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Resumo

Mendoza, Leonardo Alfredo Forero; Vellasco, Marley Maria Bernardes
Rebuzzi (Orientadora); Leite, Karla Tereza Figueiredo (Co-orientadora).
Coordenacgdo Inteligente para Multiagentes baseados em Modelos
Neuro-Fuzzy Hierarquicos com Aprendizado por Reforco. Rio de
Janeiro, 2013. 184p. Tese de Doutorado - Departamento de Engenharia
Elétrica, Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

Esta tese consiste na investigacdo e no desenvolvimento de estratégias de
coordenacdo inteligente que possam ser integradas a modelos neuro-fuzzy
hierarquicos para sistemas de mdltiplos agentes em ambientes complexos. Em
ambientes dindmicos ou complexos a organizacao dos agentes deve se adaptar a
mudancas nos objetivos do sistema, na disponibilidade de recursos, nos
relacionamentos entre 0s agentes, e assim por diante. Esta flexibilidade ¢ um
problema chave nos sistemas multiagente. O objetivo principal dos modelos
propostos é fazer com que multiplos agentes interajam de forma inteligente entre
si em sistemas complexos. Neste trabalho foram desenvolvidos dois novos
modelos inteligentes neuro-fuzzy hierarquicos com mecanismo de coordenacdo
para sistemas multiagentes, a saber: modelo Neuro-Fuzzy Hierarquico com
Aprendizado por Reforco com mecanismo de coordenacdo Market-Driven (RL-
NFHP-MA-MD); e o Modelo Neuro-Fuzzy Hierarquico com Aprendizado por
Refor¢co com modelo de coordenacdo por grafos (RL-NFHP-MA-CG). A incluséo
de modelos de coordenacdo ao modelo Neuro-Fuzzy Hierdrquicos com
Aprendizado por Reforco (RL-NHFP-MA) foi motivada principalmente pela
importancia de otimizar o desempenho do trabalho em conjunto dos agentes,
melhorando os resultados do modelo e visando aplicagcfes mais complexas. Os
modelos foram concebidos a partir do estudo das limitagOes existentes nos
modelos atuais e das caracteristicas desejaveis para sistemas de aprendizado
baseados em RL, em particular quando aplicados a ambientes continuos e/ou
ambientes considerados de grande dimensdo. Os modelos desenvolvidos foram
testados através de basicamente dois estudos de caso: a aplicagdo benchmark do
jogo da presa-predador (Pursuit- Game) e Futebol de robds (simulado e com
agentes robdticos). Os resultados obtidos tanto no jogo da presa-predador quanto
no futebol de robd através dos novos modelos RL-NFHP-MA-MD e RL-NFHP-
MA-CG para multiplos agentes se mostraram bastante promissores. Os testes
demonstraram que 0 novo sistema mostrou capacidade de coordenar as ac¢les
entre agentes com uma velocidade de convergéncia quase 30% maior que a versao
original. Os resultados de futebol de robé foram obtidos com o modelo RL-
NFHP-MA-MD e o modelo RL-NFHP-MA-CG, os resultados sdo bons em jogos
completos como em jogadas especificas, ganhando de times desenvolvidos com
outros modelos similares.

Palavras-chave

Coordenacdo multiagente; aprendizado por reforgo; neuro-fuzzy.
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Abstract

Mendoza, Leonardo Alfredo Forero; Vellasco, Marley Maria Bernardes
Rebuzzi  (Advisor); Figueiredo, Karla (Co-advisor). Intelligent
Coordination for Multiagent based Models Hierarchical Neuro-fuzzy
with Reinforcement Learning. Rio de Janeiro, 2013. 184p. DSc. Thesis -
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catélica do
Rio de Janeiro.

This thesis is the research and development of intelligent coordination
strategies that can be integrated into models for hierarchical neuro -fuzzy systems
of multiple agents in complex environments . In dynamic environments or
complex organization of agents must adapt to changes in the objectives of the
system , availability of resources , relationships between agents , and so on . This
flexibility is a key problem in multiagent systems . The main objective of the
proposed models is to make multiple agents interact intelligently with each other
in complex systems . In this work we developed two new intelligent neuro- fuzzy
models with hierarchical coordination mechanism for multi-agent systems ,
namely Neuro -Fuzzy Model with Hierarchical Reinforcement Learning with
coordination mechanism Market - Driven (RL - NFHP - MA - MD), and Neuro -
Fuzzy model with Hierarchical Reinforcement Learning with coordination model
for graphs (RL - NFHP - MA - CG) . The inclusion of coordination models to
model with Neuro -Fuzzy Hierarchical Reinforcement Learning (RL - NHFP -
MA) was primarily motivated by the importance of optimizing the performance of
the work in all players , improving the model results and targeting more complex
applications . The models were designed based on the study of existing limitations
in current models and desirable features for learning systems based RL , in
particular when applied to continuous environments and / or environments
considered large . The developed models were tested primarily through two case
studies : application benchmark game of predator-prey ( Pursuit - Game) and
Soccer robots (simulated and robotic agents) . The results obtained both in the
game of predator-prey as in soccer robot through new models RL - NFHP - MA -
MD and RL - NFHP - MA - CG for multiple agents proved promising . The tests
showed that the new system showed ability to coordinate actions among agents
with a convergence rate nearly 30 % higher than the original version . Results
soccer robot were obtained with model RL - NFHP - MA - MD — NFHP-RL and
model - CG - MA |, the results are good in games played in full as specific
winning teams developed with other similar models .

Keywords

Multiagent coordination; reinforcement learning; neuro-fuzzy.
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Introducéo

11

Motivacéao

Atualmente, em vérias aplicacdes, hd a necessidade de inserir autonomia
nos sistemas computacionais, isto é, fazer com que esses sistemas incorporem a
capacidade de decidir, sem intervencdo humana, o que deve ser executado para
satisfazer determinados objetivos previamente especificados pelo operador. Os
agentes representam o paradigma utilizado no desenvolvimento de aplicacGes de
software que visam a atender a essa necessidade, uma vez que percebem o
ambiente através de sensores e agem nesse ambiente de forma independente,
através de atuadores.

Entre as caracteristicas que um agente pode possuir, a autonomia é aquela
que determina que programas (codigos ou algoritmos) possam ser classificados
como agentes. A autonomia é a capacidade de o agente seguir seus objetivos
autonomamente, isto é, sem comandos que venham do ambiente. Outra
caracteristica de grande importancia, por aumentar a autonomia de um agente, € a
inteligéncia. (Brenner et. al. 1998) sdo enfaticos ao afirmar que o agente deve ser
capaz de aprender para ser considerado autbnomo. O aprendizado juntamente com
a base de conhecimento e o raciocinio integram a caracteristica da inteligéncia.

Um agente inteligente deve interagir com o ambiente para atingir seus
objetivos: deve ser capaz de reunir informagdes sobre o0 ambiente, tomar decisGes
baseadas nestas informacBes e iniciar uma acgdo especifica baseada nessas
decisdes. Recentemente, um novo campo de pesquisa na area de Inteligéncia
Computacional vem emergindo, com o0 objetivo de desenvolver sistemas
complexos envolvendo multiplos agentes. Nesse caso, dependendo da aplicacéo,
pode ser necessario o desenvolvimento de mecanismos de coordenagdo entre eles:
os chamados Sistemas Multiagentes (SMA). Um SMA pode ser definido como
um grupo de agentes autdbnomos, interagindo entre si e compartilhando um mesmo

ambiente, que é percebido através de sensores, e onde eles agem realizando a¢Ges


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0921461/CB


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0921461/CB

17

através dos atuadores (Vlassis, 2003). Esse tipo de sistema vem encontrando uma
grande variedade de campos de aplicacdo, como controle de processos (Stephan
ET al., 2000), controle de sinais de transito (Wiering, 2000; Bakker et al., 2005),
controle de redes de energia elétrica (Riedmiller et al., 2000), times roboticos
(Ishiwaka et al., 2003; Kok et al., 2005; Xiao e Tan, 2007; Hladek, 2007), controle
de navegacdo (Mataric, 1997; Veloso, 2002; Hu e Wellman, 2003; Calvo e
Romero, 2007), defini¢do de estratégias de negociacéo e trading (Lee, 2002; Lee
etal., 2007; Wellman et al., 2003), entre outros.

Os beneficios trazidos pela aplicacdo de multiplos agentes sdo diversos.
Em primeiro lugar, através da computacdo paralela, varios agentes podem
trabalhar em conjunto para melhor explorar a estrutura descentralizada de uma
determinada tarefa e acelerar sua conclusdo (Lagoudakis, 2002; Kok et al., 2005;
Fitch et al.,, 2005). Além disso, agentes podem trocar experiéncias se
comunicando (Tan, 1993), podem observar os mais habilidosos e aprender (Price
e Boutilier, 2003), e os mais inteligentes podem servir de professores para outros
agentes (Clouse, 1995). Os SMA também podem fornecer alto grau de
escalabilidade, através da inclusdo de novos agentes quando necessario, e ainda
fazer com que agentes assumam as atividades de outros agentes em casos de falha
(Busoniu, 2008). Os SMA também se destacam no estudo e compreensdo da
inteligéncia (Weiss e Sen, 1996). Como a inteligéncia esté fortemente associada a
interacdo, a melhor forma de criar maquinas inteligentes pode ser através da
construcdo de redes sociais de maquinas.

A coordenacdo é uma caracteristica fundamental de um sistema de
multiplos agentes que executam alguma atividade em um ambiente compartilhado
(Goodwine, 2010). Ela estd intimamente relacionada ao compartilhamento de
conhecimento entre 0s agentes, e 0 seu principal objetivo é coordenar as acGes
individuais de cada agente para atingir o objetivo final do sistema multiagente
(Berndt, 2011). Os mecanismos de coordenacdo da maioria dos sistemas
multiagentes podem ser classificados como implicitos (centralizados) ou
explicitos (distribuidos) (Franca, 2011). Esses mecanismos sdo Uteis em
ambientes simples, com um Unico objetivo (Eguchi, 2006; Franga, 2011; Vlassis,
2003). Entretanto, existem ambientes nos quais o objetivo final é alcancado

cumprindo-se uma série de subobjetivos e condic¢des, tendo os agentes diferentes
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papéis. [Estes ambientes demandam mecanismos de coordenacdo bem mais
elaborados e um conhecimento maior do ambiente por parte do operador
(Goodwine, 2010; Reis, 2007). A auséncia de um mecanismo de coordenacdo
mais elaborado nestes ambientes complexos acarreta o desaparecimento dos
beneficios da execucdo distribuida de tarefas, e o grupo de agentes pode degenerar
numa colecdo cadtica e incoerente de comportamentos individuais (Berndt, 2011).
Diversos problemas podem ocorrer em um sistema multiagente sem mecanismo
de coordenacdo, tais como: conflitos no acesso aos recursos disponiveis ou uso
indevido; redundancia na realizacdo das tarefas; e aumento do tempo de espera,
guando a atividade de um agente depende da realizacdo de atividades por outros
agentes (Reis, 2007); entre outros. Assim, um bom sistema de coordenacdo deve
evitar ou minimizar a ocorréncia desses problemas, otimizando os recursos e o
tempo para alcancar os objetivos (Sellner, 2006). Uma coordenacgéo eficaz entre
agentes, que operam em um ambiente compartilhado, contribui para 0 aumento da
qualidade das soluges atingidas, e para a melhora do desempenho na resolucéo
de tarefas (Karray, 2008). Os beneficios trazidos por uma boa estratégia de
coordenacdo sdo dificeis de perceber, sendo mais facil a percep¢do da auséncia ou
falha no sistema de coordenacdo, por exemplo, quando ocorrem problemas de
logistica nos aeroportos, ou quando jogadores de uma equipe de futebol estdo mal
posicionados no campo ou erram muitos passes (Karray, 2008).

Atualmente, muitos dos sistemas multiagentes que tratam cenarios
complexos focam na coordenagdo entre eles, encontrando aplicacdes em areas
como: distribuicdo de energia elétrica (Hui, 2010; Hao, 2012;), navegacdo de
avides e veiculos ndo tripulados (Savkin, 2010; Tumer, 2009), sistemas de
telecomunicacges (Jianxin, 2008; Naeini 2008) e futebol de rob6 (Hwang, 2007;
Kose, 2005).

A motivacdo principal para a realizacdo deste trabalho estd na importancia
crescente dos Sistemas Multiagente e das metodologias de coordenacdo para
melhorar seu desempenho. De fato, sob a designacdo geral de coordenacédo
assentam metodologias como a cooperacdo, a negociacao, a resolucdo de conflitos
e a alocacéo de recursos em SMA, que constituem uma parcela muito relevante da

investigacdo global realizada em Inteligéncia Artificial Distribuida.
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O modelo neuro-fuzzy hierarquico multiagente RL-NFH-MA (Franca,
2010) permite a extracdo de conhecimento a partir da interacdo direta dos agentes
com o0 ambiente, sem utilizar algoritmos supervisionados, de forma que eles
aprendam quais acdes devem ser executadas em ambientes grandes e/ou
continuos. Esse algoritmo tem como vantagem a superacdo de certas limitaces
presentes em algoritmos tradicionais de aprendizado por reforgcos (Franga, 2010).
Este modelo, entretanto, esta restrito a ambientes simples, com um Gnico objetivo.
Deste modo, 0 objetivo deste trabalho é estender o modelo RL-NFH-MA, unindo
as vantagens ja existentes as estratégias de coordenacdo, de forma a permitir
aplica-lo a ambientes complexos e com mdltiplos objetivos, melhorando seu
desempenho e aperfeicoando a comunicagéo entre os agentes.

O xadrez foi durante muitos anos um dos dominios da aplicacdo das
metodologias de Inteligéncia Artificial. No entanto, apds a vitéria da maquina
(Deep Blue) sobre o campedo do mundo humano (Gary Kasparov), novos
dominios mais estimulantes e complexos tornaram-se necessarios. E nesse
contexto que surge o futebol robdtico (Reis, 2007; Karray, 2008). A importancia
crescente do RoboCup como dominio de teste e problema padrdo para a
Inteligéncia Artificial Distribuida e Robotica Inteligente constitui outra motivacao
evidente deste trabalho (Reis, 2007).

O futebol robotico € um dominio bem mais complexo que o xadrez, uma
vez que o ambiente é multi objetivo, dindmico, continuo e ndo deterministico.
Além disso, o dominio é inerentemente distribuido, descentralizado, parcialmente
cooperativo e parcialmente adverso (Reis, 2007). Os problemas de pesquisa
motivados pelo futebol robdtico cobrem uma &rea muito ampla, mas onde se
destacam claramente os problemas da coordenacdo e cooperacdo entre agentes.
Desse modo, o futebol robotico foi selecionado como principal dominio de teste
das metodologias de coordenagdo de agentes cooperativos desenvolvidas no

ambito desta tese.
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Objetivos

O objetivo principal deste trabalho foi o desenvolvimento, implementagéo

e avaliacdo de estratégias de coordenacdo multiagente, integradas aos modelos

neuro-fuzzy (hibridos) da familia RL-NFHP, de forma a permitir a coordenacéo

eficiente e 6tima de agentes em ambientes complexos, mistos e com multiplos

objetivos.

Os objetivos secundarios deste trabalho séo:

Estudo dos conceitos de Agente, Sistemas Multiagentes e de metodologias
de coordenacdo, negociacdo e cooperacdo entre agentes inteligentes
autébnomos;

Integracdo de métodos inspirados no livre mercado em coordenacdo de
SMA;

Criacdo e expansdo da estrutura de regras dos mdaltiplos agentes
inteligentes, sem o conhecimento prévio do nimero de regras;

Extracdo de conhecimento a partir da interacdo direta de multiagentes com
0 ambiente, sem utilizar algoritmos supervisionados, de forma a aprender
quais acOes devem ser executadas em ambientes grandes e/ou continuos de
forma coordenada;

Producdo de resultados linguisticamente interpretaveis, sob a forma de
regras fuzzy, que constituam o raciocinio que os multiplos agentes devem
construir para atingir suas metas;

Capacidade de realizar o aprendizado eficiente de mdaltiplos agentes,
fazendo com que estes possam explorar o espaco de estados - agdes de
forma simultanea;

Estudo do dominio do futebol robdtico nas suas variadas vertentes,
incluindo todas as ligas robdticas e desafios associados, com énfase no
futebol robético simulado;

Implementagdo de uma equipe de futebol robdtico capaz de participar na

liga RoboCup.
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13

Organizacao da Tese

O restante desta tese esta organizado em mais seis capitulos. No capitulo 2
faz-se uma breve introducdo as areas de Agentes e de Modelos de Aprendizado,
destacando-se o aprendizado por reforco. Nesse capitulo, sdo explorados os
principais conceitos, aspectos teéricos, aplicacdes e desafios relacionados aos
Sistemas Multiagentes.

O capitulo 3 introduz 0o modelo multiagente RL-NFH (RL-NFH-MA),
explorando aspectos como o aprendizado de diferentes tarefas de forma
simultanea e o compartilhamento do conhecimento dos agentes em uma mesma
estrutura.

O capitulo 4 explica a importancia da coordenagdo de sistemas multiagentes
e suas caracteristicas. O capitulo também descreve a coordenagdo competitiva e a
cooperativa, suas estruturas e caracteristicas. O capitulo foca na coordenacdo
estratégica e nas abordagens da coordenacdo market driven e coordenacdo por
grafos.

O capitulo 5 apresenta detalhadamente os dois modelos propostos nesta
tese: 0os modelos RL-NFHP-MA-MD e RL-NFHP-MA-CG. As estruturas de
aprendizado dos modelos sdo explicadas, descrevendo suas particularidades,
funcionamento e objetivos. Também séo apresentadas a dindmica da comunicacao
entre 0s agentes e a utilizagdo do modelo em ambientes competitivos e
cooperativos.

O capitulo 6 apresenta os resultados do trabalho, obtidos a partir da
aplicacdo do modelo proposto no problema presa-predador e no futebol de robd, e
a comparacdo com outros modelos existentes.

As conclusfes, comentarios finais e trabalhos futuros sdo apresentados no

capitulo 7.
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Agentes Inteligentes e Sistemas Multiagentes

2.1

Agentes Inteligentes

O processamento baseado em agentes pode ser caracterizado, em um nivel
alto de abstracdo, por um estado de entrada que, apds processado, produz uma
saida. O estado de entrada é determinado pelo ambiente em que o agente atua e a
saida é determinada pelos efeitos que 0 agente causa em seu ambiente. A despeito
de existirem muitas similaridades entre a teoria de agentes e a teoria de controle,
agentes encontram sua melhor aplicagdo em situagBes especificas, como
ambientes complexos e dindmicos ou quando as informacdes sobre o ambiente sdo
incompletas (Brenner et. al, 1998; Muller, 1996).

Agentes podem ser classificados segundo vérias caracteristicas. As
principais sdo autonomia e inteligéncia.

Autonomia: uma das mais importantes diferencas entre agentes e
programas tradicionais € a capacidade que um agente possui de seguir seus
objetivos automaticamente, isto €, sem comandos externos. Para permitir este
comportamento autbnomo, o agente deve ter controle sobre suas acgles e
percepcdo sobre seu estado e o ambiente. O grau de autonomia deve ser
especificado pelo usuério/programador, uma vez que podem existir situacdes nas
quais ndo se deseja que o agente tenha completa autonomia no processo de
decisdo, como, por exemplo, em sistemas relacionados a area financeira ou em
operacdes que envolvam a vida humana (Brenner et. al. 1998).

Inteligéncia: a caracteristica da inteligéncia de um agente é formada por um
ou mais dos seguintes componentes:

e abase de conhecimento;

. a capacidade de raciocinio baseado em sua base de conhecimento;

e  a capacidade de aprender ou de se adaptar as mudancas ocorridas no

ambiente.
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A capacidade de raciocinio permite ao agente observar o ambiente e tomar
decisdes especificas quando mudangas ocorrem no mesmo. A capacidade de
aprendizado e adaptacdo ao ambiente amplia a capacidade autdnoma do agente. O
aprendizado é, portanto, o componente mais importante, e também mais
complexo, da inteligéncia de um agente (Nwana, 1996; Brenner et. al, 1998;
Russel e Norvig, 2010).

Além dos aspectos de autonomia e inteligéncia, os agentes podem ser
também denominados: a) estaticos: todo o seu processamento estad baseado em
um Unico computador; b) maéveis: tém habilidade de se mover através de algum
tipo de rede de computadores; c) reativos: ndo tém qualquer tipo de modelo do
ambiente, agindo em resposta a estimulos do ambiente; d) deliberativos: possuem
internamente um modelo de ambiente, planejando e negociando com o objetivo de
coordenarem suas atividades; e) socidveis: é a capacidade de um agente interagir
com outros agentes (ou usuarios) para satisfazer seus objetivos; f) pré-ativos: o
agente ndo reage apenas a mudangas no ambiente, mas possui iniciativa propria
sob certas circunstancias (Mdller, 1996; Nwana e Azarmi, 1997; Brenner et. al,
1998; Russel e Norvig, 2010).

Os agentes podem acumular duas ou mais caracteristicas citadas
anteriormente. Muitas dessas caracteristicas ainda apresentam um conceito
bastante vago, permitindo muitas interpretacdes, porém a inteligéncia é a que mais

apresenta conceitos abstratos.

2.2

Inteligéncia

Um agente autbnomo deve interagir com o ambiente para atingir seus
objetivos. 1sso é possivel quando o agente é capaz de reunir informagdes sobre o
seu ambiente, tomar decisdes baseadas nestas informacGes, e iniciar acGes
especificas baseadas nas decisGes.

O agente inteligente deve ser capaz de se adaptar ao ambiente em que esta
inserido e de aprender, sem que seja necessdrio dar ao agente qualquer
conhecimento explicito sobre 0 ambiente (Monsieurs, 2002).

Alguns autores abordam a caracteristica inteligéncia de formas diferentes.
Brooks (1991), por exemplo, diz que a inteligéncia ndo existe em ambientes
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fechados, como no caso dos agentes deliberativos. Por outro lado, nos agentes
reativos, a inteligéncia existe e cresce apenas através da interacdo continua com o
sistema. Agentes reativos sdo simples e podem se comunicar de forma basica,
contudo, padrbes de comportamento complexos podem emergir da interacdo entre
os diversos agentes e/ou entre este(s) e 0 ambiente.

Segundo Nwana e Azarmi (1997), a capacidade do agente de se adaptar ao
ambiente (aprendizado), pré-requisito para a inteligéncia, é uma forma de
aumentar o desempenho de sistemas baseados em agentes. Maes (1995) também
afirma que, muitas vezes, o uso do termo “agentes inteligentes” ndo é adequado a
uma aplicacdo, porque agentes verdadeiramente inteligentes ainda ndo existem.
Nwana e Azarmi (1997) e Brenner et. al. (1998) concordam com o fato de que,
para os agentes serem autbnomos, eles devem ser capazes de aprender.

Sendo assim, pode-se concluir que, para que um programa possa Ser
classificado como agente, é essencial que ele seja autbnomo. Para que seja
autdbnomo, deve possuir, segundo alguns pesquisadores, a caracteristica
inteligéncia, especificamente a capacidade de aprender.

Nas proximas secOes serdo abordadas as partes que compdem a inteligéncia,
isto é, base de conhecimento, raciocinio e aprendizado.

221

Base de Conhecimento

Existem muitas formas de conhecimento e diferentes maneiras de se
armazenar e representar o conhecimento. Os programadores usam a forma
simbolica (niUmeros ou letras) chamada de representacdo interna, pois esta é
facilmente processada por computadores. A forma mais confortavel € a linguagem
natural, que, no entanto, apresenta muitas ambiguidades. Por este motivo,
linguagens formais matematicas e logicas foram desenvolvidas. Existem
diferentes tipos de conhecimento e muitas maneiras diferentes de representéa-los:
fatos simples ou relacionamentos complexos, formulas matematicas ou regras de
sintaxe de linguagem natural, etc. A escolha da forma de representar o
conhecimento est4 diretamente relacionada as necessidades da aplicacdo e do

computador. A base de conhecimento é um repositério de informagdes, central ou
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ndo, contendo fatos que sdo conhecidos sobre objetos e suas relagcdes. O processo
de mapear um conjunto de conhecimentos no dominio de um problema e
converté-lo em base de conhecimento é chamado de engenharia do conhecimento
ou aquisicdo do conhecimento. Maiores detalhes podem ser encontrados em
(Russel e Norvig, 2010).

2.2.2

Raciocinio

Regras do tipo if-then-else tornaram-se uma forma muito popular para
representar o conhecimento. Isto é motivado pelo fato de ser mais confortavel ler
regras na forma em que normalmente as concebemos do que na forma de logica
de predicados (linguagem formal). Cada regra é vista como uma unidade do
conhecimento que pode ser alterada pela modificacdo ou criacdo de novas regras,
sem gerar problemas para o sistema.

Normalmente, as regras sdo compostas por dois componentes: antecedentes
e consequentes. Se todas as clausulas dos antecedentes forem verdadeiras, a regra
¢ disparada. Quando isto acontece, o consequente da regra ¢ tomado como
verdade e um novo fato pode ser adicionado a base de conhecimento. O raciocinio
é classificado como monotdnico quando novos fatos podem ser adicionados a
work memory, ou como ndo-monotdnico quando fatos podem ser cancelados
(Bigus e Bigus, 1998; Brenner et. al, 1998).

223
Aprendizado

Para alguns pesquisadores (Brenner et. al.,, 1998), a autonomia estd
diretamente relacionada a capacidade de se aprender um comportamento.

Embora muitos pesquisadores explorem ainda hoje as areas relativas a base
de conhecimento e raciocinio, o aprendizado é, no entanto, o que pode dotar os
agentes de verdadeira capacidade de desenvolver sua autonomia, pois com o
aprendizado o agente esta sempre apto a se adaptar aos ambientes.

O processo de aprendizado pode ser classificado segundo a quantidade de

esforco empregado, como pode ser visto abaixo (Weiss, 1999):
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« Aprendizado simples: implantacdo do conhecimento e da capacidade de

aprendizado de forma direta, sem necessitar de inferéncia ou
transformacao por parte do agente;

« Aprendizado a partir de instrucdo ou por conselho: operacionalizacdo de

novas informag@es que ndo sdo diretamente executadas pelo agente, isto é,
sdo transformadas para uma representacdo interna e integradas ao
conhecimento ou capacidade existente;

« Aprendizado a partir de exemplos e pela pratica: extracéo e refinamento do

conhecimento; unificacdo de padrfes a partir de exemplos positivos e
negativos ou a partir de exemplos praticos;

« Aprendizado por analogia: transformacdo do conhecimento a partir de um

problema resolvido ou similar;

o Aprendizado através de descobertas: novos conhecimentos podem ser

adquiridos através de observacdes e/ou experimentos, gerando e testando
hipoteses ou teorias.

Outra forma de classificar o aprendizado € segundo a forma de
realimentacdo (Weiss, 1999):

o Aprendizado supervisionado: a realimentacdo especifica a atividade

desejada pelo agente e o objetivo do aprendizado é tornar a agdo executada
e a acdo desejada tdo proximas quanto possivel;

o Aprendizado ndo supervisionado: nenhuma realimentacdo explicita é

fornecida e o objetivo é descobrir atividades Uteis e desejadas através de
tentativa-e-erro e processos auto-organizaveis;

o Aprendizado por reforco: a realimentacdo é um valor ou sinal que

especifica a utilidade da atividade ou acdo realizada pelo agente quando
ele se encontra em um determinado estado. O objetivo do aprendizado é

maximizar esta utilidade para todos os estados.

Agentes veem uma agdo de realimentacdo como um mestre no caso de
aprendizado supervisionado, como um critico no caso de aprendizado por reforco

ou como um observador passivo no caso de aprendizado ndo supervisionado.
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A proxima secdo é destinada ao detalhamento do funcionamento de métodos
de aprendizado por reforco, que serve de base para os algoritmos utilizados neste
trabalho.

2.3
Aprendizado por Refor¢o (Reinforcement Learning - RL)

O aprendizado por reforco é geralmente usado com o objetivo de controlar
processos. Quando aplicado a agentes autdbnomos, possui a finalidade de fazer
com que os agentes aprendam um determinado comportamento. De uma maneira
geral, o algoritmo de aprendizado por reforco recebe do ambiente um sinal
referente a avaliacdo do desempenho atual (reforgo); baseado neste reforco, o
algoritmo modifica o controlador tentando evoluir agcdes que melhor determinem
0 comportamento esperado.

Este tipo de modelo de aprendizado tem inspiracdo bioldgica: quando se
realiza algo corretamente ou benéfico, recebe-se uma recompensa, e quando se
realiza algo incorretamente ou prejudicial, recebe-se uma punicdo. A tendéncia €
repetir a agGes que estdo associadas a recompensas positivas e evitar agdes
associadas a recompensas negativas, sempre que as condi¢bes forem semelhantes.

Reinforcement Learning consiste, portanto, em determinar o comportamento
de um agente através da interacdo com o seu ambiente. As acBes executadas tém
como consequéncia um sinal de reforco, porém néo existe conhecimento prévio da
acdo correta para cada possivel estado. Cabe ao agente descobrir quais acGes
levam a um melhor desempenho do sistema. O modelo de Reinforcement

Learning padrdo pode ser visto na Figura 1.
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Figura 1: Esquema do modelo Reinforcement Learning.

A cada instante de tempo, 0 agente examina, através da sua percep¢ao,
(sensores) o estado S(I). A funcdo | define a observabilidade do ambiente. Esta
funcéo sera considerada como a funcéo identidade, ou seja, os estados apresentam
observabilidade total. O agente em um estado s deve escolher, baseado em suas
observacfes, uma acao a a partir de um conjunto A discreto de a¢des disponiveis,
isto é a € A. Apo6s a execucdo desta acdo, 0 ambiente passa a um estado s~ com
probabilidade que depende da agdo a, e um sinal de reforgo r é recebido do
ambiente. Este sinal, denominado de refor¢o primario, depende do estado anterior
s e da acdo a. O agente deve determinar qual a¢do executar quando estd em um
estado especifico. A funcdo de reforgo qualifica uma tarefa realizada pelo agente
através de recompensas e punigdes.

Para sistemas que ndo recebem sinais de refor¢os primarios a cada iteracéo,
premiar ou punir agdes passadas que tenham contribuido para o sucesso ou falha
do sistema torna-se um problema (delayed reinforcement). Neste tipo de aplicacao
o sinal de reforco ndo é conhecido até que o agente atinja o objetivo ou chegue ao
final da tarefa. Algumas vezes pode ser dificil chegar ou identificar o final da
tarefa, além de consumir grande quantidade de memoria. Este problema é
denominado de associacdo temporal de crédito (temporal credit-assignment)
(Sutton & Barto, 1998; Kaelbling et. al., 1996; Jouffe, 1998). Para contornar este
problema, o modelo matematico usado é o Processo de Decisdo de Markov
(Markovian Decision Problems — MDP).

Dado um completo e preciso modelo MDP, a Programacdo Dinamica
oferece uma ferramenta eficiente para o aprendizado off-line do comportamento

do agente. Programacdo Dinamica (Bellman, 1957), para ser computacionalmente
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eficiente, exige uma modelagem precisa do ambiente, como um Processo de
Markov.

Como as necessidades de Programacdo Dindmica muitas vezes séo
invidveis, como, por exemplo, a necessidade do conhecimento do modelo do
ambiente, a funcdo de Programacdo Dinamica tem sido a de servir de inspiracdo
para outros modelos que visam a adaptar estas necessidades.

O método de Monte Carlo possibilita o aprendizado a partir da experiéncia
obtida através de sequéncias de estados, acdes e reforcos recebidos pela interacdo
agente-ambiente. Esse processo de aprendizagem a partir de experiéncia on-line é
interessante, pois ndo requer conhecimento a priori da dindmica do ambiente,
mesmo assim consegue encontrar uma politica 6tima (Sutton e Barto, 1998).

Dessa forma, os métodos de Monte Carlo (Rubinstein, 1981) ndo precisam
da modelagem do ambiente e se apresentam de forma simples em termos
conceituais. N&o séo viaveis quando a solucdo do problema é possivel apenas de
forma incremental (utilizando somente o estado atual e os estados imediatos), pois
para se atualizar a funcdo de valor os métodos de Monte Carlo exigem que 0
estado final seja alcangado no processo.

Os métodos de Diferenca Temporal sdo uma combinagao de caracteristicas
dos métodos de Monte Carlo com as ideias da Programacdo Dindmica, no sentido
de que buscam estimar valores de utilidade para cada estado do ambiente através
dos ganhos de transi¢BGes e de valores de estados sucessivos. Nos métodos de
Diferenca Temporal o ambiente ndo precisa ser modelado completamente (&
vantagem sobre Programacdo Dindmica), ndo é necessario chegar ao estado final
(é vantagem sobre o Monte Carlo). Os dois métodos mais representativos na
literatura sdo Q-Learning (Watkins, 1992) e SARSA (Rummery e Niranjan, 1994;
Sutton, 1998).

Vale ressaltar que a principal ideia de Reinforcement Learning é o uso de
funcdo de valores para a descoberta de boas politicas. Maiores detalhes podem ser
encontrados no em Kaelbling et. al. (1996), Sutton & Barto (1998) e Bellman
(1957).
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2.4
Sistemas Multiagentes (SMA)

24.1

Introducéo

Os Sistemas Multiagentes formam uma area emergente da Inteligéncia
Artificial que fornece os principios para construcdo de sistemas complexos
envolvendo multiplos agentes e 0s mecanismos de coordenagdo entre eles (Stone,
Veloso, 2000). Um SMA pode ser definido como um grupo de agentes
autdbnomos, interagindo entre si e compartilhando um mesmo ambiente, que é
percebido através de sensores, onde eles agem realizando acbes (Vlassis, 2003).
Este tipo de sistema tem uma grande variedade de aplicacfes, como controle
distribuido (Riedmiller et al., 2000; Stephan et al., 2000; Wiering, 2000; Bakker et
al., 2005), times robdticos (Neri 2012; Luke et al., 1997; Luke, 1998; Fernandez e
Parker, 2001; Stone e Veloso, 2000; Hladek, 2007), controle de navegagdo (Hu e
Wellman, 2003; Calvo e Romero, 2007), controle e planejamento de rotas (Boyan
e Littman, 1993; Choi e Yeung, 1995; Tillotson et al., 2004), programacéo de
elevadores (Crites e Barto, 1998), balanceamento de carga (Schaerf et al., 1995),
negociacdo (trading) automatica entre agentes (Wellman et al., 2003; Hsu e Soo,
2001; Lee e Oo, 2002; Oo et al., 2002; Tesauro e Kephart, 2002; Raju et al.,
2003), precificacdo dindmica de produtos de varejo (Raju et al. 2003), etc.

Os beneficios trazidos pela aplicacdo de SMA sdo diversos. Em primeiro
lugar, através da computacdo paralela, varios agentes podem trabalhar em
conjunto para melhor explorar a estrutura descentralizada de uma determinada
tarefa e acelerar sua conclusdo (Lagoudakis, 2002; Kok et al., 2005; Fitch et al.,
2005). Além disso, agentes podem trocar experiéncias se comunicando (Tan,
1993), podem apenas observar os mais habilidosos e aprender (Price e Boutilier,
2003), os mais inteligentes podem servir de professores para outros agentes
(Clouse, 1995), etc. Os SMA também podem fornecer alto grau de escalabilidade,
através da inclusdo de novos agentes quando necessario, e ainda fazer com que
agentes assumam as atividades de outros agentes em casos de falha (Busoniu et
al., 2008). Gerhard e Sen (1996) também destacam a utilizacdo de SMA no estudo
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e elucidacdo da inteligéncia. Como a inteligéncia esta profundamente acoplada a
interacdo, a melhor forma de criar maquinas inteligentes pode ser através da
construcdo de “redes sociais” de maquinas.

Shoham et al. (2003) apresentam quatro grandes subareas de pesquisa
dentro do aprendizado de sistemas Multiagentes: uma descritiva e 3 prescritivas.
A descritiva, inspirada na Psicologia, explica como humanos aprendem no
contexto de outros humanos. As trés linhas de pesquisa prescritivas trabalham
como os agentes devem aprender. A primeira delas, Inteligéncia Artificial
Distribuida (“Distributed AlI”), estuda problemas de controle distribuido.
Geralmente, um agente central controla multiplos agentes, mas nao define a
“politica 6tima” para eles individualmente. Define apenas um procedimento
adaptativo que converge para uma “politica 6tima”. A segunda (“Equilibrium
Agenda”) analisa o equilibrio entre as estratégias de diferentes agentes. Na Teoria
dos Jogos ndo-cooperativos, a nogdo de “estratégia 6tima” perde o sentido, sendo
substituida pelo conceito de “melhor resposta” individual, que gera um equilibrio
e faz o sistema convergir. A terceira e Gltima (“Al Agenda”) estuda a escolha da
melhor estratégia para um agente, considerando uma classe fixa de agentes no
jogo, ou a definicdo de um agente 6timo para um determinado ambiente. Alguns
ndo consideram esse tipo de aplicacdo como um problema verdadeiramente
Multiagente, pois ndo utiliza totalmente alguns de seus conceitos basicos, como a
coordenagéo entre os agentes.

Ja Stone e Veloso (2000) colocam os SMA como um sub-campo da
Inteligéncia Aurtificial Distribuida (DAI), que por sua vez, nasce da intersecdo de
Computacdo Distribuida e Inteligéncia Artificial. Na Computacdo Distribuida,
diversos processadores compartilham dados (mas ndo o controle) com foco em
uma paralelizacdo de baixo-nivel ou em aspectos de sincronizacdo. Na DAI, além
dos dados, o controle também é distribuido, com foco na solugéo de problemas,
coordenacdo e comunicacdo. Ainda, a DAI consiste em duas grandes linhas de
pesquisa, havendo uma intersecéo entre elas. Na primeira, Solu¢éo de Problemas
Distribuidos (SPD), a énfase é na decomposi¢cdo, compartilhamento e combinacéo
de tarefas e dos resultados. Na segunda, os Sistemas Multiagentes (SMA), o foco
é na coordenacdo do comportamento dos agentes. De uma forma resumida,

enquanto SPD lida com o gerenciamento da informagao, os SMA estudam como
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gerenciar 0 comportamento. A intersecdo ocorre em problemas envolvendo

multiplos agentes que gerenciam informagdes.

Distributed Artificial
Computing Intelligence

Distributed
Problem
Solving

Multiagent
Systems

Figura 2: Taxonomia das &reas de pesquisa dentro da Inteligéncia Artificial Distribuida
(DAI), de acordo com Stone e Veloso (2000).

Embora o comportamento dos agentes em um ambiente Multiagente possa
ser pré-programado, na grande maioria das situagdes é necessario algum tipo de
aprendizado on-line, que faca com que o desempenho dos agentes melhore de
maneira gradativa (Weiss e Sen, 1999; Stone e Veloso, 2000), a taxonomia do
modelo é mostrado na Figura 2.

O aprendizado por reforco pode ser usado para aprender um determinado
processo de controle, que pode ser aplicado a agentes com o objetivo de obter o
comportamento desejado. Diversos algoritmos de aprendizado por reforco, que
apresentam propriedades consistentes, jA vém sendo usados em aplicacfes que
funcionam através de um Unico agente. Porém, existem novos desafios na
utilizacdo de algoritmos de aprendizado por reforco em problemas englobando
multiplos agentes. Entre as principais dificuldades estdo: a definicdo de um
objetivo para vérios agentes, a coordenacdo entre os comportamentos dos agentes
e a escalabilidade dos algoritmos, que ja é inclusive um problema em aplicacBes
com apenas um agente.

Esta secdo teve como objetivo fornecer uma revisdo dos pontos mais
importantes na &rea de SMA, com énfase no funcionamento de técnicas e
algoritmos baseados em aprendizado por refor¢o. As préximas secdes estdo
organizadas da seguinte forma: a secdo 2.4.2 explora os principais conceitos e
taxonomias ligados aos SMA; a secédo 2.4.3 explica o funcionamento de alguns
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dos algoritmos de Reinforcement Learning para multiplos agentes mais usados e
seus desafios; e, finalmente, na se¢éo 2.4.4, aplicacdes com mdaltiplos agentes sdo

descritas.

24.2

Conceitos e Taxonomia

Existem diversos fatores que determinam a categoria de uma aplicacéo
como SMA. Eles podem variar de acordo com o tipo da tarefa, ambiente, grau de
homogeneidade do aprendizado, conhecimento a priori dos agentes, politica de
divisdo do reforgo, etc. O ambiente de uma aplicacdo SMA pode ser estatico,
guando o ambiente permanece inalterado, ou dindmico, onde mudangas no estado
podem ocorrer ao longo do processo de interacdo entre 0s agentes e dos agentes
com o estado.

Quanto ao tipo da tarefa envolvida no problema, existem trés categorias
principais (Busoniu, 2008). A primeira é a das aplica¢Oes totalmente competitivas,
que sempre tém um vencedor e um perdedor no final. Neste tipo de problema, um
dos principios que pode ser aplicado é o do minimax (Von Neumann, 1959). O
minimax é um método da teoria da decisdo tradicional para “minimizar a méaxima
perda possivel”. Também pode ser visto como a estratégia de punir o outro
jogador, minimizando o maximo que ele pode obter. Littman (1994) criou o
algoritmo minimax-Q, que aplica o principio do minimax para calcular as
estratégias a cada estagio do aprendizado, e propaga os valores aos pares de
estado-acdo usando o algoritmo de Reinforcement Learning denominado Q-
learning (Watkins, 1989).

A segunda categoria ¢ composta pelas aplicacfes totalmente cooperativas.
Neste caso, 0 objetivo é maximizar o retorno comum dos multiplos agentes. Neste
tipo de aplicacdo, os retornos sdo positivamente correlatos. Ou seja, quando um
agente recebe refor¢o positivo, 0s demais também recebem.

Finalmente, a terceira categoria € composta de problemas com tarefas
mistas, onde nenhuma restricdo é imposta aos retornos dos agentes. Este grupo
ainda pode ser subdividido em algoritmos que ndo implementam a coordenagdo

entre 0s agentes (coordination-free), como o Team Q-learning (Littman, 2001) e o
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Distributed Q-learning (Lauer e Riedmiller, 2000); os que sdo baseados em um
mecanismo de coordenacdo; e os que possuem uma forma de coordenacédo
indireta.

Um dos pontos mais importantes dos SMA é a homogeneidade do
aprendizado. O aprendizado dos multiplos agentes pode ocorrer de trés formas
(Panait e Luke, 2005): homogéneo, com todos aprendendo da mesma forma;
heterogéneo, onde cada agente aprende de uma forma distinta, aumentando o
espaco de busca (Good, 2000); e hibrido, onde cada grupo de agentes aprende de
uma forma homogénea, por exemplo, um time de futebol de robés (Luke et al.,
1997 ; Luke, 1998), sendo cada grupo de jogadores com uma especializacao.
Existem também diferencas em relacdo as observagGes de um agente em relagdo
aos demais: um agente pode precisar observar as a¢Oes de outros agentes; pode
precisar observar as acdes e recompensas de outros agentes; ou ndo precisar
observar nem as acGes nem as recompensas de outros agentes. Mesmo ndo
havendo nenhum tipo de comunicacdo ou compartilhamento entre os agentes, é
possivel haver coordenacdo entre eles (Weiss e Sen, 1996).

Apos a avaliacdo das necessidades de observacdo, outro fator de extrema
relevancia a ser definido é o grau de comunicagdo entre os agentes. De uma
maneira geral, existem duas diferentes formas de comunicagdo entre os agentes:
direta e indireta. Sendo realizada indiretamente, um agente central pode ter acesso
a tudo e repassar aos demais; as informacdes podem ser colocadas em um
“blackboard” que todos acessem; ou pode haver uma transferéncia implicita de
informacdo, por exemplo, um agente deixando “pegadas” ou sinais que outro
agente pode usar no aprendizado. As préprias aces realizadas pelos agentes
também podem ser utilizadas para uma comunicacgdo implicita de informacdes e a
coordenacdo entre 0s agentes, como proposto por Tummolini et al. (2005) no
modelo BIC (Behavioural Implicit Communication). Ocorrendo comunicacdo
direta, os agentes trocam mensagens entre si, ndo havendo a necessidade de troca
de informagdes implicitas ou através de “blackboards”. Combinando o grau de
comunicacdo e a homogeneidade do aprendizado, Stone e Veloso (2000) sugerem
uma definicdo dos principais grupos e o nivel de complexidade de um SMA.
Conforme mostra a Figura 3, quanto maior a heterogeneidade (ou maior

especializagdo) e o grau de comunicagdo, maior é a complexidade do sistema.
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Figura 3: Taxonomia das &reas de pesquisa dentro da Inteligéncia Artificial Distribuida
(DAI), de acordo com Stone e Veloso (2000).

Em relagdo ao nivel de homogeneidade do aprendizado, 0 aumento da
complexidade com a maior especializagdo ocorre porque cada agente ou grupo de
agentes aprendera utilizando uma dinamica diferente. J4, na parte de
comunicagdo, quanto maior a quantidade de informacgdes que o agente recebe
sobre os demais agentes, maior é 0 seu espaco de busca. Para evitar o crescimento
exponencial do estado de busca, a comunicacdo pode ser simplificada, por
exemplo, através da criacdo de niveis de percep¢do sobre as agdes e localizacdes
dos demais agentes (Touzet, 2000), de aproximac6es de funcdes (Guestrin, 2002),
etc.

Havendo a comunicag&o total das informagdes, um SMA pode chegar a ser
equivalente a um sistema de grande complexidade, onde um agente Unico, ao
invés de vérios, toma todas as decisdes e controla os demais como se fossem
“escravos”. Com isso, ndo ha nenhum tipo de distribuicdo ou decomposicdo de
tarefas, visando simplificar o trabalho dos agentes.

Para cada categoria, existem diferentes definicdes e técnicas de aprendizado
que devem ser escolhidas na construgdo de um sistema com multiplos agentes.
Nos paragrafos seguintes, alguns aspectos gerais de sistemas Multiagentes serdo
destacados. Em seguida, as caracteristicas de cada tipo de sistema, de acordo com
0 grau de comunicacdo e homogeneidade do aprendizado, serdo analisadas

separadamente.
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24.2.1

Aspectos Gerais atodos os Sistemas Multiagentes

- Benevoléncia/Cooperacdo x Competitividade: um dos pontos basicos de

definicdo do comportamento dos agentes é se eles irdo ajudar um ao outro para
chegar ao objetivo (benevolentes ou cooperativos) ou se irdo competir entre si,
considerando apenas seus proprios objetivos (competitivos). No extremo, podem
ocorrer situac@es de “soma-zero”, onde 0s agentes deverdo se opor as estratégias

dos demais para conquistar seus objetivos.

- Estabilidade x Evolucdo: também é necessério definir se os agentes sdo

estaveis ou se evoluem suas estratégias. A evolucdo deve ocorrer apenas na
presenga de ambientes dinamicos. Em aplicacdes onde hd a competicdo com
evolugdo, podem ocorrer uma corrida sem fim pela melhor estratégia, nunca
permitindo a estabiliza¢cdo em um bom comportamento, ou ainda o problema do
“credit/blame assignment”, onde ndo é possivel afirmar se o agente melhorou por
causa de seu comportamento ou por causa do comportamento negativo de outro
agente.

- Conhecimento a priori dos agentes: os agentes podem possuir ou ndo

algum conhecimento a priori do modelo das tarefas que devem ser executadas.
Considerando esse aspecto, Busoniu et al. (2008) classifica os algoritmos em
model-based learning, quando o modelo de tarefa esta disponivel, e model-free
learning, quando ndo ha a disponibilizacdo de modelo de tarefa a priori para os

agentes.

- Divisdo do Reforco (Credit Assignment ou Reinforcement Sharing): Em

determinados problemas, geralmente de natureza cooperativa, 0 ambiente da
aplicacdo ndo é suficientemente inteligente para definir individualmente o retorno
de cada agente que faz parte de um mesmo time. Logo, se faz necessario a
utilizacdo de algum mecanismo de divisdo do reforgo (Credit Assignment ou
Reinforcement Sharing). Entre as principais formas de divisdo de reforgo podem

ser citados:
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- Global reinforcement — reforco do “time” é dividido igualmente, devido as
acOes tomadas pelos agentes em conjunto, como se fosse uma inteligéncia coletiva
(Wolpert e Tumer, 1999 e 2001).

- Local reinforcement — atualizacdo de reforgco feita somente com base no
desempenho do préprio agente, com o objetivo de “desencorajar” 0s preguicosos.

Porém, isso faz com que o0s agentes ndo sejam incentivados a ajudar os demais.

— Local reinforcement + social reinforcement: reforco local pode ser
melhorado com alguns tipos de “reforco social” (Mataric, 1994). Por exemplo:
- observational reinforcement - pode ser obtido observando e
imitando outros agentes;
-> vicarious reinforcement — recompensa indireta € obtida por um
agente quando os outros sdo recompensados diretamente (“experiéncia de
vida indireta™).

Harati et al. (2007) propdem o método KEBCA (Knowledge evaluation-
based credit assignment), onde se utiliza a prépria histéria e conhecimento do
agente, através de medidas de “certeza”, para a atualizacdo do reforco. Essas
medidas tém como objetivo avaliar e julgar as acdes de cada agente para assinalar
o crédito a elas da melhor maneira possivel.

Abul et al. (2000) sugere uma simples combinacéo entre o retorno global e o
retorno do agente em ambientes colaborativos. Na pratica, cada agente recebe um

retorno proporcional a sua contribuicdo para o retorno global.

Teoop =0T+ (1 —a)Y 1y 1)
Kt

Na equacgdo 1, r € o retorno do agente, r, € 0 retorno dos agentes observados
e a (0 < a < 1) é responsavel pelo ajuste da relevancia dos retornos.

Em Miyazaki e Kobayashi (2001), é proposto o modelo Rationality
Theorem of Profit Sharing. Neste, quando um agente recebe uma recompensa
direta, os demais agentes recebem uma recompensa indireta. Em Zhou e Hong
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(2006), a preocupacdo maior € com a racionalizacdo do uso de memoria. Eles
sugerem um modelo de On-line profit sharing algorithm, que consiste na
atualizacdo baseada no conceito de eligibility trace (Sutton e Barto, 1998), com o

objetivo de consumir menos memodria.

24.2.2

Caracteristicas dos Sistemas Homogéneos

24221
Sistemas Homogéneos com Comunicacéo (com “Agente Central”)

As aplicacbes onde o0s agentes possuem as mesmas caracteristicas
(homogéneos) e podem se comunicar diretamente e sem restricdes muitas vezes
sdo consideradas sistemas de um agente Unico. Neste tipo de sistema, um agente
central armazena todas as informacgfes e coordena as a¢Ges dos demais agentes,
gue ndo possuem nenhuma inteligéncia. Embora possa parecer que sistemas com
apenas um agente inteligente sejam mais faceis de compreender, a distribuicao do
controle permite a criacdo de agentes simples, o que pode ajudar na solucdo de
problemas complexos.

Existem dois aspectos relevantes a serem considerados neste tipo de SMA:

- Nivel de paralelismo desejado: um dos principais objetivos a serem

alcancados neste tipo de SMA ¢é a exploracdo paralela do ambiente. O nivel de
exploragdo em paralelo é definido pela quantidade de agentes no ambiente.

Quanto mais agentes, maior sera o volume de tarefas executadas em paralelo.

- Grau de Controle do Agente Central: o grau de controle do agente central

sobre os demais agentes também pode variar. Na maioria das vezes, neste tipo de
SMA a relagdo dos agentes com o agente central é do tipo mestre-escravo. Ou
seja, 0 agente central coordena todas as acdes e informacgdes dos demais agentes.
Em algumas situacdes, apesar do controle do agente central, os demais agentes

podem possuir algum tipo de inteligéncia propria.
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24222

Sistemas Homogéneos sem Comunicacao

Diversos fatores precisam ser estudados e definidos em Sistemas

Multiagente homogéneos sem comunicacdo. Entre os principais, estao:

- Agentes reativos x deliberativos: € necessario definir o grau de

“raciocinio” dos agentes. Quando reativos, 0s agentes se limitam apenas a
recuperar comportamentos ja existentes de acordo com seus reflexos. Agentes
deste tipo sdo aqueles que precisam fugir de obstaculos e, para isso, convertem o0s
dados obtidos através de seu sensor (posi¢Oes dos obstaculos e de outros agentes)
em vetores de movimento (Neri, 2012). J4, se deliberativos, 0s agentes assumem
que cada um escolhera suas acfes para concluir seus objetivos, podendo usar
técnicas oriundas da teoria dos jogos para encontrar pontos de equilibrio e decidir
como agir (Levy e Rosenschein, 1992). Existe também a possibilidade de

combinar “pensamentos” reativos e deliberativos.

- Perspectiva Local x Global: é importante definir o quanto de informagéo

0s agentes percebem do ambiente através de seus sensores. Em algumas situacdes,
caso todos os agentes tenham uma perspectiva global e usem o mecanismo de
aprendizagem, isso pode leva-los a escolher sempre as mesmas acdes.
Eventualmente, com menos informacdo, melhores resultados podem ser obtidos

(“A Ignorancia é uma Bencéo”) (Durfee, 1995).

- Modelagem dos estados dos outros agentes: muitas vezes é necessario

modelar o estado interno de outros agentes com objetivo de prever suas acdes.
Mesmo que os agentes conhegcam os objetivos e estruturas dos demais, eles podem
ndo conhecer suas futuras acdes. A informacdo faltante é o estado interno (se

deliberativo) ou os sensores de entrada dos outros agentes.

- Como afetar os outros agentes: Sem a possibilidade de comunicacgéo, os
agentes podem afetar os demais de forma direta ou indireta. Diretamente, eles

podem ser percebidos pelos sensores alheios ou alterar o estado dos outros
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agentes. Indiretamente, eles podem afetar o resto do grupo através de dois tipos de
Estigmergia (Holland, 1996). Na Estigmergia ativa, o agente altera 0 ambiente de
forma que as mudancas sejam captadas pelos outros sensores. Na passiva, a
alteracdo no ambiente ocorre com a finalidade de mudar o efeito da acdo do outro
agente. Por exemplo, se um agente desliga um quadro central de energia de um
prédio, o efeito da acdo de outro agente ligar a luz de um quarto no prédio é
alterado indiretamente, uma vez que a luz ndo acenderd, ja que o quadro de luz,

que faz parte do ambiente, esta desligado.

24.2.3

Caracteristicas dos Sistemas Heterogéneos

De uma maneira geral, nos sistemas de natureza heterogénea, onde agentes
podem possuir diferentes mecanismos de aprendizado, é importante a analise dos
papéis e funcdes que os agentes deverdo assumir, e de aspectos ligados a gestdo de
recursos.

- Papéis e Funcgdes: quando os agentes possuem diferentes habilidades e

mesmos objetivos, eles podem e devem ser organizados como um time, onde cada
um desempenha suas funcdes especificas. Isso vale para sistemas com ou sem
comunicacdo entre os agentes. Em ambientes dindmicos, pode ainda ser
necessario que cada agente tenha um determinado papel dependendo da situacéo
em que se encontra. Uma das subéreas de pesquisa dentro de SMA é justamente
como um agente pode assumir novas funcBes em ambientes em constante

evolucao.

- Gerenciamento de recursos: em um grande ndmero de aplicacdes, agentes

possuem recursos limitados para serem compartilhados. Por exemplo, em um
problema de balanceamento de carga, varios computadores ou usuarios possuem
uma quantidade limitada de processamento que pode ser compartilhada (Schaerf
et al., 1995). Havendo comunicacdo entre os agentes, também sdo possiveis a
coordenacdo do tempo das atividades e o controle de cronogramas (Decker e
Lesser, 1995).
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24231

Sistemas Heterogéneos sem Comunicacao
N&o havendo a comunicacdo entre agentes em sistemas heterogéneos,
algumas caracteristicas precisam ser definidas durante a constru¢cdo do SMA,

como, por exemplo:

- Modelagem dos objetivos, acdes e conhecimento dos outros agentes: como

0s agentes ndo sdo homogéneos, ndo basta modelar seus estados internos para
prever suas acfes. Com agentes heterogéneos, a previsdo das acbes sO pode ser
feita modelando os objetivos, acGes e conhecimento dos demais, tornando o
problema extremamente mais complexo e caro. A alternativa mais viavel é tentar
deduzir as agdes dos agentes observando seus movimentos (Huber e Durfee, 1995;
Wang, 1996).

- “Convencdes sociais”: mesmo ndo havendo comunicacgao entre 0s agentes,

existem formas de se chegar a “acordos” ou escolhas coincidentes. O método do
Ponto Focal (Fenster et al., 1995) explora o fenémeno cultural de preferéncias
fazendo com que o0s agentes “se encontrem” sem nenhuma comunica¢do. Um
exemplo pratico foi dado por R. Vohra no “AAAI95 Fall Symposium on Active
Learning”. Ao perguntar para 40 pessoas onde elas se encontrariam se estivessem
em Paris a procura de um amigo, 75% dos entrevistados disseram que iriam para a

Torre Eiffel ao meio-dia.

2.4.2.3.2
Sistemas Heterogéneos com Comunicacgéo

Por sua vez, nos sistemas heterogéneos com comunicacgéo entre 0s agentes,

precisam ser analisados os seguintes fatores:

- Padrfes de Comunicacdo: obviamente, existe a necessidade de definicdo
do protocolo que sera usada na comunicacgao entre os agentes. Esses padrdes para

troca de informagdes podem ser criados especificamente para uma aplicagdo ou
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ser pré-definidos. Um determinado protocolo deve contemplar o conteldo da
informacdo (Genesereth e Fikes, 1992), formato das mensagens (Finin et al.,

1994) e mecanismos de coordenacéo (Reis, 2007).

- Planejamento das acBes de comunicacdo: € possivel considerar que uma

comunicacdo seja feita da mesma forma que uma acdo qualquer. Ou seja, cada
transmissdo de informacdo pode possuir pré-condigdes e efeitos como uma agédo
teria. Em um SMA, o efeito da comunicacdo pode ter como objetivo a alteracdo
da crenca de um agente em relacdo ao estado de outro(s) agente(s). Além disso,
Stone e Veloso (2000) também destacam que um agente pode fazer
intencionalmente uma comunicagdo errada a outro agente, com o objetivo de
atingir um objetivo. Ou seja, um agente pode simplesmente estar “blefando”.
Nestes casos, também é importante que o receptor da informacdo defina quando

ird ou ndao assumir que uma determinada informacao é verdadeira.

- Acordos e Compromissos: havendo comunicacdo entre os agentes, eles

podem realizar acordos de cooperagdo com o objetivo de chegar a objetivos
comuns. Os acordos e compromissos podem ser de varios tipos. Castelfranchi
(1995) sugere 3 tipos: compromissos internos (o proprio agente se compromete a
fazer algo), compromisso com outro agente e compromissos coletivos, onde o
agente se dispfe a desempenhar uma determinada funcdo. Agentes também
podem usar 0s meios para se chegar a certos fins, de forma a planejar
oportunidades de compromissos. Isso é contemplado no modelo BDI
(“Belief/Desire/Intention”) (Haddadi, 1995), que trata os possiveis “estados de
comprometimento” como estados de planejamento, podendo ser uma cooperacao
potencial, um pré-compromisso ou um compromisso. Outro possivel tipo de
acordo é entre grupos de agentes, ao invés de acordos gerais ou entre dois agentes.
Nestes casos, 0s agentes agem como se estivessem formando diversas coalizdes
(Zlotkin e Rosenschein, 1994).

A secdo seguinte aborda os principais desafios e as familias de algoritmos
dentro da area de SMA, que funcionam a partir de técnicas de aprendizado por

reforco.
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243

Sistemas Multiagentes baseados em Reinforcement Learning

24.3.1
Principais Desafios

A aplicacdo de métodos de Reinforcement Learning tradicionais em
“grandes ambientes”, utilizando lookup table (Tabela de armazenamento das
fungdes de valor para espaco de estados pequeno ou discreto) € muitas vezes
inviavel, devido a grande dimenséo do espaco de estados. Conforme ja descrito na
secdo 1.1, esta limitacdo é conhecida como “curse of dimensionality”. Em SMA, o
problema do armazenamento dos valores para cada possivel estado-acdo é ainda
maior, ja que a memdria necessaria passa a crescer também exponencialmente
com a quantidade de agentes envolvidos na aplicacdo (devem ser representados 0s
valores dos pares de estado-acéo de todos os agentes em conjunto). A estabilidade
na dindmica de aprendizado do agente e a coordenacéo entre os agentes, enquanto
ocorre a adaptacdo nas mudangas de outros agentes, também é um grande desafio.
Ao longo da evolucdo do comportamento dos demais agentes, alguns valores de
reforco de determinados pares de estados e acBes podem ser alterados, gerando
sinais confusos para o aprendizado do agente. Na pratica, em um SMA, cada
agente tenta aprender um objetivo “movel”, ja que sua melhor politica é alterada,
conforme a politica dos demais agentes muda. Isso pode fazer com que o

aprendizado se torne néo estacionario.

2.4.3.2
Técnicas de RL usadas em SMA

As secdes seguintes exploram os métodos de Diferenca Temporal e o
Gradiente Decrescente, que deram origem a diversos algoritmos de aprendizado
para Multiagentes. Em seguida, sdo relacionados os principais algoritmos SMA ja

desenvolvidos, suas caracteristicas e suas origens.
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243.2.1

Diferenca Temporal

Um grande numero de algoritmos de RL para Multiagentes deriva de
métodos de Diferenca Temporal (TD) (Sutton e Barto, 1998), sendo a grande
maioria do algoritmo Q-learning (Busoniu, 2008). O Q-learning foi o primeiro
método RL a possuir provas de convergéncia (Jaakkola et. al., 1994). E uma
técnica muito simples que calcula diretamente as acdes sem avaliacBes
intermedidrias e sem a necessidade de definigdes prévias. Nele, cada par estado-
acdo <s, a> € relacionado a um valor-Q, Q(s, a), que é o valor estimado para o
estado s quando a acdo a é executada, assumindo que a agdo executada serd uma
acdo 6tima para todos os estados subsequentes.

A funcéo de valor-Q pode ser estimada on-line sem necessidade de aprender
a politica. O Q-learning é um método iterativo para aprendizado de acles. Ele é

baseado no valor da acgdo (ou Q) e é definido por:

Q(st,ar) = E[r(st,a) + W *(st0)] (2
=r(spa)+y Z P(5t+1‘5taa)v *(St11) 3)
St+1eS

Na equacdo acima, r é o retorno instantaneo recebido do ambiente, V* (St+1)
é o valor estimado para a fungdo de valor do proximo estado, € v é o fator de
desconto que define a influéncia do valor associado ao estado si; no valor atual
estimado.

O valor Q da acgdo representa o valor esperado ao se executar a acdo a;
quando o agente esta no estado s; (Ribeiro, 1999). A partir desta definicdo e como
uma consequéncia do principio de optimalidade de Bellman (1957), tem-se:

Q(st,a) = Q(st,at) + o [r(st, ap) + 7\//\(St+1) —Q(st,a)] 4)

o € a taxa de aprendizado variando entre 0 e 1. A forma mais simples e
intuitiva de transformar o algoritmo Q-learning em uma versdo Multiagentes é

evoluindo a equacéo acima para considerar n agentes, que conhecem as acdes dos
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demais agentes, agindo ao mesmo tempo com as acgdes a, ... a,. Considerando
isso, a equacdo de atualizacdo dos valores de Q para o0 i-ésimo agente passa a ser

definida por:

Q'(5,8%80) = Q' (5,8 @ + e[ (5,,8880) + 7V (8,1) ~ Q' (.8 a)] - (6)

Um problema que surge, neste caso, é a forma como V deve ser atualizado,
dada a complexidade de um SMA (Claus e Boutilier, 1998; Yang e Gu, 2004).
Para solucionar isso, deve ser escolhido um algoritmo que busque equilibrio e
convergéncia do sistema, entre eles, Nash-Q (Hu e Wellman, 1998), Minimax-Q
(Littman, 1994), Hyper-Q (Tesauro, 2003), Team-Q (Littman, 2001), Distributed-
Q (Lauer e Riedmiller, 2000), CE-Q (Greenwald e Hall, 2003), Asymetric-Q
(Kononen, 2003), etc.

Por exemplo, supondo um jogo competitivo de soma-zero com dois agentes
A e B, executando passos alternados, o objetivo de A é aprender uma politica que
maximize o valor esperado dos refor¢os. Conforme dito no paragrafo anterior,
esse aprendizado é dificil, pois depende das a¢des do agente B. No caso do
algoritmo Minimax-Q (Littman, 1994), a solucdo proposta € avaliar cada politica
em relacdo a acdo do outro jogador que a torna pior. Para viabilizar isso, a

atualizacdo do valor 6timo para o jogador A ocorre de acordo com as equacdes

abaixo:
I"*(s) = max, min, O(s,a,b) (6)
AQI (.S-‘r ] ar 2 bj‘) = a[rf + :! I”f (SH:I ) _Q)I (S"f ? a‘r ? b‘r )] (7)
AQ)r(Sn a, b)) = QH!(Sh an by) — QT(S“ i, br) (8)

Nas equacdes, r é a recompensa resultante do jogador A tomar a acdo a e B
tomar a acdo b no estado s, e y é o fator de desconto.

Uma das estratégias mais usadas na maioria dos algoritmos para
convergéncia é o Equilibrio de Nash (Nash, 1950). Estratégias que fazem parte
desse equilibrio sdo simultaneamente as melhores respostas para todos o0s

jogadores. Logo, ndo ha incentivo para nenhum jogador desviar do equilibrio,
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unilateralmente. Para saber se é equilibrio de Nash, basta perguntar a cada jogador
separadamente: mudando a sua estratégia vocé ficaria melhor? Quando todas as
respostas de todos os jogadores forem negativas, entdo é um Equilibrio de Nash.
O grande desafio dos algoritmos é encontrar estratégias que estejam em Equilibrio
ao longo do jogo.

Um dos algoritmos que usa o conceito do Equilibrio de Nash para a
convergéncia é o Nash-Q (Hu e Wellman, 1998). Em seu trabalho, Hu e Wellman
(1998) utilizam programacéo quadratica com este objetivo. Alguns pesquisadores
guestionam a usabilidade do Equilibrio de Nash na convergéncia do aprendizado
de multiplos agentes. Por exemplo, Shoham et al. (2003) destacam a falta de
clareza na ligagdo entre o estagio de conhecimento da convergéncia para
equilibrio de Nash e o desempenho na dindmica do jogo. J& Bowling e Veloso
(2001 e 2002) apresentam outra forma de convergéncia entres os agentes. Nela,
um agente converge para a melhor resposta enquanto 0s outros agentes
permanecem estacionarios. Com isso, a convergéncia para Equilibrio de Nash nédo
é explicita. Porém, ela surge naturalmente se todos os agentes sdo ‘racionais’.

Em Bowling (2004), é proposto o conceito de “no-regret” (sem
arrependimento), que é uma forma de convergéncia alternativa a racionalidade.
Usando este conceito, 0 agente que esta aprendendo deve buscar retorno pelo
menos tdo bom quanto o retorno de qualquer estratégia estacionaria. Assim, ele
previne ser explorado por outros agentes.

Outra alternativa na busca pela convergéncia é o uso da predicdo e da
racionalidade relacionadas a estabilidade e adaptacdo, respectivamente
(Chalkiadakis, 2003). Predicdo pode ser considerada como a capacidade de
aprender com certa precisdo os modelos dos demais agentes. E um agente é
considerado racional quando ele busca sempre maximizar seus retornos esperados,
dado os modelos dos demais agentes. Ou seja, aprendendo o modelo usado pelos
demais agentes, 0 agente ganha estabilidade. E sendo ‘racional’ ou buscando

maximizar seus retornos, o agente se adapta ao ambiente.
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24.3.2.2

Busca Direta — Métodos de Gradiente

Métodos que funcionam através da atualizacdo de gradientes também vém
sendo usados em SMA. Um dos principais algoritmos, que serviu como base para
o0 desenvolvimento de vérios outros, é o IGA - Infinitesimal Gradient Ascent
(Singh et al. 2000). No IGA, os agentes adaptam suas estratégias através da
atualizacdo de um gradiente ascendente, com uma taxa de aprendizado #
decrescente. O grande mérito do trabalho de Singh et al. (2000) foi mostrar que,
se 2 jogadores jogam com o algoritmo IGA, com n > 0, as estratégias convergem
para o Equilibrio de Nash ou a média dos payoffs no tempo converge para 0s
payoffs esperados de um Equilibrio de Nash.

Um dos varios algoritmos derivados do IGA é WoLF-IGA — Win or Learn
Fast IGA . Este algoritmo introduz o conceito de Variable Learning Rate, fazendo
com que a taxa de aprendizado varie para aumentar ou reduzir a velocidade do
aprendizado. De forma resumida, o objetivo é fazer com que o aprendizado seja
mais rapido quando o agente estd perdendo o jogo, e mais lento e cauteloso
guando o agente esta ganhando.

2.4.3.2.3
Resumo dos Algoritmos de RL para SMA

No quadro seguinte, alguns dos principais algoritmos Multiagentes RL estdo

relacionados ao tipo de tarefa que abordam e o ambiente.
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Tabela 1: Principais algoritmos Multiagentes de RL por Tipo de Tarefa e Ambiente.

Algoritmo Referéncia Tipo da Tarefa  Ambiente
JAL Claus e Boutilier (1998) Cooperativa Estético
FMQ Kapetanakis e Kudenko (2002) Cooperativa Estatico

Team-Q Littman (2001) Cooperativa Dinamico
Distributed-Q Lauer e Riedmiller (2000) Cooperativa Dinémico
OAL Wang e Sandholm (2002) Cooperativa Dinémico
Minimax-Q Littman (1994) Competitivo Dinamico
Ficticious Play Brown (1951) Misto Estatico
MetaStrategy Powers e Shoham (2004) Misto Estatico
IGA Singh et al. (2000) Misto Estatico

WOoLF-IGA Bowling e Veloso (2002) Misto Estatico

GIGA Zinkevich (2003) Misto Estatico
GIGA-WoLF Bowling (2004) Misto Estatico
AWESOME Conitzer e Sandholm (2003) Misto Estético

Hyper-Q Tesauro (2003) Misto Estético
Sigle-Agent RL Sen et al. (1994) Misto Dinémico
Nash-Q Hu e Wellman (1998) Misto Dinamico

CE-Q Greenwald e Hall (2003) Misto Dinémico
Asymetric-Q Kononen (2003) Misto Dinamico

NSCP Weinberg e Rosenschein (2004) Misto Dinamico
WoLF-PHC Bowling e Veloso (2002) Misto Dinémico

PD-WoLF Banerjee e Peng (2003) Misto Dinamico

EXORL Suematsu e Hayashi (2002) Misto Dinamico

De uma maneira geral, os algoritmos podem utilizar técnicas de Diferenca
Temporal, busca direta de politicas 6timas e Teoria dos Jogos, podendo também
funcionar através da combinacdo de mais de uma técnica. Por exemplo, os
algoritmos Nash-Q (Hu e Wellman, 1998) e Minimax-Q (Littman, 1994) se
originaram do algoritmo Q-learning, e incorporaram os conceitos relacionados a
Teoria dos Jogos de Equilibrio de Nash (Nash, 1950) e minimax (Von Neumann,
1959), respectivamente.

A Figura 4 abaixo mostra os algoritmos agrupados de acordo com o método

utilizado e técnicas utilizadas por cada um (Busoniu, 2008).
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Figura 4: Resumo de algoritmos Multiagentes de RL e suas técnicas (Busoniu, 2008).

24.4

AplicagOes de Sistemas Multiagentes

Conforme ja apresentado na introducdo deste capitulo, os sistemas

Multiagentes vém encontrando uma grande variedade de aplicacdes. A seguir, 0s

principais campos de pesquisa sdo explorados com o objetivo de fornecer uma

visdo geral do potencial dos SMA.

244.1

Controle Distribuido

Em aplicacBes de controle distribuido, um conjunto de agentes autbnomos

interage em paralelo, através de agdes de controle, com um mesmo objetivo. De

maneira geral, sempre que o ambiente € um processo de controle e 0s agentes sao

os controladores deste processo, tem-se um problema de controle distribuido. Sao

tipicamente aplicacGes que envolvem a cooperacgdo entre os agentes, dado que o

objetivo é 0 mesmo. Entre os principais problemas abordados estdo: controle de

processos (Stephan et al., 2000), controle de sinais de transito (Wiering, 2000;

Bakker et al., 2005) e controle elétrico de redes de energia (Riedmiller et al.,

2000).
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24.4.2

Times Roboéticos

A criacdo de times roboticos é considerada uma das aplicacdes mais
exploradas dos SMA, por ser talvez a mais natural, instintiva e de compreensao
geral. Além disso, varios pesquisadores que atuam na area de SMA também sao
ativos no campo da robética. De maneira geral, 0 ambiente de jogos para os times
roboticos possuem duas dimensdes, podendo ser real ou simulado. Os agentes
podem usar qualquer tipo de algoritmo para aprender a melhor forma de se
comportar e adquirir habilidades.

Uma aplicacdo largamente explorada como benchmark é o jogo da
presa/predador ou o “pursuit-game”. Neste jogo, varios agentes predadores devem
capturar a presa convergindo ao seu redor (Ishiwaka et al., 2003; Kok et al., 2005;
Xiao e Tan, 2007). Este jogo sera mais detalhado posteriormente no capitulo de
Estudo de Casos.

Ha& também problemas de controle de navegagdo, onde cada rob6 deve
encontrar seu caminho a partir de um determinado ponto de origem, até o objetivo
de destino fixo ou movel, passando por obstaculos e evitando que a interferéncia
de outros robds o prejudique (Bowling e Veloso, 2002; Hu e Wellman, 2003;
Calvo e Romero, 2007). Entre outras aplicac@es relacionadas a navegacao estdo: a
localizacdo e busca de objetos, cobertura de superficies da forma mais ampla
possivel, e exploracdo de ambientes com o objetivo de captar o maximo de
imagens através de sensores.

Um dos jogos mais populares para SMAS e que merece uma atengéo
especial é o futebol robdtico. Com o objetivo de incentivar e acelerar a pesquisa
em SMA, foi criada a RoboCup (Kitano, 1995), ou Copa do Mundo de Futebol de
Rob6s, onde os jogos ocorrem através do SoccerServer, desenvolvido
originalmente por Noda (1995). O grande desafio lancado por Kitano (1998) foi a
“criacdo de um time de rob6s capaz de derrotar um time real campeédo do mundo”
até o ano de 2050. Apo6s algumas evolugdes na versdo original do SoccerServer,
foi realizada em 1996, a preRoboCup-96, em Osaka, Japéo, e, posteriormente, a
RoboCup-97 em Nagoya, também no Japdo. Desde entdo, a competi¢cdo ocorre

todos os anos com crescente interesse de pesquisadores e do publico em geral.
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Atualmente, a competicdo possui diferentes categorias que permitem jogos em
ambientes simulados, através do SoccerServer, ou reais, através de robds. A

Figura 5 ilustra 0 ambiente usado para jogos simulados entre times de robds.

X| soccerserver

| italy:0 kick_of f

Figura 5: SoccerServer: servidor usado para jogos simulados entre times de rob0s.

O simulador dos jogos é realista em diversos conceitos: a visdo dos
jogadores é limitada, os jogadores podem se comunicar através de mensagens
colocadas em um “blackboard” visivel a todos os demais jogadores, cada jogador
¢ controlado por um processo distinto, cada time possui 11 jogadores, 0s
jogadores possuem quantidades limitadas de energia, 0s sensores e agdes tém
ruidos, e o0 jogo ocorre em tempo real. As principais vantagens desta aplicacdo na
avaliacdo de SMAs sdo (Stone e Veloso; 2000):

- Alta complexidade, o0 que o deixa bem préximo da realidade;

- Facil acesso;

- Contempla a grande maioria dos conceitos envolvidos nos SMA, tanto
para agentes homogéneos ou heterogéneos;

- Permite comparacdo direta entre times de rob6s, independente da técnica

utilizada por cada time.
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2443

Sistemas de Negociacédo e Trading

Existem diversos mercados eletrénicos que permitem a comercializacdo de
produtos entre 0s agentes, seja através de negociacdes ou leildes. Um exemplo de
benchmark para este tipo de aplicacdo é o Trading Agent Competition, concurso
onde os agentes devem organizar viagens negociando bilhetes de passagens e
reservas de hotel (Wellman et al., 2003).

Em algumas aplicacGes, 0s agentes, representando uma determinada
empresa ou individuo, apenas cooperam em tarefas distintas do processo de
negociacgdo (Lee e Oo, 2002; Oo et al., 2002; Lee et al., 2007). A Figura 6 ilustra
um sistema de negociacdo Multiagente proposto por Lee et al. (2007), com quatro
agentes, que desenvolvem capacidades especificas — gerar o sinal de compra,
definir o preco de compra, gerar o sinal de venda e definir o preco de venda.

1. Buy () >

Buy Signal 1a. Discard (8)
A t < 2a. Reward ()
gen 11. Reward (85, +1)
12 Buy (8)
Buy Order ( ) 3. Buy Prloe‘(c)
Agent 4. Reward (5+1) E
l £
5. Invoke (5+1) o
T Reuss o) g
. " - SELL
Sell SIgI"IE' 8b._Hold (6+k k=>1) w
Agent et
l&. Sell (35)
9. Sell Price (85<1,) >
Sell Order 10, Reward (buzs +1)
Agent

Figura 6: SMA de Negociacéo, onde cada agente possui uma funcéo (Lee et al., 2007).

Em outros casos, 0s agentes autbnomos buscam maximizar seus retornos
interagindo em paralelo com os mercados (Hsu e Soo, 2001; Tesauro e Kephart,
2002; Raju et al., 2003).
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2444

Gerenciamento de Recursos

Quando possuem o objetivo de gerenciar recursos coletivos, os agentes
sempre agem de forma cooperativa e possuem basicamente dois tipos de
comportamento (Busoniu, 2008):

- gerentes dos recursos - cada agente gerencia um recurso e aprende a
melhor forma de responder a solicitacbes de uso deste recurso, sempre buscando
otimizar uma determinada medida de desempenho, como em problemas de
programacdo de elevadores (Crites e Barto, 1998);

- clientes dos recursos: os agentes aprendem a selecionar os recursos de
maneira Otima, dada uma determinada medida de desempenho. Como, por
exemplo, em aplicacdes de balanceamento de carga (Schaerf et al., 1995).

Exemplos de medidas de desempenho sdo: tempo de processamento de
rotinas, tempo de espera por recursos, utilizagdo e disponibilidade de recursos,
distribuicdo justa de recursos aos clientes, etc. Além das aplicagdes de
programacdo de elevadores e balanceamento de carga, um dos campos de
pesquisa mais popular no gerenciamento de recursos através de multiplos agentes
é o controle e planejamento de rotas (Boyan e Littman, 1993; Choi e Yeung,
1995; Tillotson et al., 2004).

No préximo capitulo, serd apresentado o modelo Reinforcement Learning
Neuro-Fuzzy Hierarquico Politree (RL-NFHP), proposto originalmente em
Figueiredo (2003), que foi usado como base para o desenvolvimento deste
trabalho. Serdo explorados a célula bésica, a arquitetura, as regras hierarquicas

associadas e o algoritmo de aprendizado utilizado pelo modelo.
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Reinforcement Learning Neuro-Fuzzy Hierarquico Politree
(RL-NFHP)

3.1

Introducéao

Este capitulo apresenta formalmente o modelo Reinforcement Learning
Neuro-Fuzzy Hierarquico Politree (RL-NFHP) proposto em Figueiredo (2003). O
particionamento Politree é uma generalizagdo sobre a forma de particionamento
Quadtree, que por sua vez pode ser visto como uma extensdo do particionamento

binario do espacgo (BSP).

3.2

Particionamento Quadtree/Politree

No particionamento Quadtree o espago € sucessivamente dividido em
guadrantes, que, por sua vez podem ser novamente subdivididos em 4 regibes
(quadrantes) em uma operagao recursiva.

A Figura 7(a) ilustra este tipo de particionamento para o caso de duas

dimensdes, e a Figura 7(b) mostra a representacéo da arvore Quadtree.

.ﬂk
22 | 24 /
a| 2|

1 @

T /N

4
21 22 23 24

X

v

(a) (b)

Figura 7: (a) exemplo de particionamento Quadtree; (b) arvore representativa do
particionamento Quadtree referente a Figura 72.
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O particionamento Quadtree pode ser fixo, como mostrado na Figura 7a, ou
adaptativo. Neste Ultimo caso, as regides geradas em cada subdivisdo sdo
retangulares e ndo mais quadradas, como ocorre no caso do particionamento fixo.
A limitacdo do particionamento Quadtree (fixo ou adaptativo) esta no fato de este
trabalhar apenas em espacos bidimensionais. Isto pode ser contornado pela
extensdo para casos n-dimensionais. Por exemplo, no caso de dimensdo n=3,
temos o particionamento “Oct-tree” que divide o espaco em 8 (2° ) subespacos.
Para n = 4 o espaco (hiperespaco) seria subdividido em 16 (2*) subespacos e
assim por diante. O particionamento utilizado no segundo modelo proposto nesta
tese denominado Reinforcement Learning — Neuro-Fuzzy Hierarquico Politree
(RL-NFHP) é uma generalizacdo desta ideia. Nele, a subdivisdo do espaco
dimensional é realizada em n subespagos.

O modelo RL-NFHP é composto de uma ou vérias células padrdo chamadas
células RL-neuro-fuzzy politree (RL-NFP). Estas células sdo dispostas numa
estrutura hierarquica em forma de arvore. A célula de maior hierarquia gera a
saida. As de menor hierarquia trabalham como consequentes das células de maior

hierarquia. Estas células sdo descritas em detalhes na secao 3.3, a seguir.

3.3

Célula Basica RL-Neuro-Fuzzy Politree

Uma célula RL-NFP é um mini-sistema neuro-fuzzy que realiza um
particionamento politree em um determinado espaco, utilizando, para cada
varidvel de entrada, as funcdes de pertinéncia descritas na secao 3.3. A célula RL-
NFP gera uma saida precisa (crisp) apds um processo de defuzzificacdo, conforme
sera mostrado posteriormente.

Apenas para efeito de ilustragdo, na representacdo da célula serdo
apresentadas duas entradas (Quadtree) tornando o desenho mais simples do que a
forma n-dimensional proposta para o Politree.

As Figuras 8 e 9, a sequir, foram criadas para facilitar a compreensao do
processo de defuzzificacdo da célula e o encadeamento dos consequentes. As
entradas X; e X, geram o0s antecedentes das quatro regras fuzzy apds serem

computados os graus de pertinéncia pi(x1), pi( X1), p2(x2) e pa(X2), onde: p; é 0
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conjunto nebuloso baixo e u; € 0 conjunto nebuloso alto relativos a entrada X;; e
p2 é 0 conjunto nebuloso baixo e p, é 0 conjunto nebuloso alto relativos a entrada
X,. Os valores definidos como consequentes sdo conjuntos de agdes (az, az, ... a),
onde cada acdo estd associada a uma funcdo de valor-Q. Através do método de
aprendizado baseado em RL, uma acéo de cada poliparticdo (a;, a;, ap € aq) Sera
definida como aquela que representa o comportamento desejado do sistema
guando 0 mesmo se encontra em um determinado estado. A Figura 8 ilustra a
representacdo desta célula de forma simplificada e a Figura 9 apresenta-a sob o

formato de rede neuro-fuzzy.

Figura 8: Célula Reinforcement Learning Neuro-Fuzzy Quadtree (Politree com n=2).

Conseqiientes
21,87 ,83 ... 8t X
81,82 ,83 ... 4y (entradas)
a1,y .83 ... & ¢ ¢
1,82 .33 ... @t
a; —»
saida cris
> a— v ( P)
> Oy —p
> q

Figura 9: Diagrama simplificado da célula Reinforcement Learning Neuro-Fuzzy
Quadtree relativo a Figura 8.
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Na Figura 10, estdo mostradas as camadas de fuzzificacdo, de regras e de
defuzzificacdo. As expressdes analiticas das funcBes de pertinéncia alto e baixo
sdo dadas por sigmoides e seus complementos de 1. Estas funcdes de pertinéncia
(FPs) possuem 2 parametros, ‘a’ e ‘b’, que definem os perfis das funcGes alto ()
e baixo (p) de cada variavel de entrada. Os «; (na Figura 10) simbolizam os graus
de ativacdo das regras. Estes graus de ativacdo sdo calculados usando-se uma
operacdo AND (T-norma) sobre os graus de pertinéncia de p;, p 1, p2 € Mo,

conforme descrito a seguir:

fuzzificagio defuzzificagio

Figura 10: Célula RL-NFP representada sob o formato de rede neuro-fuzzy.

o1 = p1 (X1) * p2 (X2);
o = p1 (X1) * 2 (X2); ©)

oz = p1 (X)) * p2 (X2);

o = p1 (X1) * pz (X2).

O simbolo “*’ representa a operacdo AND, que pode ser realizada, por
exemplo, pela multiplicacdo ou pela operacdo de minimo entre os dois valores. A
interpretacdo linguistica do mapeamento implementado pela célula RL-NFP da

Figura 10 é dada pelo seguinte conjunto de regras:
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regra;: Se Xy € p1e Xy € pyentdoy = g
regray: Se X; € p1e X € pentdoy = g; (10)
regras: Se X; € py € X2 € p2 entdo y = ay

regras: Se Xy € 1 € Xo € pp entdo y = aq

Cada regra corresponde a um quadrante da Figura 11. Quando os valores
das entradas incidem sobre o quadrante 1, € a regra 1 que tem maior grau de
ativacdo. Quando a incidéncia € sobre o quadrante 2, é a regra 2 que tem maior
grau de ativacdo. No caso das entradas cairem no quadrante 3, é a regra 3 que tem
0 maior grau de ativacao e, finalmente, quando a incidéncia é sobre o quadrante 4,
é a regra 4 que tem maior grau de ativacdo. Cada quadrante por sua vez pode ser
subdividido em quatro partes, através de outra célula RL-NFP. E muito

importante lembrar que 0S consequentes a; ndo sio valores predeterminados, eles fazem parte
de um conjunto de agdes que deve ser explorado para que se possa determinar, através de

aprendizado por reforco, a acdo mais adequada para cada regra.

[
=

Figura 11: Divisdo em quadrantes realizada pelas FPs alto e baixo.

A célula RL-neuro-fuzzy politree pode ser representada por uma estrutura
em &arvore como mostra a Figura 12(a). Ela corresponde ao particionamento da
Figura 11 com duas entradas. Este formato proporciona a representacdo da célula

RL-NFP genérica (com n entradas) que é exibida na Figura 12(b).
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(a) (b)

Figura 12: (a) Representacao em arvore da célula RL-NFP com duas entradas; (b)
representacéo genérica em arvore da célula RL-NFP com n entradas, onde m = 2",

As saidas ‘y’ das células RL-NFP das Figuras 12(a) e 12(b) sdo dadas pelas
médias ponderadas mostradas nas equagdes 11 e 12, respectivamente:

iai Xai
Y= (12)

e (12)

onde n é o nimero de entradas e a corresponde a um dos dois consequentes
possiveis abaixo:
« um singleton (consequente fuzzy singleton, ou Sugeno de ordem zero),
caso em que a; = constante;
« Saida de um estagio de nivel anterior, caso em que a; = Y;, onde yj;
representa a saida de uma célula genérica ‘j’, cujo valor é calculado, também, pela

eq. 12.
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Apesar do consequente singleton ser simples, este ndo é conhecido
previamente. E através do algoritmo RL que sera possivel determinar o melhor
valor singleton (acdo) para esta regra. Ou seja, 0s consequentes de cada regra sao
representados por um conjunto de acGes relacionadas aquele estado. O estado
atual do agente é definido pelos valores das varidveis de entrada, que tornam
ativas as células cujos dominios das funcdes de pertinéncia delimitam um estado.

Como mencionado, na célula RL-NFP bésica as fungdes de pertinéncia sdo
implementadas por sigmoéides (p e ) e por seu complemento de um [1- u(x)]. A
utilizacdo dos complementos a um leva a uma simplificagdo no procedimento de
defuzzificacdo realizado pelo processo de média ponderada, pois 0 somatdrio
dado pela equacdo abaixo, é igual a 1 para quaisquer valores de entrada x;.

2n
i=1
Desta forma, a saida da célula basica (eq. 12) fica simplificada, como

mostra a eq. 14, a seguir.

2n
y =208 (14)

i=1
As células RL-NFP formam uma estrutura hierarquica que resulta nas regras
gue compdem o raciocinio do agente (se¢do 2.2.2). Para este modelo, 0s
antecedentes das regras sdo definidos pelas variaveis de entrada, as quais estdo
associados dois conjuntos fuzzy. No caso deste modelo, todas as variaveis de
entrada do sistema compdem os antecedentes das células. Os valores das variaveis
de entrada sdo lidos pelos sensores do agente e sdo 0s respectivos graus de
pertinéncia sdo determinados pelos antecedentes. Se o grau de ativagdo nao é nulo
(resultado da aplicacdo do T-norma é diferente de zero), a regra é disparada. Os
consequentes sdo as agdes que o agente deve aprender ao longo do processo e Sao
realizadas pelo seu atuador. Sendo assim, o modelo RL-NFHP também cria e

determina sua estrutura mapeando estados em agoes.
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3.4
Arquitetura RL-NFHP

A arquitetura do modelo RL-NFHP é composta pela interligacdo entre as
células basicas descritas acima. Isto é exemplificado na Figura 13, abaixo. A
arvore Politree referente ao particionamento da Figura 13 é mostrada na Figura

14. Cada particdo ndo subdividida é chamada de poliparticao.

/Emmdas
xfl’:iz-’--”i T Xp,X2 0 Xy
a1 — 1l
a2 —(RL- ar__ |
- | NFP;
. D p— .
2y as RI- Saida
R NFP, [
Am1 — i
amy —| RL- Ym
NFP,
Ay

Figura 13: Exemplo de arquitetura RL-NFHP.

a1 a4y ... &amm am1 Am2 -~ Apm

Figura 14: Arvore Politree referente ao particionamento da Figura 13.

Na arvore da Figura 14, os n6s simbolizados com pequenos circulos sdo n6s
interiores e representam regides que foram subdivididas. Os nds simbolizados por
pequenos quadrados sdo nos terminais e representam as poliparticdes, isto é, as
regides que nao sofreram subdivisdes. A raiz da arvore simboliza todo o espaco a
ser particionado.

No exemplo das Figuras 13 e 14 as poliparticbes 1, 3, 4 ndo foram
subdivididas, portanto os consequentes de suas respectivas regras sdo os valores
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ai, as e a4. As particGes 2 e m foram subdivididas e os consequentes de suas regras
sdo as saidas (y. e ym) dos subsistemas 2 e n. Estes por sua vez tém, como
consequentes, os valores az;, az, ..., dzm, € ami, @mz, ---, amm, respectivamente.
Cada ‘a” corresponde a um consequente de Sugeno de ordem 0 (singleton),
representando a acéo que sera identificada (dentre as acdes possiveis), através de
aprendizado por reforco, como sendo a mais favoravel para um determinado

estado do ambiente. A saida do sistema da Figura 13 é dada pela eq. 15, a sequir.

2" 2"
Yy=aia1+ajy ZaZi doj +tagz.dz+ag.ag +...+tany Zami.ami (15)
i=1 i=1

De uma forma genérica, a equacdo de saida de um sistema RL-NFHP de
dois niveis completos é dada pela eqg. 16 abaixo. Neste caso houve necessidade de

se incluir as variaveis k; e kjj. Essas variaveis assumem apenas valores iguais a ‘0’

ou ‘1’, indicando a existéncia ou ndo das poliparticbes de ordem ‘i’ e ’ij’,
respectivamente.
2n 2N
y = Xeikiai + X X ajaikijajj (16)
i=1 i=1j=1

Expandindo a equacdo 16 para um sistema RL-NFHP de quatro niveis de

hierarquia tem-se a seguinte férmula:

2n
y= 2 aikja +
i-1
ohon
2 Yajaikiajj +
i=1j-1
2NN N 17)
2 2 ZajaijaijpKijpaijp +
i=1j—1p—1
2NN on N
2 X3 X aiiaijpQijpgKijpgijpg
i=1j=1p=19=1

Na equacdo 17:
- 04, Oij , Qlijp , Cijpg , SA0 0S niveis de disparo das regras de cada poliparticéo i,

ij, ijk, ou ijkl, respectivamente;
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- ki (kij , Kijp , Kijpg), € igual @ “1” se a particéo i (ou ij, ou ijp ou ijpq) existe e “0”
caso contrario;

- &, &, aijp , jjpg, SA0 0S consequentes (singletons) das regras existentes.

Na equacdo da expressdo geral de saida do modelo RL-NFHP, descrita
acima, ja se levou em consideracdo a simplificacdo causada pelo uso das funcGes
de pertinéncia complementares (p+u= 1) no método de defuzzificagdo das
saidas de cada subsistema neuro-fuzzy.

O conjunto de regras que traduz o conhecimento linguistico do exemplo da

Figura 13 é:

SexXjepiexaepy... Xn€ppentdoy=a;
SeX1 € W eXa e pr... Xn € ppeNtdo

Se x; e P21 € X2 € P22 ... Xn € P2n ent&oy:agl
Se x; H21 € X2 € P22 ... Xn € P2n entéoy:azz
SeXi € Ha €X2 € Up2 ... Xn € pan ENtAO Y = A3

SeX; € U1 €Xo € Ha2 ... Xn € Uon ENtAO Y = Ao

Sex;e wexge W ... Xh € ppentdoy = as
Sexie wexye ... Xp € ppentdoy =ay,

Sexi e mexy e Yy ... Xy € up €ntéo

{

Se X1 € pmi€ X2 € Pm2 --- Xn € Pmn ENtAO Y = @y
SeX1 € Um1 €X2 € Pm2 -+« Xn € Pmn ENLAO Y = Ay
Se X]_ S Hmlexz S “mz Xn S pmn entéoy:am?,

SeX; € Um1€X2 € Um2 --. Xn € Umm ENtAO Y = aym

}

Onde :

- P1, P2 - Pn € M1, M2, ... Mn, SAO as funcBes de pertinéncia que definem a
particdo de nivel 1.

- P21, P221--+» P2n € H21, M22, ---, HMon, SA0 as fungdes de pertinéncia que definem as
subdivises da parti¢do 2.

- Pmis Pm2s-+-s Pmns Mmis Mm2, ---, Mmn, S80 @S fungdes de pertinéncia que definem as

subdivisdes da particdo m.
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34.1
Antecedentes das Regras do Modelo RL-NFHP

A Figura 15 mostra a estrutura de aprendizado do agente. A leitura do
ambiente (sy, Sz, ..., Sn) € feita pelo agente através de seus sensores e estas leituras
podem ser traduzidas em um ou mais valores de entrada (X1, X», .. Xn) das células;
no entanto, cada célula tem associados a ela todos as entradas que serdo
considerados no sistema no momento de sua criacdo. Os valores x; sdo avaliados
nas células, podendo disparar regras Sendo assim, toda vez que uma regra é
disparada, ou, dito de outra forma, uma célula se torna ativa, o processo de
aprendizado identifica que o agente esta em um estado definido pelo dominio dos

conjuntos fuzzy do antecedente da regra (dominio da entrada da célula).

Agente

S

Sensores (51,87, ... 5) Atuadores (z)
1,

Conjuntos de acdes

Figura 15: Esquema do processo de aprendizado do agente.

3.4.2
Consequentes das Regras do Modelo RL-NFHP

Os consequentes das regras fuzzy nas células RL-NFHP séo as ac¢Bes que
devem ser identificadas através de aprendizado por reforgo. Quando as células se
tornam ativas, as a¢Ges sdo selecionadas, cada uma relativa a combinagdo baixo e
alto de cada uma das entradas da célula. A selecdo ocorre em funcdo de valores
atribuidos a cada uma das ac¢Ges que pertencem ao conjunto de acbes disponiveis
para cada poliparticdo baixa e alta. Novamente, para efeito de ilustracdo (Figura
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16), serdo apresentadas duas entradas (Quadtree), tornando o desenho mais
simples do que a forma n-dimensional proposta para o Politree. A Figura 16
mostra a célula RL-NFHP com 4 conjuntos de agfes (associados aos seus
respectivos Q-valores), onde cada conjunto esta relacionado as poliparticdes de
cada célula. Cada conjunto pode possuir um nlmero de acdes t,

independentemente do nimero de entradas.

Ql QI Qt Q1 Q2 Qs

baixo.alto | alto, alto

baixo, baixo | alto, baixo

_ BN
X

a; a; a ) a; a; a;

Q Q Qr Q Qz Qr

Figura 16: Interior da célula RL-NFHP com duas entradas (Quadtree).

Os consequentes serdo do tipo 1 se a célula for uma folha da estrutura e

serdo do tipo 2 se forem células intermediarias.

Consequente Tipo 1 - Singleton

E o tipo mais simples de consequente de uma regra fuzzy. As regras fuzzy
com este consequente sdo mostradas abaixo.

Sexie preXxy € ppentdoy = a

Sex; e pieXye wentdoy =g

Sexi € nyexe prentdoy =ap

Se Xi€ p1 € X€ ppentdo y =ay
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A vantagem do uso deste tipo de consequente estd na facilidade do calculo
da saida que, neste caso, é geralmente efetuado através da media ponderada. Este
tipo de consequente também é conhecido como consequente de Sugeno de ordem
‘0.

Apesar de 0 método de calculo para este tipo de consequente ser simples, o
valor do consequente nédo é conhecido a priori. Um dos objetivos do modelo é,
portanto, aprender, através do algoritmo SARSA (Sutton e Barto, 1998), a
identificar as acdes associadas aos conjuntos fuzzy baixo e alto da célula RL-NFP

gue melhor respondam ao estado atual do agente.

Consequente Tipo 2 — Célula RL- NFP

Este tipo de consequente é, na verdade, a saida de um outro mini-sistema
RL- Neuro-Fuzzy Hierarquico Politree implementado por uma célula RL-NFP.
Isto gera a hierarquia inerente aos sistemas neuro-fuzzy hierdrquicos. As regras
fuzzy com este consequente sdo como as que foram mostradas na secdo 3.4-
Arquitetura RL-NFHP.

35
Algoritmo de Aprendizado

O processo de aprendizado comeca com a defini¢do das entradas relevantes,
para 0 sistema/ambiente no qual o agente esta inserido, e dos conjuntos de ac6es
que ele pode dispor para atingir seus objetivos. As fungdes de valores-Q iniciais
associadas as acGes também devem ser definidas. Normalmente, as aplicacdes que
utilizam SARSA ou Q-Learning iniciam suas funcdes de valores-Q com zero.

O algoritmo de aprendizado ocorre em seis fases, que sdo descritas a seguir.

Passos do Aprendizado:

1 - Inicializagdo
Uma célula raiz é criada, tendo como dominios dos seus conjuntos fuzzy

(como definidos na secdo 3.3), relativos a cada uma das entradas, os valores
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minimo e maximo destas entradas (Limite Inferior — LI e Limite Superior — LS).
Com o objetivo de generalidade, os valores das variaveis de entrada séo
normalizados. Os valores correspondentes as variaveis de entrada da célula séo
lidos do ambiente, normalizados e podem ser aplicados diretamente as entradas da
célula ou ser modificados segundo uma funcdo que os torne adequados as
variaveis das entradas da célula. Estes valores sdo avaliados nos conjuntos fuzzy
baixo e alto, resultando nos graus de pertinéncia p(x1))u(X1), ... p(Xn)pu(Xn),
respectivamente, para cada varidvel de entrada. Cada uma das poliparticoes
escolhe uma das agdes de seu conjunto de acbes baseando-se nos métodos
descritos na se¢do 3.5 (passo 3 do algoritmo — Sele¢do das acgdes). A saida da
célula é calculada pelo processo de defuzzificagdo e representa a acdo que seréd
executada pelos atuadores do agente.

Com a utilizagao de mais entradas, pode ocorrer que os valores a; (resultado
da aplicagdo da T-norma sobre os graus de pertinéncia relativos as entradas da
célula) se tornem muito pequenos, o que faria o algoritmo ter um gasto maior de
tempo computacional executando célculos para a saida e atualizaces das funcGes
de valor que ndo teriam um peso significante para o algoritmo. Sendo assim, foi
acrescentado o conceito de alfa-cut (limiar de corte) com o objetivo de inibir na
saida acOes relacionadas a poliparticdes cujos o; sejam muito pequenos. Neste
caso, o valor o; desta poliparticdo torna-se igual a zero. Isso significa que, nesta
iteracdo, esta poliparticdo ndo contribuird na saida com sua acdo, nem tera a sua

funcéo de valor-Q (associada a acdo selecionada) atualizada.

2 - Funcao de Avaliacdo/Retorno

Apobs a execucdo da acdo, uma nova leitura do ambiente é realizada. Esta
leitura permite que seja calculado o valor de reforco do ambiente e se avalie a
acdo tomada pelo agente. Este valor deve ser calculado através de uma funcéo de
avaliacdo definida segundo os objetivos do agente, sendo fundamental para a

orientacdo do agente ao longo do processo de aprendizado.

3 - Retropropagar o retorno
A cada passo, no processo de aprendizado, o retorno é calculado para cada
particdo de todas as células ativas, mediante a sua participacdo na acdo resultante.
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Dessa forma, o retorno do ambiente é retropropagado a partir da célula raiz até as
células folhas, conforme o exemplo do sistema da Figura 17. A Figura 17(a)
mostra duas células com duas entradas. Sendo assim, cada célula possui 4
poliparticdes, cada uma relativa a combinacédo baixo/alto dos graus de pertinéncia
avaliados pelas entradas x; e X,. A Figura 17(b) mostra o retorno global do
sistema representado pela letra R no topo da arvore, que seré definido conforme a
aplicacdo ou estudo de caso em questdo. Os valores correspondentes aos retornos
de cada particdo da célula RL-NFPg s80 Roph, Roba, Roan: Roaa, € S80 calculados
mediante os graus de pertinéncias correspondentes aos «; relativos a célula RL-
NFP.

Robb, Roba: Roab, Roaa S0 0s valores dos retornos locais da célula ‘0’ calculados para
as poliparticdes bb (baixo/baixo), ba (baixo/alto), ab (alto/baixo) e aa (alto/alto)

desta célula.

Ripb, Ripa, R1ab, R1aa S80 08 valores dos retornos locais da célula “1’calculados para

as poliparticdes bb (baixo/baixo), ba (baixo/alto), ab (alto/baixo) e aa (alto/alto)

desta célula.
entradas
RL-NFP, . Y v
blblala —3[ R | bl hlalal

1 1 £
RL-NFPy entradas
b | b | a | a

:Xﬂl-'\’l-r\u:pn‘h‘h\a‘a‘

mm el mm mmwlom il e

(a) (b)

Figura 17: Retropropagacao do retorno do ambiente para o modelo RL-NFHP.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0921461/CB


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0921461/CB

69

Os valores ¢; sdo calculados usando-se uma operacdo AND (T-norma). A

Figura 17 e a eq. 18 também exemplificam os célculos dos «;:

a1 = po(X1) - po (X2)
a2 = po (X) - Ho (X2)
a3 = Mo (X1) . po (X2)

Q04 = Mo (X1) . Ho (X2)

(18)

Os célculos dos retornos das parti¢es da célula RL-NFHP, séo definidos

pela eg. 19.
Robb = @01 R
Roba = a2 . R (19)
Roab = 03 .R
Roaa = a0s. R

Os valores correspondentes aos retornos de cada particdo da célula RL-
NFP; 580: Riph, Ripa , R1ab, R1aa € 580 calculados mediante os graus de pertinéncias

correspondentes aos «; relativos a célula RL-NFP; onde:

a1 =p1(X1) . p1 (X2)
o2 =p1 (X1) . pa (X2) (20)
a13=pa (X1) . p1 (X2)

o1a = (X1) - pa (X2)

Os célculos dos retornos da célula RL-NFHP; sdo definidos pelas egs. 21.

Ribb = @11. Roww

Riba = a12. Ronp
(21)
Riab = 13 . Ronb

Riaa = o14. Ronb
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4 - Selecéo das acbes

As acles sdo associadas as fungdes de valores-Q e compdem um conjunto
de acdes que sdo selecionadas e experimentadas durante o aprendizado RL. Como
ja exposto nas se¢des anteriores deste capitulo, a exploracéo do espaco de estados
é fundamental para a descoberta de ac6es que correspondam a melhor resposta do
agente (que visa atingir um objetivo) quando este se encontra em um determinado
estado do ambiente. Sendo assim, para 0 modelo proposto, dois métodos de
selecdo foram testados.

O primeiro método, denominado e-greedy (Sutton e Barto, 1998), seleciona
a acdo associada a maior funcdo de valor-Q esperada com probabilidade (1-¢); e
com probabilidade e seleciona aleatoriamente uma agéo qualquer.

No segundo método, a acao escolhida com probabilidade (1-¢) é também a
que apresentar a maior funcdo de valor-Q associada; e com um ndmero de vezes
proporcional a e a selecdo é baseada na distribuicdo de probabilidade dada pelas
funcdes de valores-Q (eq. 22). Esta forma de selecdo é mais conservativa, uma
vez que as agdes que apresentarem as maiores fungdes de valores-Q terdo maiores
chances de serem escolhidas. Este tipo de método de selecdo de a¢bes é conhecido
como softmax (Sutton & Barto, 1998).

P(ails) = M

> Q(s,ak)
ak <{acbes}

(22)

P(ajls) é a probabilidade de se escolher a acdo a; dado que o agente esta no

estado s, Q(s,aj) € a funcéo de valor da acgéo a; e > Q(s,ar) € asoma das
ak €{acbes}

fungdes de valores-Q relativas as acdes disponiveis para o agente quando o
mesmo se encontra no estado s.

O objetivo destes procedimentos é possibilitar a escolha de acdes que
resultem em um valor de refor¢o alto do ambiente, mas que ainda ndo tenham a
funcéo de valor-Q associada mais alta.

De uma forma geral, o segundo método de selegcdo de acBes apresentado
resultou em desempenho melhor do agente. Sendo assim, este foi o método
adotado nos problemas definidos nos estudos de casos.
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Idealmente, no inicio do processo de aprendizado, o0 parametro e deveria
ter um valor que permitisse mais exploration (diversificacdo na escolha das agdes)
e menos exploitation (intensificacdo na escolha de determinadas acdes) e, a
medida que o sistema aprende, permitir menos exploration e mais exploitation.
No entanto, como ocorrem inclusdes de células na estrutura ao longo do processo
de aprendizado, o que seria indicado, nestas circunstancias, € que estas novas
células também tenham oportunidade de explorar suas a¢fes. Sendo assim, foi
definido, para cada particdo da célula, um parametro denominado e-greedy, cujo
valor deve estar em [0,1], possibilitando variar a politica de escolha da acdo deste
modelo.

Com o objetivo de melhorar o desempenho do aprendizado do modelo, o
parametro e-greedy foi definido de forma adaptativa. Este procedimento é usado
no método de aprendizado por reforgo AHC (Sutton 1998). Neste procedimento,
quando a acdo resultante é boa, o valor do parametro e-greedy desta parti¢do é
reduzido, diminuindo a probabilidade desta particdo usar uma politica explorative
(selecdo da acdo associada a maior funcéo de valor Q). Quando a acéo resultante
ndo apresenta um bom desempenho, as particGes das células ativas tém os seus
pardmetros e-greedy aumentados, permitindo que estas particdes, nos passos
seguintes, tenham maiores chances de usarem um método exploitive (selecdo da

acdo aleatoria da agao).

5 - Atualizacgdo dos valores Q

A partir dos valores de reforcos calculados para cada célula da estrutura, as
funcbes de valores-Q associadas as acdes que tenham contribuido para a acéo
resultante executada pelo agente devem ser atualizadas. Esta atualizacdo é feita a
partir da avaliacdo entre os retornos globais, atual e anterior. A atualizacdo das
fungdes de valores-Q ocorre de duas formas distintas: para o caso do valor do
retorno global atual ser maior que o retorno global anterior (R.1 > Ry) e para o
caso do retorno global atual ser menor ou igual ao retorno global anterior (R; >
Rt+1)-
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Primeiro Caso: Ri+1> Rt

Caso o retorno global atual seja maior que o retorno global anterior, entdo as
acdes atuais (acGes que foram executadas quando o agente estava no estado s)
tém maiores chances de fornecerem a melhor resposta do agente ao sistema
guando 0 mesmo se encontrar neste estado. Assim, se Ri+1 > R;deve-se premiar as
acdes selecionadas no passo (t), atualizando suas respectivas funcdes de valores-Q
conforme a equacédo do algoritmo SARSA (Sutton, 1996), definida pela seguinte

expressao:
Q(st, a)) = (L - oue) . Q(St, @) + o [ Fesr + v Q(Ste1, Are1)] (23)

\ J
\_V_/ >

primeira parcela  segunda parcela

onde: o valor Q(s;, a;) € atualizado a partir do seu valor atual; r..; € o reforco
local imediato (este é o reforco que é definido no passo da retropropagacdo do
retorno global); o y é um parametro que fixa um percentual da contribuicdo da
funcgdo de valor-Q associada & proxima acéo a+1 escolhida (Q(St+1, at+1,)) quando
0 sistema estd no estado Si+1; € « é 0 pardametro proporcional & contribui¢éo
relativa desta acéo local na acdo global. A seguir o parametro o e a definicdo do

valor Q(St+1, at+1,) Usados na eq. 28 serdo detalhados.

O parametro a

O pardmetro a est4d compreendido entre [0,1]. Na maioria das aplicacdes
ele tem seu valor inicial igual a 1 e, a medida que o aprendizado evolui, seu valor
é reduzido. No inicio do processo de aprendizado, sua funcéo é estimular os novos
valores aprendidos a partir do reforgo (rw.;) e de Q(sw1, aw1) (Sutton, 1998). A
medida que o processo de aprendizado evolui, o valor de o € reduzido,
aumentando o peso da primeira parcela, que é relativa aos valores Q(s;, a) ja
aprendidos.

No caso do modelo RL-NFHP (Figueiredo, 2003), baseado em aproximacao
de fungdes, a reducdo deste pardmetro ao longo do processo resultou em graves
problemas de aprendizado. A explicacdo para este fato € que quando os graus de
pertinéncia das biparti¢cbes sdo pequenos (podendo permanecer assim durante um
namero significante de passos), a contribuicdo da segunda parcela da eq. 28 ndo
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era tdo efetiva e o valor de a ainda alto ndo permitia que a fungdo de valor-Q
pudesse evoluir, ou seja, aumentar e se destacar dos demais. Quando o grau de
pertinéncia desta biparticdo aumentava, muitas vezes o pardmetro o tinha o seu
valor j& muito reduzido, ndo permitindo que a atualizacdo da funcéo de valor-Q
desta particdo fosse realizada adequadamente, nem para este valor Q, nem para
outro que pudesse vir a ser escolhido por qualquer método non-greedy.

Apdbs varios testes, a avaliacdo que gerou melhores resultados foi a que
definiu o parametro « como sendo proporcional a contribuicdo relativa desta agdo
local na acdo global. Como a puni¢do e o prémio sdo realizadas em condicdes
distintas, a atualizacdo da fungéo de valor-Q da particdo que estiver contribuindo
mais naquele passo também terd seu valor atualizado segundo esta proporcao e a
que tiver participacdo minoritaria terd seu valor alterado na proporcdo desta
participacéo.

A acdo de saida da célula é resultado da contribuicdo das acdes de seus dois
consequentes. Caso a biparticdo que estd sendo atualizada tenha um grau de
pertinéncia muito pequeno, mesmo que a agdo ndo seja uma acgdo ideal, essa
influéncia é minimizada. A medida que o agente se desloca no espaco de estados e
cresce 0 grau de pertinéncia desta particdo, a acdo “ndo ideal” que antes tinha seu
peso reduzido gracas ao grau de pertinéncia menor, passa a acarretar uma saida
“ruim”. Por isso a atualizacdo da funcdo de valor-Q (no que diz respeito ao
retorno e ao valor de Q(Sw1, ai+1)) deve depender do grau de importancia que esta
acao tem na saida.

Em outras aplicacBes, nas quais as modelagens diferem da modelagem
tradicional de RL (como a lookup table), os autores também ajustaram este
parametro segundo as necessidades de seus modelos e obtiveram bons resultados.
Sutton (1998), para a aplicacdo do carro da montanha usando o modelo CMAC,
define 0 o como uma constante. Jouffe (1998); também utilizou uma forma
adaptativa para a, na qual o parametro pode crescer ou decrescer segundo sua

heuristica definida para o aprendizado.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0921461/CB


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0921461/CB

74

O valor Q(St+1, at+1)

ApoOs a execucdo da acdo resultante, o agente passa ao estado Si+; do
ambiente. Isso significa que pelo menos duas funcdes de valores-Q
(correspondentes as acOes selecionadas ai+; para as biparticdes baixo e alto)
devem ser consideradas para Q(St+1, aw+1) da equacédo 23.

A Figura 18 exemplifica esta situacdo. No estado s; a célula ativa apresenta
duas fungbes de valor a serem atualizadas: Q; no conjunto de acles relativo a
biparticdo baixo e Q, no conjunto de acdes relativo a biparticdo alto. Quando o
agente passa ao estado seguinte, s.+1, apds a execucdo da acdo resultante, a célula
gue é ativada também seleciona duas agfes (aw1), cada uma associada a sua
funcéo de valor-Q (neste caso, Q; e Qs). Para a atualizacdo dos valores de Q; e Q2

relativos ao estado s;, duas propostas foram testadas:

e na primeira proposta o valor Q(si+1, a+1) do estado st considerado na
atualizagdo € aquele que corresponder ao ramo da estrutura que
apresentar maior peso na a¢ao de saida; neste caso seria 0 valor de Q,, se
a.1>02, 0U Q3, Se o>0u;

e na segunda, o valor Q(sw1, aw1) € calculado a partir da soma ponderada
de Q2 e Qs com relacéo aos graus de pertinéncia da variavel de entrada

da célula (0,Q2 + o, Qs).

Apesar dos resultados ndo diferirem significativamente, 0 segundo método
foi o adotado por apresentar resultados, em méedia, ligeiramente superiores ao
primeiro.

O valor-Q(s+1, a+1) da acdo escolhida para o estado St+1, que serd usado para
atualizar as funcdes de valores-Q (relativos aos conjuntos baixo e alto) quando o
agente esta no estado s;, também considera o peso que cada a¢do escolhida (a;) no

estado s; teve na acgdo resultante.
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8¢ St+1
 ——
baixo | alto

baixo | alto a

2

o o (o8] 2
Q Q Q Q4 Q Q
‘ Q4 Qs Qs ‘ Q4 Qz Qs ! 2 : ‘ 2 ¢

Figura 18: Caso exemplo de atualizagdo da funcéo de valor Qt+1 relativa a equacéo 19.

Neste passo do algoritmo também ¢ atualizada a taxa de
exploration/exploitation ja mencionada anteriormente, e-greedy. Cada parti¢do
deve ter o seu parametro e-greedy reduzido/aumentado segundo um pequeno
percentual (por exemplo, 5% do seu valor). Este procedimento segue as
recomendacOes feitas por Sutton (1996). O parametro e-greedy ndo deve ser

superior a 10%.

Segundo Caso: R¢ = Ry

Caso o reforgo global atual seja menor ou igual ao reforgo global anterior,
isto significa que as acfes atuais ndo maximizam a funcdo de reforco do estado
em que o agente se encontra. Sendo assim, essas agdes devem se tornar menos
propensas a serem selecionadas nas préximas vezes em que as células, as quais
elas pertencem, estiverem ativas.

Se R; > Ry, as ac¢les sdo punidas, reduzindo suas fungdes de valores-Q na
proporcao da contribui¢do do reforco local desta biparticdo da célula e o reforgo
global. A explicacdo para esta medida é a mesma j& descrita antes. Caso a
influéncia de uma agéo boa seja minimizada pelo seu grau de pertinéncia neste
momento, ndo se deseja que sua fungdo de valor-Q seja drasticamente reduzida,
devido a ma influéncia da acdo da biparticdo irmad. A funcdo de valor-Q é

atualizada como na equacao 24.

Q(as sy = (1 -fp) . Q(ar ,s1) (24)
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Na equacdo acima, fp é o fator de punicdo, que varia entre [0,1] e é definido
como a relacgdo entre o retorno local da parti¢do e o retorno global.

Caso as acOes escolhidas sejam mal sucedidas para um determinado estado,
0s parametros e-greedy das particGes envolvidas terdo suas taxas aumentadas,
permitindo que, nas proximas vezes que esta particdo estiver ativa, outras acdes
diferentes tenham mais chances de serem escolhidas. Isso se aplica a qualquer dos
métodos de selecdo descritos. Desta forma, é feito o aprendizado das a¢Ges que
serdo executadas quando o agente se encontra em um determinado estado. Este

estado é definido pelas células que estdo ativas a cada passo.

6 - Particionamento das células

Com relagdo ao crescimento da estrutura, algumas avaliages tornam-se
necessarias para se garantir o aprendizado. Para isso, foram criados o parametro
variavel de crescimento e a funcéo de crescimento. Essa variavel e esta fungédo
tém como objetivo permitir ou limitar o crescimento da estrutura. A medida que
as células sdo atualizadas, verifica-se o percentual de variacdo da fungdo de valor
Q (AQ) das agdes associadas as particoes baixas e altas das células. Quando a
variacdo da funcdo de valor-Q associada a acdo atualizada é maior que um
percentual da maior variacdo j& ocorrida para esta particdo da célula, considera-se
que esta particdo apresenta potencial de crescimento, ou seja, esta variagdo pode
indicar que as agdes que estdo sendo tomadas nesta biparticio ndo estdo
adequadas para o sub-dominio relativo a esta biparti¢do. Logo:

Se AQ > p * A9, entdo a variavel de crescimento para esta biparticdo da
célula é incrementada. AQ é a variacdo percentual da funcdo de valor-Q neste
passo; p € [0,1] é um percentual que representa o percentual de atualizacdo da
funcdo de valor-Q em relagdo a maior variagdo ja ocorrida até o momento; A3
registra a maior variacdo da funcéo de valor-Q da parti¢do de uma célula ao longo
do aprendizado a cada ciclo.

Se AQ < p * A9, entdo a variavel de crescimento para esta biparticdo da
célula é reduzida.

A definicdo do percentual p estd associada diretamente a taxa de
crescimento desta estrutura: quanto maior for o valor de p, maior variacdo de AQ

serd permitida nesta biparti¢éo.
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O objetivo deste percentual é permitir que haja alguma variagdo na
atualizacdo da funcdo de valor-Q desta biparticdo, mas sem prejudicar o
aprendizado. Pequenas variacbes ocorrem principalmente no inicio do
aprendizado (ja que a funcdo de valor-Q inicial € zero) ou quando o processo de
exploracdo escolhe uma acéo diferente (com sua funcéo de valor-Q associada) que
passa a maximizar o valor de retorno para aquele estado. No entanto, variagcoes
muito grandes indicam que a agdo tomada nesta biparticdo ndo responde
adequadamente ao comportamento desejado (definido através do retorno do
ambiente) as exigéncias deste estado (dominio), ou seja, esta a¢do ndo consegue
atender ao comportamento desejado para o agente em todo este dominio,
indicando que ele deve ser particionado.

Associada a variavel critério de aprendizado deve-se definir a fungdo de
crescimento, cujo objetivo é limitar o crescimento ao longo do processo de
aprendizado. Idealmente, ela deve ser menos exigente com relacdo as células
iniciais do sistema, ou seja, deve permitir que no inicio do aprendizado as células
se multipliguem mais rapidamente e, & medida que o sistema evolui, deve crescer
0 grau de exigéncia da funcdo, ou seja, aumentar o efeito de
exploration/exploitation sobre as agdes das células da estrutura. Isso se deve ao
fato de que as ag¢bes das células criadas no inicio do aprendizado ndo sdo tdo
efetivas para dominios ainda muito abrangentes.

A cada ciclo avalia-se se a variavel de crescimento da biparticdo de uma
célula tornou-se maior do que a funcdo de crescimento. Caso isso seja verdade,
entdo esta biparticdo apresenta a primeira condicdo para gerar uma célula filha.

Esta funcdo de crescimento, definida heuristicamente, pode ser uma
constante (como em (Pyatt & Howe, 1998)) ou ser funcdo do nimero de passos,
tamanho da estrutura (profundidade da &rvore), ou qualquer outra funcéo
relacionada ao processo ou ao objetivo do aprendizado. Nos testes apresentados
neste trabalho a funcéo de crescimento é funcdo do nimero de passos e do nimero
de ciclos, como mostra a Figura 19. O eixo X representa os ciclos e o eixo y

representa o valor limite para variavel de crescimento.
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Figura 19: Funcéo de crescimento: (log(n x numero de passos x nimero de ciclos),
onde n > 1.

Ao longo dos ciclos, a funcéo de crescimento aumenta o valor que a variavel
critério de aprendizado deve atingir para que ocorra um novo particionamento. No
entanto, a cada novo ciclo, a funcdo de crescimento apresenta valor maior do que
o valor do inicio do ciclo anterior e menor do que o valor do final do ciclo deste
ciclo. Isso permite que as novas células criadas a cada ciclo também tenham
chances de ser particionadas.

O valor AQ é armazenado em uma lista, a qual serd posteriormente avaliada
em relagdo a dispersdo destes valores. Este é o segundo critério adotado usado em
juntamente com o primeiro critério, para se determinar se deve ou ndo ocorrer 0
particionamento de uma célula. Entdo, o crescimento da estrutura acontece

segundo estes dois critérios adotados:

1 - o valor do critério de aprendizado desta particdo for maior do que a
funcdo de crescimento;

2-|4/<20o, onde e o sdoamédiae o desvio padrdo de AQ.

Caso o0 aprendizado das acBes de cada uma das particdes das células ndo
seja efetivo, ou seja, caso a variavel de crescimento de qualquer uma das particdes
(ou mesmo das duas) da célula atinja o valor definido pela fungédo de crescimento,
a particdo apresenta o primeiro requisito para o particionamento.

O segundo requisito para o particionamento é que o valor da média da
variacdo da funcdo de valor-Q desta particdo seja menor em mddulo do que duas

vezes 0 seu desvio padrao.
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Estes mecanismos também foram usados em outros modelos por outros
pesquisadores em sistemas de aprendizado baseados em arvores (Pyatt & Howe,
1998; Uther & Veloso, 1998). Sendo assim, quanto mais rapidamente a biparticdo
baixa e/ou alta da célula ultrapassar os limites de capacidade de aprendizado (por
ndo conseguir aprender adequadamente), mais rapidamente ela sera particionada,
de forma a especializar o dominio da célula que ndo conseguiu atingir seus
objetivos.

A funcdo de crescimento apresenta um valor pequeno no inicio do
aprendizado (reduzindo o grau de exigéncia para realizar o particionamento),
guando os conjuntos fuzzy das células ainda sdo abrangentes, com relacdo ao
dominio, e maior ao final do processo (aumentando o grau de exigéncia para
realizar o particionamento), quando os conjuntos fuzzy ja se especializaram o
suficiente para garantir o aprendizado.

Quando uma poliparti¢do possuir todos 0s requisitos necessarios para 0
particionamento, uma célula filha é criada e conectada aquela poliparticdo. Seu
dominio serd o subdominio correspondente a poliparticdo do seu ancestral. As
células filhas também herdam da particdo ancestral o conjunto de a¢fes com seus
respectivos valores Q.

Na Figura 20, a célula raiz (ou célula pai) possui os dominios definidos
pelos intervalos (Xi.;, X1s) para a entrada X; e (Xo1, XoLs) para a entrada x,. A
célula filha 1 descende da poliparticdo referente a composicdo do conjunto baixo
relativo & entrada x; e ao conjunto baixo da entrada x, da célula raiz (ou célula
pai). Seus dominios sdo, portanto, diretamente relacionados aos subdominios da
particdo baixo/baixo da célula pai (RL-NFHPy) e sdo definidos por (Xi,
X1(Ls+Ly)) relativo a entrada X1 € por (XoLi, Xo(Ls+Liy2)) relativo a entrada Xo.

Quando uma célula (raiz ou pai) possuir todas as células descendentes (ho
caso exemplo da Figura 20 quatro células), todas as agdes da célula pai tornam-se
as acOes de saida das células filhas e neste caso tém suas funcbes de pertinéncia

anuladas. Ou seja, os graus de pertinéncia p e u da célula pai passam a valer 1.
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Figura 20: Particionamento da Célula RL-NFP.

Como j& mencionado no modelo descrito no capitulo anterior, este
procedimento contorna o problema de se ter na saida da estrutura valores de acOes
muito pequenos e ndo prejudica 0 mapeamento (estado-acdo), uma vez que 0
dominio da célula pai ja esta representado nas células filhas com um grau de
precisdo maior (ver secdo 3.5).

O préximo capitulo apresentard a versdo Multiagentes dos algoritmos da
familia RL-NFH. A principal motivacdo para o desenvolvimento destes novos
modelos é fazer com que cada agente possa explorar diferentes tarefas
simultaneamente, acelerando o aprendizado e a convergéncia para uma politica
Otima. O capitulo 4 também apresentara os principios de satisfatoriedade e nao-
dominacdo (Goodrich e Quigley, 2004), que serdo incorporados ao modelo RL-
NFHP (Figueiredo, 2003), com o objetivo de superar algumas limitacdes

existentes.
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3.6
Modelo Reinforcement Learning Neuro-Fuzzy Hierarquico para
Multiplos Agentes — RL-NFHP-MA

3.6.1
Introducéo

A ideia central da versdo Multiagentes dos algoritmos da familia RL-NFH é
fazer com que cada agente possa explorar diferentes tarefas ou diferentes pares de
estado-acdo de forma simultdnea, acelerando assim o aprendizado e a
convergéncia para uma politica 6tima.

Conforme descrito no capitulo 2, existem varios tipos de abordagens
envolvendo Multiagentes, do ponto de vista do objetivo a ser aprendido, da
coordenacdo entre os agentes e da homogeneidade do aprendizado. No
desenvolvimento da proposta do modelo RL-NFHP-MA, buscou-se estender o
modelo RL-NFHP de forma flexivel para contemplar a maior gama possivel de
aplicacBGes. Neste capitulo, serdo explorados os diferentes tipos de sistemas RL-
NFHP-MA criados a partir da versdo original. Com este objetivo, os SMA
propostos serdo apresentados em detalhes, descrevendo seu funcionamento,
particularidades e objetivos. Em seguida, para cada modelo proposto, serdo
exploradas as diferencas no modelo de aprendizado, na coordenacdo e na
dindmica do aprendizado de maneira detalhada.

Entretanto, antes de apresentar os novos SMA da familia RL-NFH, este
capitulo apresenta, na préxima sec¢do, os principios de Satisfatoriedade e N&o-
Dominagdo propostos por Goodrich e Quigley (2004), os quais foram
incorporados ao modelo RL-NFHP (Figueiredo, 2003), com o objetivo de
melhorar o desempenho do modelo.

3.7

Principios de Satisfatoriedade e Ndo-Dominacéao

Conforme descrito na secdo 3.4.2-Consequentes das Regras do Modelo RL-
NFHP, os consequentes das regras fuzzy nas células RL-NFHP sdo as a¢Bes que
devem ser identificadas através de aprendizado por reforgo. Quando as células se
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tornam ativas, as acdes sdo selecionadas, cada uma relativa a combinacdo das
partices baixo e alto de cada uma das entradas da célula. A selecdo ocorre em
funcédo de valores atribuidos a cada uma das a¢Bes que pertencem ao conjunto de
acdes disponiveis para cada poliparticdo baixa e alta.

A atualizacdo destes valores é realizada através do algoritmo SARSA
(Sutton e Barto, 1998), conforme descrito na secdo 3.4.2. Uma das principais
limitaces do algoritmo é a necessidade de explorar um grande nimero de vezes
todos os possiveis pares de estado-acdo para garantir a convergéncia para uma
politica 6tima. Na pratica, muitas vezes isso ndo é vidvel. Logo, o algoritmo se
restringe a convergir com maior probabilidade para valores-Q que correspondam a
politicas aceitaveis. Além disso, 0 método convencional do Q-learning também
necessita que os valores de recompensa e punigdo sejam escolhidos de forma que
um ndo mascare 0 outro, e vice-versa. Geralmente, isso demanda um longo
processo de ajustes (Goodrich e Quigley, 2004).

Visando superar estas limitagcfes e dificuldades do algoritmo, este trabalho
propde uma modificacdo nos consequentes da estrutura RL-NFHP, através do
conceito de satisfatoriedade. O termo foi usado primeiramente por Simon (1996)
no contexto de tomada de decisdes para definir agdes que sejam “boas o
suficiente”. De uma maneira geral, sdo agdes em que a recompensa esperada
supera o0 custo. Obviamente, é necessario que as medidas de recompensa e custo
esperados sejam avaliadas através de uma mesma métrica, para que possam ser
comparadas.

Um conjunto de acOes satisfatorias em um estado 6 é dado por S(6) = {a:
Ma(a, 0) > g (a, 0) }, onde pa indica o que é aceitavel, ou o grau que uma agdo
tem de alcancar recompensas, € g indica o que rejeitavel, ou o grau que uma acgao
tem de alcancar penalidades. Supondo que seja possivel aprender pa € Ugr de
maneira independente e que ambos sejam compardveis, o0 conjunto de acles
satisfatorias S(0) pode ser definido e usado como base para exploragdo do
ambiente, evitando que escolhas ruins de a¢des sejam feitas.

Em paralelo, com o objetivo de maximizar o valor de utilidade na selecédo
das acdes, o principio da ndo-dominacgao pode ser usado. Uma acdo é dominada
se existir outra agdo com uma maior aceitabilidade e menor rejeitabilidade. Os

principios de satisfatoriedade e ndo-dominagdo podem ser combinados para
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refinar o conjunto de acgdes justificAveis. Ou seja, as acdes satisfatorias
(recompensa esperada maior que penalidade) e ndo-dominadas (henhuma outra
acao possui recompensa maior e penalidade menor) compdem o conjunto das
acOes fortemente satisfatorias, e que devem ser exploradas (Goodrich e Quigley,
2004).

Para viabilizar os principios acima descritos, a estrutura de reforgos deve ser
definida de forma que r(a, 0) > 0 indique que o agente atingiu algum objetivo, e
r(a, 0) < 0 indique que o agente realizou alguma agdo indesejavel, onde r(a, 8) € o
reforgo da acdo a no estado 6. O algoritmo de atualizagdo dos valores-Q deve ser
alterado de forma que seja criada uma estrutura separada para as recompensas e
penalidades. A estrutura das recompensas, denominada fungdo-G (Goal), utiliza a
mesma equacdo do Q-learning para atualizacdo, porém, apenas as recompensas
afetam sua estimativa. J&, a estrutura das penalidades, funcdo-L (Loss), é
sensibilizada apenas pelas penalidades, mas também usa a mesma estrutura do Q-

learning.

G(sy, a) = (L - o) G(St, &) + o [ Fear + 7 G(Ster, Aren)] (25)
L(s, a) = (L -oug) L(St, a) + o [ - resr+ v L(St1, @en)] (26)

Para calcular pa e Mg, divide-se o valor de G(a, 8) ou L(a, 6) de uma
determinada acdo em um determinado estado pela soma de todos os G e L de
todas as acdes no mesmo estado 0.

Gla,0)

2. G(a,0) (27)
L(a. )

>, Lla,0)

jiala8) =

jip(a.8)

Para um melhor entendimento, a Tabela 2 mostra um exemplo numérico,

onde, em um determinado estado, existem 4 agdes ]disponl'veis\.

Tabela 2: Exemplo da forma de célculo de pa € Hr.

Agdes a, a; ay a, P,
L 0,4 0,6 0,5 0,3 1.8
G 0,8 0.4 0,5 0,7 2.4
M, 0,33 0,17 0,21 0,29 -
M, 0,22 0,33 0,28 0,17 -

[m1] Comentario: A Tabela abaixo usa
Ma € M a0 invés de pa e Pr Deixe uniforme,
com as letras maitsculas ou minusculas em
todos os lugares.
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Dado o exemplo, as acBGes que podem ser consideradas satisfatérias sdo
aquelas em que a o grau de aceitabilidade é maior que o grau de rejeitabilidade
OU Ma > Hg. Neste caso, acOes satisfatérias sdo 1, 3 e 4. J4, as acbes néo-
dominadas sdo aquelas em que nenhuma outra acdo possui, a0 mesmo tempo,
aceitabilidade maior e rejeitabilidade menor. Neste caso, seriam as acdes 1 e 4.
As acles 2 e 3 sdo dominadas tanto pela acdo 1, como pela 4.

Com a introdugdo dos principios da satisfatoriedade e ndo-dominagao, 0s
consequentes do modelo RL-NFHP passam a possuir uma nova estrutura,

conforme mostrado na Figura 21.

a] dpn a1 dp
> L L

Q1 Q. ! i

Gy Gy

Figura 21: Subdivisdo da Célula RL-NFP.

Devido aos beneficios sugeridos nesta se¢do, 0s principios propostos por
Goodrich e Quigley (2004) foram incorporados aoc modelo RL-NFHP original e

estendidos para os modelos RL-NFHP-MA, descritos a sequir.

3.8
Sistemas RL-NFHP-MA

Os sistemas RL-NFHP-MA propostos diferem entre si em dois aspectos

principais: a dindmica do aprendizado e 0 mecanismo de coordenacao.

3.8.1
Dindmica do Aprendizado

Em relagcdo a dindmica de aprendizado dos multiplos agentes, ela pode
ocorrer basicamente de duas maneiras: com ou sem o compartilhamento da
estrutura de aprendizado RL-NFH.

Havendo o compartilhamento, a estrutura de aprendizado é Unica e igual
para todos os agentes. Ou seja, cada agente pode executar uma determinada acéo

em um estado distinto do problema e alimentar a estrutura com o conhecimento
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adquirido. Os agentes seguintes acessam a informacédo “depositada” pelos agentes
anteriores na estrutura Unica, selecionam a acdo a ser tomada e atualizam os
valores de Q de acordo com o retorno recebido.

Vale ressaltar que este tipo de modelo, onde multiplos agentes utilizam a
mesma estrutura, é indicado para problemas em que 0s agentes precisam aprender
uma mesma tarefa e buscam a cooperacdo. Se todos competissem utilizando
exatamente a mesma “inteligéncia” ndo haveria perdedores ou vencedores. Além
disso, em um ambiente de competicdo, ndo faz sentido um agente fornecer o
conhecimento obtido aos demais competidores. A Figura 22 ilustra o
funcionamento do aprendizado coletivo dos agentes através do modelo RL-NFHP

para Multiagentes.

‘\;
Estrutura /
RL-NFHP
— —> Ambiente
(Repositério de
Conhecimento)

Figura 22: Compartilhamento do conhecimento e exploracdo do ambiente
pelos Multiagentes.

A outra forma de aprendizado é quando cada agente mantém sua prépria
estrutura, independentemente dos demais agentes presentes no ambiente. Neste
caso, cada agente se especializa em uma determinada tarefa, com o objetivo de
cooperar ou competir. Esta abordagem visa contemplar problemas que envolvam
tanto a cooperagdo, quanto a competicdo entre maltiplos agentes.

Para que ocorra a cooperacdo entre os agentes, deve existir um mecanismo
de coordenacdo, ou até mesmo um agente central, recebendo e combinando as
informag6es de cada estrutura RL-NFHP. A Figura 23 mostra um esquema de
sistema onde cada agente mantém sua propria estrutura de aprendizado e um

agente central recebe e combina as informacdes aprendidas.
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Estrutura
RL-NFHP2
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Estrutura
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-

o G

Figura 23: Sistema RL-NFHP-MA em que os agentes possuem diferentes
estruturas de aprendizado.

A representagdo da arquitetura de um sistema RL-NFHP-MA com

diferentes estruturas esté ilustrada na Figura 24. No exemplo, um “agente central”

recebe os valores de saida de dois agentes RL-NFHP com n entradas e as combina

de acordo com as necessidades da aplicacdo. O “agente central” pode ser desde

uma mera combinacdo das saidas, como no caso abaixo, até outra estrutura RL-

NFHP, que use como entradas as saidas dos demais agentes.
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Figura 24: Arquitetura RL-NFHP-MA com diferentes estruturas e um Agente Central.

Nos casos de problemas competitivos, os agentes podem utilizar suas
proprias estruturas de forma independente, com o objetivo de aprender uma tarefa
especifica, e competir uns contra 0s outros, sendo que cada agente esta igualmente
“equipado” com uma estrutura de aprendizado RL-NFHP.

O modelo permite também a competicdo entre um grupo de multiplos
agentes RL-NFHP-MA, coordenados por um agente central, e agentes individuais,

ou outros grupos de multiplos agentes.

3.9

Algoritmo de Aprendizado

Nos casos em que 0s agentes utilizam estruturas independentes, o algoritmo
de aprendizado funciona de maneira semelhante a versdo voltada para um agente

Unico. A grande diferenca é que a saida obtida de cada modelo pode ser
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combinada de diversas maneiras, dependendo do problema em questdo. Ou ainda,
podem ser utilizadas como entradas para uma nova estrutura RL-NFHP.

J4, nas situacdes em que os agentes compartilham uma mesma estrutura
como repositério de conhecimento, a grande diferenca é a alternancia dos agentes,
que ocorre de forma ciclica na exploracdo do ambiente. Inicialmente, 0s agentes
acessam a estrutura para tomar uma decisdo, exploram os pares de estado-acédo do
ambiente, recebem o retorno e repassam “o que aprenderam” a estrutura de
conhecimento, que processa as informacdes do par estado-acdo explorado e o
retorno recebido. Em seguida, um novo ciclo é realizado para outro agente, que
pode estar explorando um espaco completamente distinto do ambiente, em relacéo
ao agente anterior.

O algoritmo de aprendizado da estrutura utiliza 0s mesmos mecanismos do
modelo RL-NFHP para a selecdo das acgdes, a atualizacio dos valores de Q, 0
particionamento da estrutura, etc. O processo completo de treinamento é dividido
em sete etapas, exibidas na Figura 25.

Figura 25
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Figura 25: Algoritmo de aprendizado do modelo RL-NFHP-MA.

1- Inicializa¢&o — ocorre basicamente da mesma forma que na versdo para
um unico agente. Uma célula raiz é criada, tendo como dominios dos seus
conjuntos fuzzy, relativos a cada uma das entradas, os valores minimo e méaximo
destas entradas (Limite Inferior e Limite Superior). Com o objetivo de
generalidade, os valores das varidveis de entrada sdo normalizados. Os valores

correspondentes as variaveis de entrada da célula sdo lidos do ambiente,
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normalizados e podem ser aplicados diretamente as entradas da célula ou ser
modificados segundo uma funcdo que os torne adequados as varidveis das
entradas da célula. Estes valores sdo avaliados nos conjuntos fuzzy baixo e alto,
resultando em dois graus de pertinéncia, p(X1),u(X1); ... PXn),1(Xn);
respectivamente, para cada varidvel de entrada. Cada uma das poliparticdes
escolhe uma das agdes de seu conjunto de acbes baseando-se nos métodos
descritos na secdo 4.5 (passo 5 do algoritmo — Selecdo das Acdes). A saida da
célula é calculada pelo processo de defuzzificagdo e representa a acdo que seréd

executada pelos atuadores do agente.

2- Selecdo do Agente — nesta etapa, um dos agentes no ambiente é
selecionado para tomar uma acdo e ter seu retorno avaliado. Os agentes sdo
numerados de forma aleatéria. A cada ciclo, a selecdo é realizada de forma
sequencial, sempre do agente 1 ao agente n, para que todos possam interagir
igualmente com o ambiente. Na grande maioria dos problemas em que os SMA
sdo aplicados, os agentes possuem um objetivo a ser realizado. Quando o objetivo
¢ alcancado ao longo do processo de aprendizado, os agentes podem ser
reinicializados, voltando para um determinado estado de origem, ou para algum
estado selecionado de forma aleatéria. O aprendizado prossegue normalmente
com a movimentagéo do proximo agente.

Além disso, nesta etapa, 0 agente selecionado também podera
definir/redefinir seu objetivo durante o aprendizado. Por exemplo, em caso de
problemas em que cada agente possui um objetivo distinto, estes objetivos podem
ser alterados constantemente ao longo da dindmica do aprendizado, devido a
movimentacdo dos agentes. Ndo ha uma regra Unica para a determinacdo dos
objetivos. Ela varia de acordo com o problema ou aplicacdo que esta sendo

abordada. Alguns exemplos serdo vistos no capitulo 5.

3- Funcgéo de Avaliacdo/Retorno - Apos a execucdo de uma agdo por um
determinado agente, uma nova leitura do ambiente é realizada. Esta leitura
permite que seja calculado o valor de refor¢co do ambiente e se avalie a acdo

tomada pelo agente. Este valor deve ser calculado através de uma funcdo de
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avaliacdo definida segundo os objetivos do agente, ou do grupo de agentes, sendo

fundamental para a orientacao do agente ao longo do processo de aprendizado.

A grande diferenca em relacdo a versdao original do RL-NFHP é que o
reforco de uma acdo de um agente passa a depender também da situacdo dos
demais agentes no ambiente (ou do seu objetivo naquele momento do jogo). Uma
determinada acdo em um estado pode ser boa ou ruim, de acordo com o
posicionamento dos demais agentes no jogo. Logo, a fungéo de avaliagdo, além de
fundamental no aprendizado, passa a ter também extrema importdncia na

coordenac&o dos agentes.

4- Retropropagar o retorno — ocorre da mesma forma que na versao para
um Unico agente. Porém, ao invés da retropropagagdo do retorno ocorrer somente
apos o final de cada passo do aprendizado, ela ocorre ao final de cada interacdo de
um agente com o ambiente. O retorno é calculado para cada parti¢do de todas as
células ativas, mediante a sua participacdo na acdo resultante. Dessa forma, o
retorno do ambiente é retropropagado a partir da célula raiz até as células folhas.

5- Selecao das acOes — é realizada através dos mesmos métodos usados pelo
algoritmo RL-NFHP. O primeiro, 0 e-greedy (Sutton, 1998), seleciona a acao
associada a maior funcdo de valor-Q esperada com probabilidade (1-¢); e com
probabilidade e seleciona aleatoriamente uma acao qualquer.

No segundo método, a acdo escolhida com probabilidade (1-¢) é também a
que apresentar a maior funcdo de valor-Q associada; e com um nimero de vezes
proporcional a e, a sele¢do é baseada na distribuicéo de probabilidade dada pelas
fungbes de valores-Q. Esta forma de selecdo é mais conservadora, uma vez que as
acdes que apresentarem as maiores funcdes de valores-Q terdo maiores chances de
serem escolhidas. Este tipo de método de selecdo de agdes é conhecido como
softmax (Sutton & Barto, 1998).

6- Atualizacdo dos valores Q — no caso de multiplos agentes, para a
atualizacdo dos valores de Q devem ser considerados o retorno global atual e o
retorno global anterior sempre do mesmo agente. S assim é possivel avaliar sua

acdo. Para que isso seja viavel, os retornos dos agentes devem permanecer
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armazenados até que o algoritmo selecione novamente o agente em questdo,
calcule seu novo retorno, e compare com 0 seu retorno anterior. Isso evita que
retornos de diferentes agentes sejam misturados, causando problemas na
atualizacdo dos valores de Q.

Individualmente, cada atualizacdo de valores-Q também ocorre de duas
formas distintas: para o caso do valor do retorno global atual ser maior que o
retorno global anterior (Rw; > R;) e para o caso do retorno global atual ser menor
ou igual ao retorno global anterior (R; > Ri1). No primeiro caso, é utilizada a
equacgéo do algoritmo SARSA (Sutton, 1996), com o objetivo de premiar a agéo
escolhida. Na segunda situagdo, as acOes escolhidas sdo punidas, para que se
tornem menos propensas a serem selecionadas nas proximas vezes em que as
células, as quais elas pertencem, estiverem ativas. A punicdo ocorre através da
mesma equacdo utilizada pelo modelo RL-NFHP. Além deste método, também
foram aplicados os principios de Ndo-Dominagdo e Satisfatoriedade descritos na
secdo 4.2.

7- Particionamento das células — A decisdo de particionar ou ndo, € 0
particionamento em si, também ocorre exatamente da mesma forma que na versao
para um Unico agente. Porém, este passo ocorre sempre ap0s uma rodada dos
passos 2, 3, 4, 5 e 6 para todos 0s agentes, e ndo apos cada passo de “Atualizacdo

de Valores de Q”. Ou seja, para cada agente selecionado, o retorno da acao
anterior escolhida é avaliado (passo 3), retropropagado (passo 4), uma nova agao é
selecionada (passo 5), e os valores de Q sdo atualizados (passo 6). Somente apds a

realizagdo destes cinco passos para todos 0s agentes € que 0 passo 7 € executado.

3.10
Outras Consideracdes sobre os Sistemas RL-NFHP-MA

3.10.1
Homogeneidade do Aprendizado

Nos sistemas RL-NFHP-MA, pode-se dizer que a dindmica do aprendizado

é homogeénea, ja que os agentes aprendem através do mesmo algoritmo. Mas vale


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0921461/CB


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0921461/CB

93

reforcar que, dependendo do tipo de problema, mesmo compartilhando a estrutura
de conhecimento, nada impede que os agentes explorem diferentes pares de
estados e acfes. O potencial da utilizacdo de multiplos agentes neste tipo de

estrutura é justamente a exploracdo paralela do ambiente, através de diferentes

comportamentos.
‘_'_'___..--—*' .'// Agente . ,l -
. Conservador { \
Estrutura — T
RL-NFHP —— .
' Agente Ambiente
. . e b
(Repositario de |\ Moderado
Conhecimento) -
\‘ '..______. ______.-\.\ / I“. J
N If'r Agente ~. - -
L, Agressivo
S -

Figura 26: Exemplo de ambiente Multiagente em que agentes possuem
comportamentos distintos.

Para definir que estratégias cada agente ira explorar (ou que acgdes serdo
escolhidas dado um determinado estado do ambiente), pode haver um agente
central controlando os demais agentes e indicando que acgBes cada um deve
realizar. Portanto, mesmo sendo um algoritmo com uma dindmica de aprendizado
homogénea, o0 RL-NFHP-MA permite que o comportamento dos agentes seja

distinto, de acordo com as defini¢des originais do problema.
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Coordenacgéo de Sistemas Multiagentes

4.1

Introducéo

O interesse pela pesquisa sobre sistemas multiagentes (SMA) vem
crescendo gragas a utilizagdo de multiplos agentes nos mais diversos campos de
aplicacGes como energia, robdtica e militar (Davidson, 2006; Balaji, 2010). Essa
pesquisa inclui o estudo de conceitos, linguagens, arquiteturas, teorias e ambientes
computacionais, a fim de que seja alcancado um melhor desempenho na solucéo
de problemas em que varios agentes autbnomos convivem, cooperam ou
competem entre si (Balaji, 2010). Atualmente, uma das caracteristicas mais
estudadas sobre os sistemas multiagentes é a coordenacéo.

Pode-se dizer que coordenagdo é “O ato de trabalhar em conjunto de forma
harmoniosa no sentido de atingir um acordo e objetivo comum” (Reis, 2007).
Trabalhar em conjunto, por sua vez, depende da aplicacdo ou do problema. A
coordenacdo é importante em ambientes competitivos, cooperativos e mistos. No
caso de um ambiente competitivo, a coordenacdo estd centrada na resolugdo de
conflitos e negociagdo. J4 no ambiente colaborativo, a coordenagdo se concentra
na cooperagao entre agentes, incluindo maneiras de resolver problemas globais de
forma distribuida, criando equipes de agentes e realizando trabalho de grupo para
otimizar o cumprimento dos objetivos.

A coordenacdo em sistemas multiagentes pretende organizar de forma
eficiente um comportamento inteligente de um conjunto de agentes autbnomos. A
ideia é definir estratégias ou formas de coordenacgdo das diferentes habilidades e
comportamentos dos agentes para que possam, em conjunto, realizar acles e
resolver problemas de forma eficiente. A coordenagdo em SMA envolve a
coordenagdo entre 0s agentes e a coordenacéo das acBes de um agente.

Muitos problemas podem ocorrer em um sistema multiagente que nao
possua um mecanismo de coordenacgdo ou ndo tenha um que seja adequado, tais

como:
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e Conflitos de recursos ou uso de recursos do sistema sem necessidade;
¢ Redundancia na realizagdo das tarefas pelos agentes;
e Aumento do tempo de espera, quando a atividade de um agente

depende da realizacdo de atividades de outros agentes.

Desta forma, a principal finalidade da coordenacdo é tentar evitar ou
minimizar esses problemas, além de otimizar os recursos e o tempo para a
realizacdo de tarefas complexas, em que um Unico agente ndo possui todos os
recursos necessarios para completar a tarefa ou precisa cumprir Vvarios
subobjetivos para alcancar o objetivo global (Beaumont, 2007) (Liang, 2012).

A determinacdo do melhor método de coordenacao envolve alguns critérios,
como a especificacdo do que é importante e valido avaliar e a definicdo de
parametros para realizar a avaliagdo. A resolucdo desses itens depende,
basicamente, do conhecimento acerca do ambiente em que sera inserido o sistema
multiagente. Este conhecimento na maioria de casos praticos tem que ser
proporcionado por um especialista na area da aplicacao.

Na maioria dos casos praticos, € dificil perceber uma boa estratégia de
coordenacdo, sendo mais facil notar a auséncia de coordenagdo ou uma
coordenacdo precaria como, por exemplo, nos atrasos em aeroportos por questdes
logisticas, passes errados em uma equipe de futebol ou jogadores mal
posicionados no campo. A Figura 27(a) apresenta um exemplo de um ambiente
sem coordenacdo em que uma esquina sem sinal (semaforo) torna o transito no
local cadtico. J& a Figura 27(b) mostra um conjunto de avies ndo tripulados com
formacdo coordenada que permite economizar energia e atingir maior campo de

visao.
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Figura 27: (a) - Sistema sem coordenacéo (b) Sistema com coordenacao.

4.2

Importancia e Necessidade da Coordenacédo de SMA

A coordenagdo é um aspecto que influencia as atividades dos agentes que
atuam em sistemas multiagentes. Ela tem sido abordada em diversas aplicacdes,
pois, quando bem aplicada, contribui para uma execucéo eficiente das atividades
pelos agentes. Deste modo, torna-se um ponto importante a ser analisado em uma
sociedade de agentes.

A coordenacdo faz-se necesséria, pois existem relacdes de dependéncia
entre 0s agentes, ou seja, um agente precisa do outro para cumprir seus objetivos
(Meng, 2007).

Existem trés razdes principais para coordenar as a¢cdes em SMA:

e Existéncia de dependéncias nas acOes dos agentes: ocorre quando as
acles necessérias para atingir os objetivos dos agentes individuais
estdo relacionadas.

e Necessidade de que o conjunto de agentes respeite restricdes globais:
as restricbes podem ser por custo, tempo ou recurso. Se 0s agentes
atuarem individualmente, eles ndo conseguem respeitar essas
restri¢oes.

e Incapacidade de um agente sozinho executar a tarefa ou resolver o
problema completo em funcdo da auséncia de recursos ou informacdes.
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Grande parte das aplicagdes de SMA necessita de conhecimentos distintos
para ser resolvida e tais conhecimentos s6 podem ser obtidos com diferentes
agentes. Além disso, para que o resultado desejado seja alcancado, o
conhecimento dos agentes precisa ser combinado. Esses agentes também podem
apresentar recursos distintos (capacidade de processamento, memoria, etc.), que
precisam ser utilizados de forma coordenada para resolver o problema. Além
disso, os agentes podem ter acesso a diferentes informag@es, uma vez que podem
utilizar sensores diferentes ou estar geograficamente separados. Podem ainda ter
capacidades diferentes de posicionamento, o que significa que podem se
posicionar em zonas distintas e, consequentemente, ter uma percepcdo diferente
do ambiente.

As dependéncias entre agentes podem aumentar em consequéncia do
nimero de atividades sendo executadas no mesmo ambiente e da quantidade de
recursos compartilhados. A coordenacdo gerencia as dependéncias entre
atividades e como os recursos do ambiente sdo compartilhados (Reis, 2007). Esta
geréncia traz grandes vantagens para os SMAs.

421

Vantagens da Coordenacgédo de SMA

Uma coordenagdo eficaz entre agentes autbnomos, que operam em um
ambiente multiagente, contribui para o aumento da qualidade das solucGes
alcancadas pelos agentes e para 0 aumento no desempenho da atuacdo dos agentes
na resolucao de tarefas.

A existéncia de coordenacdo torna-se vantajosa até em aplicacfes onde 0s
agentes trabalham de forma independente, ja que pode aumentar a eficiéncia do
sistema. Pode-se, portanto, destacar as duas vantagens mais relevantes da
coordenacao:

e Eficiéncia: através da troca de informacdo ou divisdo de
tarefas, a coordenagdo pode aumentar a eficiéncia do sistema.
Mesmo um agente sendo capaz de executar uma tarefa que lhe é
atribuida, outro agente poderd colaborar na sua realizagdo para

executar de forma mais eficiente a nova tarefa.
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e Prevencdo da redundancia e caos: a coordenacdo, por ter
um planejamento, evita que agentes obtenham resultados ja
produzidos por outros agentes, ou facam tarefas ja realizadas

utilizando recursos do sistema de maneira ineficiente.

As vantagens podem ser maiores ou menores dependendo das caracteristicas

do mecanismo de coordenagdo utilizado, conforme discutido a seguir.

4.2.2

Caracteristicas da Coordenacéo de Acdes e Agentes

Ha varios tipos de caracteristicas que podem ser avaliadas em sistemas
coordenados e sdo reunidas em quatro grupos, a saber: temporais, organizacionais,

e de realizacdo (Reis, 2007).

4221

Caracteristicas Temporais

Estas caracteristicas envolvem os conceitos de:
e Rapidez: capacidade de um sistema agir prontamente a um evento
(previsto ou imprevisto). O tempo de reacdo de um sistema pode
depender de varios parametros, como a complexidade de célculos, o

numero de agentes envolvidos, a quantidade de tarefas e outros;

e Adaptabilidade: capacidade do sistema de se adaptar a eventos ou a
situacdes inesperados. Quanto mais um sistema for adaptavel, mais

poderé ser utilizado em ambientes complexos;

e Preditividade: sistema capaz de determinar, com certo grau de
precisdo, o estado futuro do ambiente e dos agentes. Os sistemas
preditivos sdo eficazes em contextos que dispdem de muitas

informages sobre eventos futuros.
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Caracteristicas Organizacionais

Estas caracteristicas tratam da maneira como é organizada a coordenacéo de

acGes e envolvem:

4.2.2.3

Local da Decisdo: A estrutura organizacional das acGes pode ser
centralizada ou distribuida. As organizacBGes centralizadas sdo de
simples utilizacdo. As organizagfes distribuidas sdo mais facilmente
adaptéveis a modifica¢fes ndo previstas no ambiente;

Forma de Comunicagdo entre os Agentes: O modo de comunicacdo
define a forma na qual os agentes tomam conhecimento das acdes e
posicao dos outros agentes.

Grau de Liberdade de Acdo do Agente: caracteriza a independéncia do
comportamento deste agente. Quanto mais liberdade o agente possuir

para agir, mais adaptavel ele sera a novas situagdes.

Caracteristicas de Realizacédo

Estas caracteristicas referem-se aos meios necessarios para se obter um

sistema de coordenaco, que sao:

A gquantidade de informacdo que os agentes devem manipular e trocar
para coordenar suas acdes. Estas trocas de informacdes podem ocorrer
durante a elaboracdo de planos de a¢do ou no curso da execucdo das
acoes;

Informagdes sobre o ambiente e sobre os outros agentes, quanto mais
informagfes o agente possuir sobre o ambiente e seus elementos,
melhor sera a previsdo de evolucdo do sistema, que respondera de
maneira adaptada as diferentes a¢des dos agentes;

Diminuicgdo das dificuldades, existem mecanismos de coordenacgdo de

dificil utilizacéo e implementacao.
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4.3

Mecanismos de Coordenacéao

A coordenacdo envolve a solucdo dos problemas de ordenacdo das
atividades e a determinacdo de como estas serdo executadas pelos varios agentes.
Desta forma, a importdncia de uma coordenacdo eficaz e a correspondente
necessidade de criacdo de mecanismos de coordenacdo sofisticados aumenta em
situacBes onde ha interdependéncia entre as atividades dos agentes. Pode-se citar
como exemplo, agentes que trabalham sobre um mesmo problema onde existem
maneiras alternativas que podem ser usadas para gerar uma solucdo. Neste caso, a
coordenagdo envolve uma tomada de decisdo em relacdo a se os agentes devem
trabalhar ou ndo de forma concorrente e a alocagdo de recursos necessarios para a
execucao das alternativas (Sabanovic, 2007).

Quando se quer aplicar coordenacdo em um SMA, é necessario levar em
consideragéo dois aspectos. O primeiro é quanto esforco deve ser despendido para
gue seja encontrada uma sequéncia satisfatoria de acdes a ser executada. O
segundo é determinar o escopo das decisfes, ou seja, quais acdes necessitam ser
coordenadas e quais agentes devem executa-las.

Um mecanismo de coordenacdo € composto por trés elementos, como

mostrado na Figura 4 (Reis, 2007):

e Agentes Coordendveis: define os agentes ou entidades cujas interacdes
serdo regidas pelo modelo de coordenacéo.

e Meios de Coordenacdo: especifica os meios utilizados que permitem as
interacdes entre os agentes, ou seja, 0s tipos de comunicagéo.

e Leis de coordenacédo: determina as leis (politica, algoritmo) que definem
a maneira de utilizacdo dos meios de coordenacdo nos momentos de
interacdo. Estas leis sdo passadas aos agentes através de uma linguagem de

comunicagao.
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Figura 28: Mecanismo de coordenagéo.
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Os mecanismos de coordenacdo dependem do fato de os agentes serem
cooperativos ou competitivos. A secdo a seguir apresenta, de forma resumida, os
mecanismos de coordenagdo competitivos. Em seguida, apresenta-se em mais
detalhe os mecanismos de coordenacéo cooperativos, foco principal deste trabalho

de tese.

4.3.1

Mecanismos de Coordenacdo para agentes competitivos

Os agentes competitivos agem considerando apenas seus préprios objetivos.
Neste caso, 0s mecanismos de coordenagdo mais usados sdo 0s baseados em
negociacdo para resolucdo de conflitos (Sabanovic, 2007). A negociacdo € um
mecanismo de coordenagdo baseado em um processo de geracdo de acordos
dentro de um grupo de agentes.

A negociagdo tem como principais objetivos:

o Permitir a modificacdo dos planos dos agentes;
o Efetuar a alocagéo de tarefas e recursos;
o Resolver conflitos e diferencas nos objetivos de agentes;

e Determinar a organizacéo estrutural numa dada situacao;
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4.3.2

Mecanismos de Coordenacgédo de agentes cooperativos

O objetivo da coordenagdo em agentes cooperativos é otimizar o
desempenho de um sistema multiagente, distribuindo as tarefas entre os agentes
de maneira organizada e com uma estratégia especifica dependendo do estado do
ambiente (Srinivasan, 2008) (Balaji, 2010) (Olfati-Saber, 2006).

Sem coordenacdo os beneficios de distribuicdo de tarefas entre agentes
desaparecem e o sistema multiagente pode degenerar em uma colecdo cadtica e
incoerente de agentes individuais (Reis, 2007). No entanto, existem cenarios de
coordenagdo cooperativos onde os agentes tém objetivos diferentes mais precisam
de regras de convivéncia para cumprir estes objetivos. Um exemplo classico sdo
0s sinais de transito. Nesse caso, as pessoas (pedestres e motoristas) precisam
conhecer e cumprir as regras dos sinais de forma a evitar o caos.

Os SMA devem ser capazes de suportar formas de coordenacdo, mas esta
tarefa ndo é trivial. A dificuldade de criar um mecanismo de coordenagédo de
agentes autbnomos, em um ambiente multiagente, esta na definicdo das acles
individuais. Essas acdes devem ser realizadas por cada um dos agentes
envolvidos, de maneira que o conjunto de agentes atinja uma situacdo final
coerente e eficiente. Por isso, os mecanismos de coordenacdo devem abranger
todos os tipos de interacdes entre 0s agentes.

Os mecanismos de coordenacdo de agentes cooperativos tém duas

caracteristicas: a organizacao e o planejamento (Reis, 2007).

e Organizacdo: organizagdo em sistema multiagente é vista como um
conjunto de relacionamentos estruturais entre as funcdes dos agentes
na sociedade. Ha muitas propostas de classificacdo de estruturas
organizacionais, dependendo da forma como as agdes sdo atribuidas
aos agentes. Em geral, hd algum conhecimento dentro de uma
organizacdao referente a tarefas e subtarefas. Ser responsavel por uma
tarefa composta significa gerenciar a coordenacéo de suas subtarefas
por meio de ordens dadas aos agentes que as estdo realizando. Por
exemplo, em uma organizacdo do tipo hierdrquica, hd& um agente

gerente que controla e coordena a realizacdo de cada tarefa; ja, em
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uma organizacdo do tipo lateral, ndo hé agente gerente e as tarefas sao

realizadas de modo cooperativo (Reis, 2007).

e Planejamento: Os agentes formam planos que especificam suas acGes
e interacBes futuras, em relacdo a um objetivo. Neste contexto, todos
0s agentes envolvidos em um plano multiagente comprometem-se a
comportar-se conforme este plano. Na abordagem tradicional de
planejamento multiagente, os planos completos e detalhados s&o
gerados para todos 0s agentes: acBes e interagcbes para serem
realizadas durante o plano sdo especificadas antes que a execucao
comece. Sdo considerados dois tipos de planejamento: centralizado
(um Udnico agente elabora o plano e distribui as atividades entre os
demais agentes) e distribuido (varios agentes podem participar da

elaboracéo de planos).

Existem varios mecanismos de coordenacdo para agentes cooperativos,
sendo que, neste trabalho, adotou-se a classificacdo de Ferber (Goodwine, 2010),
gue descreve quatro mecanismos de coordenagdo bésicos: sincronizagdo,
planejamento, reatividade e regulamentacdo. Cada um desses mecanismos €
utilizado como base para mecanismos mais complexos, como 0s mecanismos de
coordenacdo por troca de papéis e estratégico que sdo utilizados neste trabalho.

Estes mecanismos serdo explicados a seguir.

4.3.2.1

Coordenacdao por Sincronizacao

Trata-se de uma forma elementar de coordenacdo. Toda coordenacdo deve
descrever precisamente a sequéncia de acdes que tera necessidade de uma
sincronizacdo para a sua execucdo. A sincronizacdo pode gerar uma
simultaneidade de varias acGes e verificar se os resultados das operacdes sao
coerentes (Goodwine, 2010).

Sincronizar varias acbes é definir a forma de encadeamento dessas acdes
para que sejam realizadas em uma determinada situacdo. Se ha o objetivo de

assegurar certa coeréncia no sistema e impedir que o resultado das acdes de uns
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agentes prejudique as dos outros, a sincronizacdo também é relevante. A
sincronizacdo constitui o “baixo-nivel” da coordenacdo de acdes, onde sdo
implementados os mecanismos de base que permitem as diferentes acbes se

articularem corretamente.

4.3.2.2

Coordenacdao por Planejamento

Neste tipo de planejamento é necesséario ter em consideracdo que as
atividades dos diferentes agentes presentes no sistema podem interferir umas com
as outras. Desta forma, é necessario coordenar tais atividades (Qingguo, 2003).

A coordenacédo por planejamento baseia-se em duas fases: determinagdo do
conjunto de acOes a serem realizadas para atingir um objetivo, produzindo um
conjunto de planos; e escolha de um dos planos gerados para ser executado. Os
planos escolhidos podem ser revisados durante a sua execucdo. Em sistemas
multiagentes, os diferentes planos elaborados pelos agentes podem ocasionar
conflitos de objetivos ou de acesso a recursos. Portanto, os planos devem ser
coordenados de forma a resolver estes conflitos e satisfazer os objetivos dos
agentes. Um plano organiza uma colecdo de acBes que podem ser executadas

sequencial ou concorrentemente.

4.3.2.3
Coordenacao Reativa

E um mecanismo de coordenacio baseado em agentes reativos. De uma
maneira geral, este mecanismo utiliza a relacdo percepcdo-acdo de um agente e a
capacidade dos agentes reativos de reagirem as modificagdes do ambiente.
Considera que é mais simples agir diretamente, sem planejar o que deve ser feito.

Nesta coordenacdo ndo ha representacdo explicita do conhecimento, o
conhecimento dos agentes é implicito (as suas regras de comportamento) e sua
manifestacdo se externa através do seu comportamento e dos demais agentes.

As informagdes disponiveis, relativas a seus comportamentos e aos dos

outros agentes, encontram-se no ambiente. Suas a¢gdes dependem unicamente da
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percepcdo que possuem do ambiente. O problema de determinar "qual agente faz
0 qué e quando™ é baseado na utilizacdo da coordenacdo reativa.

Assim, a acdo de um agente reativo consiste, entdo, na reacdo deste agente a
modificacdes que ocorrem em seu ambiente local e a adaptacdo de suas acdes as

acGes dos outros agentes.

4.3.2.4
Coordenacao por Regulamentacgéo

Trata-se de um mecanismo posto em pratica em sistemas que necessitam de
uma coordenagdo limitada. Baseia-se em leis ou convencdes sociais utilizadas
para assegurar uma coordenacao imediata. Sistemas com estas caracteristicas sdo
chamados de sistemas normativos. O principio deste método € a utilizacdo de
regras de comportamento que visam eliminar possiveis conflitos. Por exemplo,
atribuir regras de prioridade a veiculos em um cruzamento, com o objetivo de
evitar uma colisdo (conflito).

Os agentes possuem conhecimento sobre as leis utilizadas em um ambiente
multiagente e podem escolher se as obedecem ou ndo conforme a situacdo. Desta
forma, as leis podem influenciar o comportamento dos agentes.

Em um ambiente computacional, as leis sociais garantem o sucesso da
coexisténcia de multiplos agentes (Shoham, 2003). Elas permitem um equilibrio
entre a liberdade dos agentes para atingirem seus objetivos e as restri¢des para que

eles ndo interfiram demais uns nos outros.

4.3.2.5

Coordenacdao por troca de papéis

A coordenacdo por troca de papéis parte do conceito de coordenacdo por
decomposicdo, onde uma tarefa maior é decomposta em tarefas menores e estas
sdo alocadas aos agentes. Baseia-se igualmente no principio de efetuar a decisao
de quem faz o qué. No entanto, é realizada em um nivel bem mais elevado. Em
vez de alocar uma ou mais tarefas a cada agente, se alocam papéis aos agentes.

Esses papéis definem completamente o comportamento individual de cada agente.
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Além da definicdo de papéis para cada um dos agentes que compdem a equipe, é
atil realizar a troca de papéis entre esses agentes em determinadas circunstancias.
Necessariamente, a troca de papéis entre dois agentes A; e A; devera ser se

realizada, num determinado instante (Reis, 2007):

e Um determinado agente A; tem atribuido o papel P;e um agente A; tem
atribuido um papel P;.

e O agente A; ¢ capaz de desempenhar o papel P; melhor do que o agente
Aj;

e O agente A; é capaz de desempenhar o papel P; melhor do que o

agente A;.

Esta estratégia de troca de papéis é integrada em varios modelos de
coordenacgédo (Reis, 2007), uma vez que tira proveito das condi¢fes atuais dos
agentes dentro do ambiente para cumprir, de forma mais eficiente, uma
determinada fungdo. Os dois modelos propostos neste trabalho baseiam-se em
coordenacdo por troca de papéis. Ele foi escolhido por ter uma estrutura
especializada em aplicacbes multiobjetivos, onde os agentes precisam cumprir
diferentes tarefas dependendo da situacdo. Existem modelos baseados em
coordenacdo de troca de papéis para uma aplicacdo especifica, como coordenagdo

estratégica, que serd explicado a seguir.

4.3.2.6

Coordenacao Estratégica

A coordenagdo estratégica é baseada em conhecimento a priori do ambiente
ou cenario (Debenham, 2001). Baseia-se na definicdo de uma estratégia, que é
composta por sua vez der um conjunto de taticas. Estas taticas implicam diferentes
formas de atuacdo da equipe como um todo. Cada tética utiliza um conjunto de
formagdes. Dependendo da situagcdo global, a formacdo mais adequada é
selecionada em cada instante e cada formagdo atribui a cada agente um papel
(Reis, 2007). Esta coordenacdo é bastante complexa e utiliza elementos de vérias
metodologias de coordenagdo explicadas anteriormente, ela se inspira no futebol e

é aplicada em ambientes dindmicos e hierarquicos.
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Para a aplicacdo da coordenacdo estratégica é necessario ter (Reis, 2007):

e A criacdo de uma biblioteca de taticas elaborada por um especialista;

e O conceito de situacdo e a definicdo de situagdes facilmente
identificaveis pelos agentes que permitam efetuar a troca dindmica de
taticas e formacdes;

e O conceito de papel como forma de definigdo do comportamento
individual de cada agente como parte de uma equipe;

e A definicdo de papéis adequados a tarefa cooperativa a realizar, e de
mecanismos que permitam aos agentes uma troca dindmica de papéis.

e A definicdo de mecanismos de posicionamento flexiveis, dindmicos e

adequados ao dominio.

A coordenagdo estratégica faz sentido em cenarios onde os agentes devam
possuir uma distribuicdo espacial, tais como resgate, salvamento, cendrios de
guerra e o tema de interesse desta tese, que é o futebol robético. Estes cenarios
precisam de respostas rapidas, por isso 0s modelos tém que mapear o ambiente 0
mais resumido possivel.

Assim, o objetivo da coordenacao estratégica é ter um esquema para poder
coordenar diferentes aspectos de um sistema dindmico de alta complexidade
(Debenham, 2001).

4.4
Mecanismos de Coordenacdo Cooperativa Multiagente Para
Ambientes Complexos

Os ambientes complexos sdo multiobjetivos e tém varios condicionamentos;
como a grande maioria de aplicacdes dos SMA ¢é nesta classe de ambientes, por
exemplo, futebol de robds, resgate e aplicagfes militares (Reis, 2007). As
abordagens de coordenacdo de SMA para ambientes complexos sdo mais
elaborados ou tentando tirar maior proveito do ambiente, para economizar
recursos e se adaptar as mudancas (Dias, 2001). Dois dos mecanismos de

coordenacdo mais utilizados e com melhores resultados praticos nos SMA sdo: o
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mecanismo de coordenacdo Market Driven que € inspirado em economia de
mercados (Kose, 2004) (Chun, 2010) e coordenacao por grafos (Vlasis, 2006).

Estes dois modelos de coordenacdo sdo integrados ao modelo NFHP-RL, os
dois mecanismos tém diversos elementos dos mecanismos de coordenacdo basicos
e cada um tém caracteristicas diferentes.

O mecanismo Market Driven baseia sua coordenacdo em escolher a agéo
com menos custo individual para cada agente, partindo do principio que, se um
agente de um sistema cooperativo consegue um ganho alto para ele, este ganho se
verd refletido em todo o sistema (Chun, 2010) (Kose, 2004).

O mecanismo de coordenacdo por grafos tenta escolher a acdo individual de
cada agente que maximize o retorno conjunto do sistema (Vlasis, 2006). Estes

dois mecanismos serdo explicados nas préximas se¢des.

44.1

Coordenacao Cooperativa Market-Driven

Existem véarios modelos de SMA que tém suas estratégias de coordenagdo
inspiradas no livre mercado (Dias, 2001; Kose, 2004; Chun, 2010) com bons
resultados. Nessas estratégias os agentes sdo individualistas dentro do dominio de
suas capacidades ou dentro do papel que estdo desempenhando em um dado
momento. As abordagens econdmicas de mercado para coordenagdo multiagente
partem do pressuposto que uma economia é essencialmente uma populagdo de
agentes produzindo uma saida global (Dias, 2001). Os agentes interagem entre si
para produzir um conjunto agregado de bens.

Os custos e ganhos ditardo o desempenho de uma abordagem baseada no
mercado. Nestas abordagens usa-se uma funcéo ganho (fg), a qual fornece um
valor aproximado de ganho segundo os resultados das tarefas realizadas, e uma
funcdo de custo (f;), que mapeia 0s possiveis custos de realizar uma tarefa. Dessa
forma, o objetivo dessa abordagem é executar um plano (p) tal que o lucro,
definido como a diferenca entre o ganho e o de se realizar certo plano p (fy() -
fe), seja maximizado. Essas fungbes podem ser simples ou muito complexas,
dependendo do dominio da aplicacao.

Em modelos econdmicos aparece o conceito de leildo. O leildo € um

mecanismo baseado em modelos econémicos de negociagdo definido por uma
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série de regras para especificar a forma de determinacdo do vencedor e o quanto
este deve pagar. O leiloeiro é o encarregado de dar o preco e autorizar a venda.
Uma caracteristica marcante dos leildes é a presenca de assimetria de
informagbes, 0 que faz com que a caracterizagcdo deste mecanismo se torne
necessaria, uma vez que diferentes tipos de leildes podem levar a resultados
divergentes (Kose, 2004). Para um SMA este mecanismo é responsavel por
atribuir tarefas aos agentes em uma situagdo especifica. A Figura do leiloeiro pode
ser interpretada por algum agente do sistema ou por uma entidade central

Esta abordagem considera um grupo de agentes cujo objetivo é completar as
tarefas com sucesso, tentando minimizar os custos totais, uma vez que cada agente
terd como objetivo minimizar seu custo individual e maximizar seu lucro
individual. A ideia do método orientado para sistemas multiagentes é baseada na
interacdo dos agentes de uma forma distribuida para ter maior poder de
negociacgdo e informacgdo. Dessa forma, 0s agentes devem ter um mecanismo de
comunicacao entre eles.

No momento em que o SMA tem um objetivo, este é descomposto em
tarefas menores. Logo, um leildo é realizado para cada uma dessas tarefas e é
associado um ganho (reforco) por essa tarefa. Em cada leildo os agentes
participantes calculam o seu custo estimado para realizar a tarefa e oferecem um
preco para o leiloeiro (Kose, 2004; Kose 2005).

No final do leildo, o licitante (agente) com o menor preco ofertado serd dado
o direito da execucdo da tarefa e receberd um ganho. Um agente pode abrir outro
leildo para a venda de uma tarefa que ele ganhou. Dois ou mais agentes podem
trabalhar em conjunto para realizar uma tarefa que seja dificil de ser completada
por um Unico agente. Para desenvolver a estratégia Market-Driven, uma funcéo de
custo deve ser definida para todos 0s recursos necessarios para realizar a tarefa e
se transformar em um ndmero real. Cada um destes recursos pode ter um peso

diferente dependendo da importancia de cada um para a realizacdo da tarefa.

4.4.2

Coordenacao Cooperativa Baseada em Grafos

Esta secdo apresenta outro sistema de coordenacdo inspirado na teoria dos
grafos. Esta coordenacdo utiliza grafos para relacionar os agentes que coordenam
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suas acOes em uma situacao especifica. Os grafos sdo uma ferramenta grafica util
para representar problemas em diversas &reas do conhecimento e foram utilizados
para a coordenacdo de sistemas Multiagentes por Vlasis (Vlasis, 2006). Na
maioria das aplicacbes, € rara a ocorréncia de agentes com acOes
interdependentes, isto €, em poucas situacfes as acdes de um agente necessitam
que acdes de outros agentes tenham sido previamente realizadas. O problema de
coordenacdo global é agora substituido por problemas de coordenagdo locais com
menos agentes. Esta decomposicdo pode ser representada por grafos, onde o n6 é
um agente e uma aresta indica que dois agentes devem coordenar as suas acgoes.
Esta técnica ¢ chamada de Coordenacdo por Grafos (CG) (Vlasis, 2006). Cada
dependéncia corresponde a uma funcdo local, que atribui um valor especifico para
cada uma das diferentes combinag@es de a¢Ges dos agentes envolvidos. Na Figura
29 é apresentada uma estrutura de CG para oito agentes (circulos numerados),
onde é especificada, para cada ligagdo, uma funcdo de dependéncia entre os
agentes. Por exemplo, a aresta entre 0 agente 1 e 0 2 é representado por f,, que é
uma fungdo que contem todas as possiveis a¢des do agente um com o agente dois.

Figura 29: Coordenacéo por grafos para oito agentes.

A funcéo global é igual a soma de todas as funcfes locais. Para calcular a
acdo conjunta que maximiza a funcdo global, o algoritmo de eliminagdo de
varidvel pode ser utilizado (Vlasis, 2006), o qual é apresentando brevemente na

préxima secao.
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4.5

Eliminacao de Variavel

A representacdo gréfica das dependéncias das acdes dos agentes é realizada
através da coordenacdo por grafos, mas, para encontrar as a¢des individuais que
tornem o desempenho do sistema étimo, é utilizado o método de Eliminagdo de
Varidvel (Vlasis, 2006). Este método descreve matematicamente por uma fungéo
as relagcdes mostradas na coordenacao por grafos.

A ideia do método € calcular uma acgdo coordenada que envolva um grupo
de n agentes com o prop6sito de maximizar uma funcéo de retorno. O problema
pode ser descrito como: cada agente i seleciona uma agéo individual a; a partir de
um conjunto de agdes A; e a acdo conjunta resultante a= (aj,... a,) gera uma
funcdo de retorno R(a). O problema é encontrar a a¢do 6tima que maximize a
funcéo de retorno a'= argmax, R(a).

A abordagem aparentemente simples para resolver o problema da
coordenacdo é enumerar todas as possiveis a¢fes conjuntas e escolher aquela que
maximiza R(a). Na maioria das aplicacbes reais isso se torna impraticavel
computacionalmente, entretanto, em diversos problemas a acdo de um agente i
depende unicamente de um grupo pequeno de agentes Y'(i) e ndo de todos os
agentes. Deste modo, pode-se decompor a fungéo global de retornos R(a) em uma

combinacdo linear de funcdes locais de retorno, como apresentado na equacéo 28.

R(a) = X%, fij(an a) (28)

A representacdo por grafos foi escolhida para facilitar a modelagem do
problema, além de permitir representar qualquer dependéncia (Vlasis, 2006). Para
resolver o problema da coordenacdo, que é encontrar a melhor acio conjunta a'=
argmax, R(a), se utiliza a estratégia de eliminacdo de variavel (Vlasis, 2006).

Quando um agente € selecionado para eliminagdo, primeiro séo retiradas
todas as funcdes de retorno ou dependéncia associado com 0s seus vértices. Em
seguida, calcula-se uma funcéo de retorno condicional (#(a)), que retorna o valor
méaximo que o agente é capaz de contribuir para o sistema em funcdo de cada

combinacdo de acdo com seus vizinhos e uma funcdo de melhor resposta (B(a)),
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que retorna a acdo correspondente para este valor maximizado. O agente
comunica esta funcéo de recompensa condicional para um dos seus vizinhos e é
eliminado.

O agente vizinho cria uma nova dependéncia (ligagdo) entre si e 0s agentes
envolvidos na funcdo condicional e em seguida, o agente seguinte na ordenacao é
selecionado para eliminacdo. Este processo é repetido até que um Unico agente
permaneca. Este agente fixa sua acdo para maximizar a fungéo final de retornos.
Esta acdo individual é parte da acdo conjunta 6tima, e o valor associado das
funcgdes condicionais de retorno é igual ao valor desejado a*= argmax, R(a). Uma
segunda passagem na ordem inversa é entdo realizada, em que cada agente calcula
a sua acdo Otima com base na sua estratégia condicional e as ac¢Ges fixas dos seus
vizinhos (Vlasis, 2006). Para entender melhor o método, utiliza se o exemplo
mostrado na Figura 30, onde sdo representados quatro agentes com suas
dependéncias. Cada n6 do grafo é um agente, as agdes do agente 1 dependem das
acOes dos agentes 2 e 3. As acOes do agente 2 dependem unicamente das agdes do
agente 1. As ac¢Oes do agente 3 dependem das agdes do agente 1 e 4

Figura 30: Exemplo de CG par eliminag&o de variavel.

A funcdo de reforco para o exemplo € mostrado na Equacéo 29:

R(a) = flz(all Clz) + f13(all a3) + f34(a3: a4—) (29)

Para este exemplo se eliminara primeiro o agente 1 depois 0 2 e assim
sucessivamente. Quando se elimina o agente ndmerol, a funcdo de retorno é

reescrita conforme mostrado na Equacéo (30):
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max,R(a) = Maxe,a,a, = f34(a3,a4) + maxy, [f1,(a1,a2) + f5(a1,a3)]
(30)

Dado que a maximizacao depende das agdes do agente 1 com os agentes 2 e

3, a funcdo de retorno condicional fica como na Equacéo (31):

Dy3(az az) = maxy, [f,(a1,a2) + f;(a1,a3)] (31)

A func¢do de melhor resposta apresenta a melhor acdo que o agente 1 é capaz
de realizar dadas as a¢des dos agentes 2 e 3, como mostrado na Equacdo (32).

Bi(ay, az) = argmax, [f,(a1,a2) + fy3(a1,a3)] (32)

A funcéo final @,;(a,, a;) é independente de a; e cria uma nova dependéncia
entre os agentes 2 e 3, conforme mostrado na Figura 31.

Figura 31: Depois de eliminar o agente 1.

R(a) = maxq,a,q,[f34(as as) + 023(az, as)] (33)

Em seguida, repete-se o procedimento para o agente dois, onde suas acdes

dependem unicamente do agente 3 @23 se define.

By(a3) = argmaxa2®23(a2, as) (34)

Agora @,3 é substituido por @s(az)=maxa,®,3

max,R(a) = maxg,q,[f3,(a3, as) + P3(az)] (35)

Seguindo essa légica, 0 agente quatro é o ultimo agente a fazer a eliminacéo

da variavel e fixa sua op¢do 6tima conforme a Equacéo (36).
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ay = argmax, $4(as) (36)

Depois vem um segundo passo na ordem inversa de eliminacdo em que cada
agente calcula a sua acdo (incondicional) étima desde suas fungdes de melhor
retorno e suas acdes fixas a partir de seus vizinhos. Um exemplo é mostrado na

Equacéo (37)
a; = B3(ay) a; = By(a3) a; = By(a3 a3) (37)

No caso de um agente ter mais de uma resposta que maximiza o reforco o
sistema escolhe aleatoriamente. A escolha sempre resulta em uma acdo
coordenada, onde cada agente baseia a sua decisdo sobre as acdes feitas pelos
seus vizinhos.

Este método tenta obter a acdo Otima para um grupo de agentes procurando
a melhor acéo par a par. Esta heuristica ndo garante a melhor acéo para o grupo,

mas reduz o esfor¢co computacional.
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Coordenacgédo Inteligente para Multiagentes Baseados em
Modelos Neuro-Fuzzy Hierarquicos com Aprendizado por
Refor¢o-RL-NFHP-MA

5.1
Introducéo

A ideia central deste trabalho é propor e avaliar a integracdo de dois
mecanismos de coordenacdo ao modelo RL-NFHP-MA (Franca, 2010), para que
0s agentes aprendam a realizar suas ag0es de maneira coordenada em qualquer
situacdo que possa ser observada pelo agente em um dado ambiente. Dessa forma,
pretende-se, através da coordenacdo inteligente dos agentes envolvidos, melhorar
0 processo emergente, minimizando os recursos utilizados no sistema e acelerando
0 aprendizado de uma politica 6tima. Além disso, a inser¢do dos mecanismos de
coordenagéo permitirdo ao modelo RL-NFHP-MA contemplar uma nova gama de
aplicacBes que envolvem ambientes complexos multiobjetivos com restricGes
(como, por exemplo, futebol de robds), resultando em estruturas mais robustas
para responder melhor & dindmica do ambiente.

O modelo RL-NFHP-MA original tem uma coordenacdo deficiente, pois
ndo foi concebido visando solucGes para problemas caracterizados como
multiagente misto (cooperativos e competitivos). Esse modelo compartilha a sua
estrutura com todos 0s agentes, ou seja, a estrutura aprende um Unico papel para o
um determinado agente. O modelo apresenta uma metodologia limitada que ndo
visa melhorar a vantagem de ter varios agentes trabalhando no mesmo ambiente.
Para problemas reais como o futebol de rob6, o nimero de estados e acdes para
que o modelo RL-NFHP-MA aprenda se torna impraticavel. Muitos dos
problemas reais sdo complexos e tém mdultiplos objetivos. Nestes casos,
dependendo das localizagdes dos agentes em um dado cenério ou situacdo (espaco
de estados), a troca de papéis, com o intuito de otimizar os recursos do sistema, é
conveniente. Por exemplo, em um jogo de futebol, quando se estd em uma

situacdo de ataque, um jogador de meio de campo pode cumprir um papel de
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atacante, mas em uma jogada defensiva esse mesmo jogador pode desempenhar o
papel de um zagueiro.

Conforme o mostrado no capitulo 4, existem varios tipos de abordagens
envolvendo coordenacdo multiagente, dependendo do tipo de problema a
solucionar. Neste capitulo serdo exploradas duas abordagens de coordenacdo
cooperativa: uma inspirada em Coordenacdo Market Driven e outra em
Coordenacéo por Grafos, para ser integradas com o modelo RL-NFHP-MA.

Esses dois modelos foram escolhidos por apresentar excelentes resultados
em coordenacédo de sistemas multiagentes em diferentes aplicagdes (Vlasis, 2006)
e ser atualmente os mais utilizados na literatura. Os modelos propostos serdo
apresentados nas proximas secOes descrevendo seus funcionamentos,

particularidades e objetivos.

5.2
Modelo Neuro-Fuzzy Hierarquicos com Aprendizado por Reforco

com mecanismo de coordenacédo Market-Driven RL-NFHP-MA-MD

Este modelo prope a integragdo do RL-NFHP-MA com o mecanismo de
coordenacdo Market Driven. Esta nova abordagem se prope a ser aplicada na
resolugdo de problemas de multiplos objetivos, que mudam quando as condi¢des
do ambiente mudam. Este modelo prope utilizar RL-NFHP-MA para aprender o
papel dos agentes e a coordenacdo Market Driven para decidir a acdo de cada
agente. O modelo é descrito na Figura 32.
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Escolheu 0 papel

@

RL-NFHP-MA Market Driven

Retarnn

Escolheu a acdo

Figura 32: Modelo RL-NFHP-MA-MD.

No Capitulo 4 foi apresentado 0 modelo por troca de papéis onde, em vez de
alocar tarefas a cada agente, alocam-se papéis aos agentes. Esses papéis definem o
comportamento individual de cada agente. Por exemplo, no futebol, em uma
situacdo de ataque, a funcdo de atacante é dada ao jogador mais bem posicionado
para que possa tirar proveito da situacao.

Deste modo, no modelo RL-NFHP-MA-MD, primeiramente, através de um
especialista, define-se uma série de possiveis situacdes para 0 ambiente (as
situacBes sdo definidas no capitulo 4 na coordenagdo por troca de papéis). Em
seguida, uma entidade central, que percebe as condi¢Ges do ambiente, decide qual
situacdo deve ser considerada. Por exemplo, no futebol existem situacGes como
ataque, defesa e marcacdo. Ao encontrar-se em uma situacdo especifica, cada
agente tem um papel especifico a cumprir e cada papel tem uma série de acbes
associadas. Este modelo é, portanto, hierarquico, onde a hierarquia de maior nivel
contém as situagdes, a segunda hierarquia contém os papéis e terceiro as acdes dos

agentes. Isso é descrito na Figura 33.
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Figura 33: Descreve um ambiente com uma situacéo associada.

O modelo é dividido em duas etapas: a primeira utiliza o modelo NFHP-MA
para aprender o melhor papel de cada agente; a segunda etapa utiliza o conceito de
MD para escolher a melhor acdo para ser realizada pelo agente, conforme
mostrado na Figura 33. Esta acdo é escolhida entre as acfes que pertencem ao
conjunto de ac¢Oes associadas ao papel.

A ideia da abordagem proposta é utilizar o modelo NFHP-MA para
especializar-se em identificar o melhor papel a ser desempenhado por cada agente
em uma situacdo especifica do ambiente. A célula criada para este modelo é
similar a original. A Figura 34 apresenta um exemplo de uma célula com duas
entradas.

As entradas x; e X, geram os antecedentes das quatro regras fuzzy apos
serem computados os graus de pertinéncia p,(x1), w(x), p(X2) € w(x),
onde: p, é o conjunto nebuloso baixo e p,é 0 conjunto nebuloso alto relativo a
entrada x,; e p, € 0 conjunto nebuloso baixo e € o conjunto nebuloso alto
relativo a entrada x,. Os valores definidos como consequentes sdo conjuntos de
papéis para a situacdo atual (pi, p.,--- pc), onde cada papel estd associado a
uma funcdo de valor-Q. Através do método de aprendizado baseado em RL, um
papel de cada poliparticdo (pi, p;j. P, € Py Serad definido como aquele que
representa 0 comportamento desejado do sistema quando 0 mesmo se encontra em

um determinado estado.
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Figura 34: Célula Reinforcement Learning Neuro-Fuzzy Quadtree coordenada
(Politree com n=2).

Logo apds a escolha do papel do agente, seleciona-se, por meio de leildo, a
melhor agdo de acordo com 0 mecanismo Market-Driven. As aces tém uma
funcdo custo para entrar no leildo. Conforme apresentado no capitulo anterior, a
coordenagdo por Market-Driven segue com a mesma filosofia, maximizando o
lucro individual de cada agente para aumentar o lucro global. Parte do éxito desta
coordenacgdo depende do conhecimento do especialista, por que ele vai definir as
caracteristicas necessarias para realizar uma tarefa e o peso de cada caracteristica,
conforme descrito na proxima secao.

A Figura 35 ilustra o esquema de blocos do modelo RL-NFHP-MA-MD,
onde a estrutura RL-NFHP decide o papel que cada agente vai ter em uma
determinada situacdo do ambiente e 0 modelo Market-Driven toma a decisdo de
que acdo o agente deve executar. Neste modelo escolheu-se uma Unica estrutura
de aprendizado (repositorio do conhecimento) para os agentes do sistema, uma
vez que qualquer agente pode assumir um dos papéis associados a uma situacao

do ambiente.
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Figura 35: Modelo RL-NFHP-MA-MD.

5.2.1
Algoritmo de Aprendizado do Modelo RL-NFHP-MA-MD

O algoritmo de aprendizado da estrutura utiliza 0s mesmos mecanismos do
modelo RL-NFHP-MA original para a selecdo do papel a ser desempenhado por
cada agente. No modelo proposto, apenas a escolha da acdo é feita por Market-
Driven. Na grande maioria dos problemas em que os SMA sdo aplicados, os
agentes possuem um objetivo a ser realizado, neste algoritmo se parte desta

suposicao.
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Figura 36: Funcionamento modelo RL-NFHP-MA-MD.

Na Figura 36 é descrito o funcionamento do modelo, onde em uma situacéo
definida por uma entidade central, 0 RL-NFHP escolhe os papéis dos agentes e,
em seguida, 0 Market Driven decide as acdes e cada agente. Ap6s a execucdo da
acdo selecionada pelo Market Driven, retorna-se um valor de reforgo. A seguir
detalha-se o algoritmo RL-NFHP-MA-MD, descrevendo seu funcionamento e a
integracdo dos dois principais modelos. O processo completo de treinamento é
dividido em oito etapas, exibidas na Figura 37. O modelo ¢ iniciado a partir da
identificagcdo de uma situacéo s, a qual esta associada um conjunto de papéis p.
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Figura 37: Algoritmo de aprendizado do modelo RL-NFHP-MA-MD Dentro
de uma situagéo.
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1- Inicializagdo — Ocorre basicamente da mesma forma que na versdo para
um anico agente. Assim, uma célula raiz é criada, tendo como dominios dos seus
conjuntos fuzzy os valores minimo e maximo das variaveis de entradas (Limite
Inferior e Limite Superior). Com o objetivo de generalidade, os valores das
variaveis de entrada sdo normalizados. Os valores correspondentes as variaveis de
entrada da célula sdo lidos do ambiente, normalizados e sdo aplicados diretamente
as entradas da célula. Estes valores sdo avaliados nos conjuntos fuzzy baixo e alto,
resultando em dois graus de pertinéncia, p(Xy), u(Xw);... pXn), K(Xn);
respectivamente, para cada varidvel de entrada. Cada uma das poliparticfes
escolhe uma dos papéis de seu conjunto de papéis baseando-se nos métodos
descritos no passo 6 do algoritmo. A saida da célula é calculada pelo processo de
defuzzificacdo e representa a acdo que sera executada pelos atuadores do agente.

2- Selecdo do Agente — Nesta etapa, um dos agentes no ambiente é
selecionado para exercer um papel. Os agentes sdo numerados de forma aleatdria.
A cada ciclo, a selecdo é realizada de forma sequencial, sempre do agente 1 ao
agente n, para que todos possam interagir igualmente com o ambiente. O
aprendizado prossegue normalmente com a movimentacdo do préximo agente.
Para esta abordagem, ao agente ¢ atribuido um papel e como foi explicado, cada
papel é composto por varias acdes possiveis. Além disso, nesta etapa, o agente
selecionado também podera definir/redefinir seu objetivo durante o aprendizado.
Por exemplo, em caso de problemas em que cada agente possui um objetivo
distinto, estes objetivos podem ser alterados constantemente ao longo da dindmica
do aprendizado, devido a movimentacdo dos agentes. Ndo h4 uma regra Unica
para a determinagdo dos objetivos. Ela varia de acordo com o problema ou
aplicacdo que esta sendo abordada. Alguns exemplos serdo vistos no capitulo 6.

3- Selecdo das ag¢des individuais — Depois de escolher os papéis para 0s
agentes, através da estrutura RL-NFHP-MA, o modelo entra na etapa de decidir as
acOes, a qual é realizada pela coordenacdo Market Driven. Cada acédo possivel tem
uma funcgdo custo associada, este custo pode ser calculado pelo agente ou por uma

entidade central. O leiloeiro escolherd a acéo relacionada ao papel que tenha o
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menor custo. Cada uma das acBes tem um custo diferente para o sistema;

escolhendo a de menor custo se esta beneficiando o sistema como um todo.

3 a- Funcéo de custo
Para implementar o mecanismo Market-Driven é necessario que seja
definida uma funcdo de custo (FC) ela define qual é o custo do agente executar
determinada tarefa ou acdo. Esta funcdo de custo inclui um conjunto de recursos
(R), que sdo necessarios para levar a cabo a tarefa (T), e um peso especifico
relacionado a cada um destes recursos (l1). Dependendo da importancia dentro da
funcdo de custo, que é definida pelo arquiteto. A funcdo de custo é apresentada na

equacéo (38).

FC(T) = (uRy + 2Ry + -+ +unRy) (38)

O valor da fungéo custo pode ser calculado pelo agente, por uma entidade
central ou pelo leiloeiro. Em caso de ser calculado pelo agente, ele calculara a
funcdo custo para cada uma das acdes envolvidas, e passard unicamente 0s
resultados a entidade central. Em caso de ser calculado pela entidade central, o
agente passard as métricas necessarias para calcular cada funcéo custo a entidade

central.

3 b-Leiloeiro
O leiloeiro é uma entidade externa que tem como funcéo principal escolher
a oferta com menor custo e entregar a tarefa. Este custo pode ser dado pelo agente

ou calculado pelo leilogiro.

4- Funcdo de Avaliagdo/Retorno - Apos a execucdo de uma a¢do por um
determinado agente, uma nova leitura do ambiente € realizada. Esta leitura
permite que seja calculado o valor de reforco do ambiente e se avalie a acdo
tomada pelo agente. Este valor deve ser calculado através de uma funcdo de

avaliacdo definida segundo os objetivos do agente, ou do grupo de agentes, sendo

fundamental para a orientacdo do agente ao longo do processo de aprendizado.
A grande diferenca em relacdo a verséao original do RL-NFHP é que o reforco de

uma ac¢do de um agente passa a depender também da situacdo dos demais agentes
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no ambiente (ou do seu objetivo naquele momento do jogo). Uma determinada
acdo em um estado pode ser boa ou ruim, de acordo com 0 posicionamento dos
demais agentes no jogo. Logo, a funcdo de avaliacdo, além de fundamental no
aprendizado, passa a ter também extrema importdncia na coordenacdo dos

agentes.

5- Retropropagar o retorno — ocorre da mesma forma que na versdo para
um dnico agente. A cada atuacdo dos agentes no ambiente, um valor de retorno é
observado e este € utilizado para atualizar as funcdes de valor das células ativas
para uma dada situacdo. Essa atualizacdo é feita a partir do valor de retorno
global, que é retropropagado para cada particio de todas as células ativas,
mediante a sua participacdo na acdo resultante (para maiores detalhes ver secéo
4.2). Dessa forma, o retorno do ambiente é retropropagado a partir da célula raiz

até as células folhas (gerando valores de reforgos locais).

6- Selecdo do papel — séo realizadas através dos mesmos métodos usados
pelo algoritmo RL-NFHP. O primeiro, 0 e-greedy (Sutton, 1998), seleciona o
papel associado a maior funcdo de valor-Q esperada com probabilidade (1-¢); e

com probabilidade e seleciona aleatoriamente uma agéo qualquer.

No segundo método, a acao escolhida com probabilidade (1-¢) é também a
que apresentar a maior funcdo de valor-Q associada; e com um ndmero de vezes
proporcional a e, a sele¢do é baseada na distribuicdo de probabilidade dada pelas
fungbes de valores-Q. Esta forma de selecdo é mais conservadora, uma vez que as
acoes que apresentarem as maiores funcfes de valores-Q, terdo maiores chances
de serem escolhidas. Este tipo de método de selecdo de acbes é conhecido como
softmax (Sutton & Barto, 1998).

7- Atualizacdo dos valores Q — no caso de mdltiplos agentes, para a
atualizacdo dos valores de Q, devem ser considerados o retorno global atual e o

retorno global anterior sempre do mesmo agente (papel). Sé assim é possivel

avaliar sua acdo. Para que isso seja viavel, os reforcos locais dos agentes devem

permanecer armazenados até que o algoritmo selecione novamente o agente em
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questdo, calcule seu novo reforco, e compare com o seu reforco anterior. 1sso
evita que retornos de diferentes agentes sejam misturados, causando problemas na

atualizacdo dos valores de Q.

Individualmente, cada atualizacdo de valores-Q também ocorre de duas
formas distintas: para o caso do valor do retorno global atual ser maior que o
retorno global anterior (Rw; > R;) e para o caso do retorno global atual ser menor
ou igual ao retorno global anterior (R; > Ri1). No primeiro caso, é utilizada a
equacgéo do algoritmo SARSA (Sutton, 1996), com o objetivo de premiar a agéo
escolhida. Na segunda situagdo, as acOes escolhidas sdo punidas, para que se
tornem menos propensas a serem selecionadas nas proximas vezes em que as
células, as quais elas pertencem, estiverem ativas. A punicdo ocorre através da
mesma equacdo utilizada pelo modelo RL-NFHP. Além deste método, também
foram aplicados os principios de Ndo dominacgdo e Satisfatoriedade descritos na
secdo 4.2.

8- Particionamento das células — A decisdo de particionar ou ndo, e 0
particionamento em si, também ocorre exatamente da mesma forma que na versdo
para um Unico agente. Porém, este passo ocorre sempre ap0s uma rodada dos
passos 2, 3, 4, 5, 6 e 7 para todos 0s agentes, e ndo ap0s cada passo de
“Atualizacdo de Valores de Q”. Ou seja, para cada agente selecionado, o retorno
da acdo anterior escolhida é avaliado (passo 4), retropropagado (passo 5), uma
nova papel é selecionado (passo 6), e os valores de Q sdo atualizados (passo 7).
Somente apds a realizacdo destes cinco passos para todos os agentes é que 0 passo

7 é executado.
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5.3
Modelo Neuro-Fuzzy Hierarquicos com Aprendizado por Reforco

com modelo de coordenacéo por grafos RL-NFHP-MA-CG

Este modelo propde a integracdo do modelo RL-NFHP-MA com a
Coordenacédo por Grafos (CG). O modelo envolve uma metodologia central cujo
objetivo é coordenar os agentes, onde as acdes de um agente dependem das acGes
de outro. Nos casos onde as agdes dos agentes ndo dependem de outros agentes,
0s agentes aprendem de maneira individual. As situacdes em que dois agentes ou
mais coordenam suas acGes sdo decididas por um especialista dependendo das
condic¢des do ambiente. As dependéncias dos agentes sdo desenhadas com grafos,
como foi explicado no Capitulo 4 na coordenacdo por grafos. Na Figura 38 é

mostrado um diagrama geral do modelo.

Escolheu o0 papel

RL-NFHP-MA CG

Retorno

Escolheu a agéo

Figura 38: Modelo RL-NFHP-MA-CG.

O modelo se divide em duas etapas. Na primeira etapa o modelo RL-NFHP-
MA, como no modelo anterior, encarrega-se de aprender o papel do agente em
cada situacdo, como é mostrado na Figura 6. Esse aprendizado é inspirado na
coordenacdo por troca de papéis conforme explicado no Capitulo 4, onde cada
papel possui umas agdes associadas. Apds a especificagdo do papel de cada
agente, passa-se a segunda etapa, onde € escolhida a acdo individual de cada
agente por eliminacdo de variavel. O modelo aprende os papéis e situacdes e
observa o retorno dos agentes.
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A escolha das acdes se faz através do método de eliminacdo de varidvel
explicado no capitulo 4, o qual tenta escolher a acdo individual que forneca o
maior retorno nessa situacdo em particular. A diferenca principal deste modelo
para o0 baseado em Markey Driven € que, este Ultimo, a acdo individual de cada
agente é escolhida dependendo do papel selecionado. Ja neste modelo, escolhe-se
a acdo individual dependo das acbes dos outros agentes, visando maximizar o
retorno do sistema através do método de eliminagdo de varidvel. Neste modelo
escolheu-se um Unico repositério do conhecimento para os agentes do sistema,
conforme mostrado na Figura 39.

Este modelo tem como objetivo diminuir o nimero de situacbes em que 0s
agentes coordenam as agdes, reduzindo ao maximo o consumo de recursos do
sistema. Quando se encontra em uma situacdo em que os agentes tenham que
coordenar as agdes, os agentes aprendem a acdo individual que maximizam o
retorno do sistema. Essas a¢fes 6timas individuais sdo determinadas a partir da
analise entre pares de agentes. Embora ndo se possa afirmar que com o método de
eliminacdo de varidvel se encontre a acdo individual 6tima do sistema, é uma

heuristica que pretende economizar recursos do sistema.
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Figura 39: Modelo RL-NFHP-MA-CG.

5.3.1
Algoritmo do Modelo RL-NFHP-MA-CG

O algoritmo comeca com a definicao das situagdes que os agentes comegam

a coordenar suas acfes, as entradas para saber qual é a situacdo atual, sdo

definidas por um especialista. Cada situacdo tem papéis associados, e cada papel

tem vérias acBes associadas, da mesma forma ao modelo anterior. Em cada

situacdo os agentes aprendem as dependéncias entre si.

Ao se encontrar em uma situagdo especifica, o algoritmo RL-NFHP-MA

aprende o papel de cada agente O algoritmo é idéntico ao apresentado na Secao

5.2.1, exceto pela escolha das a¢des pelo método de eliminacdo de varidvel. A

Figura 40 é mostrada um diagrama do modelo completo.
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Figura 40: Funcionamento modelo RL-NFHP-MA-MD Dentro de uma situagao.
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Estudo de Caso

6.1

Introducéo

Os casos de estudo apresentados neste capitulo foram desenvolvidos com o
objetivo de avaliar as estratégias de coordenacdo integradas ao modelo RL-NFHP-
MA com estrutura compartilhada.

Primeiramente, foram desenvolvidos dois sistemas para avaliar os dois
modelos propostos: RL-NFHP-MA-MD e RL-NFHP-MA-CG. Em ambos os
sistemas 0s agentes utilizam uma estrutura de conhecimento compartilhada, com o
objetivo de acelerar o processo de aprendizado cooperativo dos agentes na
realizacdo de uma determinada tarefa, aprendendo o melhor papel a ser
representado por cada um destes agentes.

Foram escolhidos dois casos de estudo para a avaliagdo dos modelos
desenvolvidos: o problema classico para sistemas baseados em multiagentes,
denominado presa-predador (Benda et al., 1986); e o futebol de rob6 na liga small
size, o qual foi criado para incentivar a realizacdo de pesquisas na area de rob6tica
autdbnoma multiagente (Reis, 2007). A secdo seguinte introduz os casos de estudo
selecionados.

6.2

Selecao e Apresentacdo dos casos de estudo

Para avaliar os dois modelos propostos foram selecionadas duas aplicagdes.
A primeira delas é o Jogo da Presa e Predador, também conhecido como “Pursuit
Game” (Benda et al., 1986). Através desta aplicagdo foram explorados sistemas
em que 0s agentes possuem uma estrutura Unica de conhecimento. A aplicagdo
pode ser considerada de natureza colaborativa, ja que ocorre a interacdo entre 0s
Predadores com o objetivo Unico de capturar a Presa.
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A segunda aplicacdo foi o futebol de robds na liga small size,. Foi
desenvolvido um time de futebol utilizando os dois modelos propostos neste
trabalho. A ideia é aprender o melhor papel para cada agente em determinada
situacdo do jogo e, em seqguida, escolher a melhor acdo a ser executada pelo
agente. Este ambiente é bastante complexo, multiobjetivo, com varias situaces e
restrices, sendo o0 ambiente ideal para avaliar os modelos propostos.

Os agentes atuam de duas formas, de forma cooperativa, para aprender a
melhor estratégia de coordenacdo, e de interacdo entre eles para alcancar um
objetivo. Os agentes também atuam de forma competitiva ja que disputam com

outro time de agentes com o objetivo de ganhar o jogo.

6.3

Desenvolvimento dos Casos de estudo

6.3.1

Jogo da Presa e Predador

O Jogo da Presa e Predador, também conhecido como “Pursuit Game”
(Benda et al., 1986), é utilizado como primeiro caso de estudo. Em sua forma
mais tradicional, participam do jogo 4 predadores e 1 presa, que estdo dispostos
em um grid ortogonal, dividido em linhas e colunas, tal que cada célula do grid
ndo pode ser ocupada por mais de um participante ao mesmo tempo. O objetivo
do jogo é fazer com que os predadores capturem a presa da forma mais rapida
possivel. A Figura 41 mostra o funcionamento do jogo e como uma captura

ocorre.
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Captura

4

[]

Figura 41: Grid ortogonal mostrando o esquema do Jogo da Presa/Predador
e a captura da presa.

Para concretizar a captura, € importante que cada agente faca o cerco a presa
em uma posicdo distinta: por cima, por baixo, pela direita e pela esquerda. No
trabalho desenvolvido por Franca (Franca, 2010), os predadores tinham um
objetivo predefinido: desde o inicio do jogo conhecia-se o lado pelo qual cada
predador ia cercar a presa. Ja neste trabalho, cada predador ter4d um papel, que
pode variar com base nas informacGes gerais do ambiente, como a distancia de
cada agente em relacdo a presa. Entdo, de acordo com a percepcao da localizagéo
da presa e dos demais agentes, o predador aprende o melhor papel para cercar a
presa. Como esta e os demais agentes se movimentam ao longo do jogo, o papel
do agente pode ser redefinido a cada rodada. Esse tipo de coordenacdo estd
ilustrado na Figura 42, onde o0s agentes (predadores) partem da origem e cercam a

presa em funcdo de sua posigéo.
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Ag1l Ag 2

Papel 2

Papel 1 Presa Papel 3

Papel 4

Ag 4 Ag3

0 1 2 3 4 5 6 7 8

Figura 42: Jogo pressa predador onde Agentes (Ag) sdo 0s agentes nas posic¢des inicias,
e 0s papéis € modo de capturar da presa.

A cada papel é associado um conjunto de ac¢bes; ap6s aprender o melhor

papel, o predador escolhe a melhor ac¢éo associada a esse papel.

6.3.2
Metodologia

Nesta aplicacdo foram explorados sistemas em que 0s agentes possuem uma
estrutura Unica de conhecimento. Os sistemas RL-NFHP-MA foram construidos

seguindo as especificagdes, premissas e restricdes abaixo:

e Espaco composto por um grid ortogonal de 9x9 posicoes;

e Os 4 agentes predadores aprendem um papel RL-NFHP Multiagente, com
0 objetivo de capturar a presa. Considerando a posi¢do (X, y) da presa
como (Prx, Pry):

o0 Papel 1: agente que captura pela esquerda; seu objetivo é (Px - 1,
Py).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0921461/CB


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0921461/CB

135

o0 Papel 2: agente que captura pela direita; seu objetivo é (Px + 1,P,y).
o0 Papel 3: agente que captura por cima; seu objetivo é (Px, Py +1).

o0 Papel 4: Agente que captura por baixo; seu objetivo é (Pix, Pyy - 1).

o (Cada papel tem as mesmas 4 acOes associadas que serdo escolhidas por
Market-Driven ou Coordenacédo por Grafos;

e A presa e os predadores s6 podem se movimentar em 4 direcBes; 0s
movimentos diagonais ndo sdo permitidos;

e (Cada rodada do jogo € composta de uma movimentacdo de cada
participante;

e Nao ha o conceito de aceleracdo. Cada movimentacao é sempre feita para
uma posicdo imediatamente acima, abaixo, a esquerda o a direita;

e Os participantes se movem de forma alternada, e ndo simultanea;

o Cada agente predador consegue visualizar a posi¢do dos demais agentes e
da presa;

e Os agentes predadores ndo conhecem os objetivos dos demais agentes;

e (s agentes podem compartilhar o ‘conhecimento’ obtido ao longo do
aprendizado;

e Em caso de colisdo apds uma movimentagdo, o agente e a presa retornam
para a posicdo em que estavam, e termina a rodada;

e Em caso de um participante tentar se mover para fora do grid, ele também

retorna para a posicao em que estava.

A Figura 42 apresenta um espaco de estados relacionado as posi¢cdes para o
problema da presa-predador. Nesse caso de estudo, o espaco do caso do estudo foi
modelado de forma discreta, por meio de um grid de 9x9 células (Franca, 2010).
Como a maioria dos trabalhos relacionados também usou esse formato, procurou-

se efetuar comparacdes em igualdade de condicGes para os diferentes modelos.
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6.3.3
Treinamento com o modelo RL-NFHP-MA-MD

Esta secdo apresenta o processo de treinamento para este caso de estudo do
modelo RL-NFHP-MA-MD detalhado no Capitulo 5. O treinamento é dividido
em duas etapas: 0 mapeamento das posi¢Oes para aprender o papel do agente
(predador) e 0 mapeamento do papel para escolher a melhor acdo do agente.

A primeira etapa do treinamento para o estudo do caso presa-predador
consiste em aprender o melhor papel de cada predador dependendo de sua posi¢ao
com respeito a presa e aos outros predadores. Este aprendizado se faz atraves do
modelo NFHP-MA. A segunda etapa do treinamento consiste em, uma vez
escolhido o papel do predador, escolher a melhor acdo. Neste caso, foi usado o
mecanismo Market-Driven. Como foi explicado no Capitulo 5, 0 mecanismo
Market-Driven baseia-se em leildo para escolher a acdo de menor custo. Este €
medido por fungdes de avaliacdo. Neste caso, como cada agente consegue
visualizar tanto a posicdo da presa como as dos demais agentes, a funcdo de
avaliacdo usada busca encontrar sempre a formagdo em que a soma das distancias
do agente e do objetivo é a menor possivel ou a mais econémica.

O reforco recebido pelo modelo apds a escolha do papel e da agdo foi
calculado de maneira inversamente proporcional a distancia entre o agente e a

presa, conforme mostram as Equacdes (39) e (40).

Distéancia entre 0 agente e a presa = d = |(Ax — Py)| + [(Ay — Py)| (39)
Reforco = r =1 - dnom (40)

Ay e Py sdo as posicOes do agente e da presa no eixo x, e Ay e Py sdo as
posi¢des do agente e da presa no eixo y, respectivamente; dnom € a distancia entre
0 agente e a presa normalizada de forma linear entre O e 1.

O processo de treinamento foi realizado com a presa sempre fixa na posi¢éo
(4, 4). A posicdo de cada agente no inicio do jogo, ou ap0s cada captura, também
foi inicializada de maneira fixa, sempre nos cantos do grid — posic¢des (0, 0), (8,
8), (8, 0), e (0, 8). Ou seja, 0s agentes saem dos cantos e devem capturar uma
presa fixa exatamente do centro do grid.
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Eventualmente, ocorria colisdo de objetivos, jA que um agente ndo sabe o
objetivo dos demais. Esse tipo de colisdo deve ser solucionado naturalmente ao
longo da movimentacdo dos agentes, conforme eles se aproximem da presa e,
consequentemente, de seus objetivos.

O treinamento foi realizado durante 100 ciclos. Um ciclo compreende desde
0 inicio da perseguicdo até a captura da pressa. O nimero 6timo de passos para a
captura da presa em um ciclo é 7 para cada agente. Conforme esperado, nos
primeiros ciclos do treinamento sdo necessarios mais passos para capturar a presa;
entretanto, com o aumento no ndmero de ciclos de treinamento, o tempo e o
nimero de passos para captura diminui, embora poucas capturas tenham sido
efetivadas em 7 passos (ver Figura 43). Isso ocorre porque 0 método de selecdo
das agdes do algoritmo RL-NFHP-MA, durante o processo de aprendizagem, nem
sempre escolhe o papel que possui 0 maior valor de Q. Porém, pode-se ter uma
ideia da velocidade de convergéncia do método.
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Figura 43: Treinamento RL-NFHP-MA-MD numero de passos por ciclo.

Apds o periodo de treinamento, o conhecimento adquirido e armazenado na
estrutura foi avaliado em novas situacBes (fase de teste), cujos resultados sdo

mostrados na Secéo 6.3.5.
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6.3.4
Treinamento com o modelo RL-NFHP-MA-CG

O treinamento para este segundo modelo € similar ao primeiro modelo,
sendo também dividido em duas etapas. A primeira etapa é idéntica a do primeiro
modelo, onde se aprende o melhor papel de cada predador, dependendo de sua
posigdo (estado) com respeito a presa e aos outros predadores.

Ja na segunda etapa do treinamento, onde uma vez escolhido o papel do
predador deve-se escolher a melhor agdo, o0 processo se faz através de
coordenacdo por grafos. Em coordenagdo por grafos todos os predadores
escolhem a agdo com base na teoria da eliminacdo de variavel apresentada no
Capitulo 5.

O treinamento € realizado durante 100 ciclos. Da mesma forma que no caso
anterior, 0 nimero 6timo de passos para capturar a presa € 7 para cada agente.
Conforme apresentado na Figura 44, no inicio do treinamento 0 nimero de passos
necessario para recuperar a presa ¢ bem maior do que ao final do treinamento.
Comparando com o modelo RL-NFHP-MA-MD, percebe-se que o modelo RL-
NFHP-MA-CG demora mais tempo para convergir.
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Figura 44: Treinamento RL-NFHP-MA-MD numero de passos por ciclo.

Apds o periodo de treinamento, o conhecimento adquirido e armazenado na
estrutura foi também avaliado em novas situacdes, de forma a medir o

desempenho de teste. Os resultados sdo mostrados na préxima secao.
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6.3.5

Resultados dos Testes com o0 Jogo Presa Predador

Esta se¢édo apresenta os testes para mostrar o desempenho dos modelos RL-
NFHP-MA-MD e RL-NFHP-MA-CG no caso de estudo presa-predador. Estes
testes foram feitos para trés configuracOes de jogo diferentes. Na primeira bateria
de testes, foi realizado um total de 1.000 “perseguicBes”, com os predadores
largando sempre dos cantos do grid, com a presa fixa. Deve ser destacado que o
namero total ideal de passos para a captura da presa € 7000 no total, ja que 0
caminho 6étimo consiste em 7 passos.

Na segunda bateria de testes, foi realizado um total de 1000 “persegui¢des”,
com os predadores sempre aleatorios e a presa sempre fixa. A matriz das posices
aleatorias iniciais é guardada para todos o0s testes, com o intuito de dar as mesmas
condicdes iniciais a todos. No terceiro teste a presa e os predadores sao aleatérios.
Os resultados séo apresentados nas Tabelas 3, 4 e 5, onde sdo comparados com 0s
resultados do modelo RL-NFHP-MA original apresentado por Franca (Franca,
2010).

Tabela 3: Resultados do primeiro teste, predadores fixos e presa fixa.

Método Largada Largada Coordenacéo Reducéo do
presa predadores explicita numero de
passos

RL-NFHP-MA Fixa Fixa 13161 0%
coordenacdo implicita

RL-NFHP-MA Fixa Fixa 11294 15%
central

RL-SMA-NFHP-CG  Fixa Fixa 9200 30%
RL-SMA-NFHP- Fixa Fixa 7620 43%

Market driven
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Tabela 4: Resultados do segundo teste, predadores sempre aleatérios e
a presa sempre fixa.

Método Largada Largada Coordenagao Reducéo do
presa predadores explicita namero de
passos
RL-NFHP-MA Fixa Aleatoria 9548 0%
coordenacdo implicita
RL-NFHP-MA Fixa Aleatoéria 7794 19%
central
RL-SMA-NFHP-CG  Fixa Aleatoria 7355 23%
RL-SMA-NFHP- Fixa Aleatoria 6750 30%

Market driven

Tabela 5: Resultados do terceiro teste, predadores e presa aleatorios.

Método Largada Largada Coordenagéo Redugdo do
presa predadores explicita namero de
passos
RL-NFHP-MA Aleatéria Aleatoria 9476 0%
coordenacdo implicita
RL-NFHP-MA Aleatéria Aleatoria 7695 19%
central
RL-SMA-NFHP-CG Aleatéria Aleatoria 7210 23%
RL-SMA-NFHP- Aleatoria Aleatoria 5940 38%

Market driven

6.3.6

Discussdao dos resultados presa predador

Neste primeiro estudo de caso foram testados os modelos propostos - RL-
NFHP-MA-MD e RL-NFHP-MA-CG - no pursuit game. O objetivo foi verificar
como um mecanismo de coordenacdo permite melhorar o desempenho de SMA e
aumentar a velocidade da convergéncia do aprendizado.

Os testes realizados comparando o desempenho dos modelos propostos com
0 modelo original (Franca, 2010) mostraram que 0s primeiros sdo superiores em

todos os testes, embora o aprendizado tenha um alto custo computacional. Apesar
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do pursuit game ser uma aplicacdo simples, com um Unico objetivo (capturar a
presa), ja se pode verificar uma diferenca no desempenho do modelo RL-NFHP-
MA quando ¢ incluido um modelo de coordenacéo estruturado e hierarquico.

O treinamento dos modelos apresentados neste trabalho demorou mais em
convergir aos passos 6timos se comparado ao modelo original (Franca, 2010).
Isso acontece por que nos modelos de coordenacdo propostos o agente aprende o
melhor papel e em seguida escolhe a agéo, tornando muito mais complexo o
aprendizado. No modelo original ele unicamente aprendia a melhor acdo para a
captura da presa.

No primeiro teste, os dois modelos apresentados neste trabalho mostraram
um desempenho muito bom. J& no segundo e no terceiro testes, onde as posicoes
dos predadores sdo aleatdrias, a coordena¢do RL-NFHP-MA-CG apresentou uma
reducdo no desempenho quando comparado ao RL-NFHP-MA-MD. Em todos os
testes, o resultado apresentado pelo modelo de coordenacdo Market-Driven foi
muito melhor do que o de outros sistemas.

Os testes foram realizados em computadores com processador intel i7 e 8
Gigas de memdria RAM, em plataforma Java. Para o treinamento do modelo RL-
NFHP-MA-MD, foram necessarias aproximadamente 27 horas. Ja para o0 modelo
RL-NFHP-MA-CG, o tempo necessario para efetuar o treinamento foi de 98
horas. O modelo RL-NFHP-MA-MD ¢, em média, quatro vezes mais rapido do
gue 0 método RL-NFHP-MA-CG no treinamento, resultando em um menor custo
computacional. Isso mostra que 0 modelo de coordenacdo baseado em Market-
Driven é mais promissor para estudos de caso mais complexos.

O modelo com coordenacdo Market-Driven utiliza uma funcdo de avaliagéo
para a escolha das acbes. Da escolha dessa funcdo depende em parte o éxito do
sistema. Para o estudo de caso mostrado, a escolha foi uma tarefa simples.
Entretanto, para sistemas mais complexos, é necessario ter um conhecimento
maior do ambiente.

A coordenacdo por troca de papéis permite tirar vantagem da posicdo do
agente, otimizando o desempenho do modelo. Isso mostra que a coordenagédo nao
se limita a uma coordenagdo central e distribuida. E necesséario aplicar uma

metodologia dentro de um SMA e conhecer bem a aplicacdo. Este método é
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hierarquico; primeiro aprende o papel do agente para, em seguida, escolher a acéo,
sendo ideal a ambientes multiagentes mais complexos como futebol de robd.
Percebe-se, assim, que com a introducdo de coordenacdo nos modelos da
familia RL-NFHP-MA, foi possivel obter resultados melhores que os modelos
originais, mostrando serem promissorios em aplicacbes em ambientes mais

complexos.

6.4
Futebol Robético

Dentre o0s possiveis dominios de aplicacdo para testar as estratégias
desenvolvidas de coordenacdo de agentes, destaca-se o Futebol Robdtico. O
Futebol Robotico constitui um ambiente adequado & investigacdo de mecanismos
de coordenagdo em SMA, com énfase em agentes cooperativos. A escolha do
futebol robdtico como dominio principal de teste para os modelos desenvolvidos
teve como objetivo observar o seu desempenho em um ambiente com as
caracteristicas complexas que envolvem o futebol robotico. Essas caracteristicas
complexas do futebol robdtico séo: ambiente dindmico, ndo deterministico,
continuo e que impde elevadas limitacdes as capacidades de comunicacdo dos
agentes. Existem atualmente duas confedera¢cdes mundiais de futebol robético: a
FIRA (Federation of International Robot-soccer Association) e Robocup. As duas
confederacfes organizam todos os anos um mundial com diferentes ligas. Nesta
tese se escolheu como aplicacdo a liga small size, que pertence a Robocup, por
varios motivos, entre eles o fato da Robocup ser a confederacdo com maior
divulgacdo no Brasil e a nivel mundial. Além disso, a maioria de trabalhos da area
de coordenacdo multiagente utiliza a liga small size da confederacdo Robocup
como aplicacdo de seus modelos, sendo mais facil a comparacao de desempenho

entre eles.
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6.4.1

Robocup (small size league)

A iniciativa RoboCup (Kitano, 1995) (Kitano, 1997) é um projeto
internacional que tem o objetivo de promover a pesquisa € a educacdo em
Inteligéncia Artificial e Robdtica Inteligente (RoboCup, 2013).

O futebol foi a grande motivacéo para o Robocup. Além de ser um esporte
bastante popular em quase todo o mundo, o futebol apresenta também desafios
cientificos importantes, uma vez que € um jogo coletivo com problemas
individuais (identificacdo e localizacdo de objetos, dribles, remates etc.) e, ao
mesmo tempo, problemas coletivos (coordenacdo, estratégia etc.). A existéncia de
um ambiente dindmico, onde o0s agentes envolvidos precisam desenvolver
caracteristicas de cooperacdo e competicdo, exige uma grande sofisticacdo dos
algoritmos envolvidos.

O Robocup Soccer engloba as competicdes de futebol robético em variadas
formas. Um elevado conjunto de tecnologias é necessario para possibilitar a
construcdo de uma equipe de Robds, reais ou virtuais, capaz de participar de um
desafio de futebol que segue um determinado conjunto de regras (Plant, 2009). A

competicdo envolve seis diferentes ligas:

o Middle size league
o Small size league

e Four-legged league
e Simulation league
e Humanoid league

e E-league

A liga de robds pequenos (small size) é a categoria utilizada como aplicacéo
neste trabalho. Na liga small size os robds sdo bem menores, quando comparados
com as outras ligas. Esses rob6s sdo menos complexos estruturalmente e mais
econdémicos, por isso sdo 0s mais usados para medir o desempenho dos algoritmos
de coordenacgdo multiagente, sendo dessa forma os mais encontrados na literatura

cientifica. Embora sejam independentes uns dos outros, todo o processamento é


http://pt.wikipedia.org/wiki/Futebol
http://pt.wikipedia.org/wiki/Estrat%C3%A9gia
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DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0921461/CB


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0921461/CB

144

efetuado em um computador central, baseado em informacdo (posicdo dos
jogadores, da bola etc.) vinda de uma ou duas cadmeras de video posicionadas
sobre o campo de futebol. Os comandos sdo enviados para os robds via wireless,

conforme mostrado na Figura 45.

e

Figura 45: Descricdo de small size league.

A intervencdo humana resume-se a introducdo e remocdo dos robds no
campo. Cada jogo é disputado entre equipes compostas por, no maximo, seis
robds de dimensbes reduzidas e padronizadas, que jogam num campo verde com
marcacdes brancas e dimensbes definidas. Mais detalhes sobre as regras do jogo
podem ser obtidas da pégina oficial da liga small size (Robocup, 2013). As regras
do jogo permitem a utilizacdo de visdo global e controle centralizado dos rob6s.
Desta forma, durante o jogo, o sistema de controle dos rob6s, sempre externo a
estes, recebe a informacdo proveniente da camera localizada sobre o campo,
processa esta informacdo, inferindo ou identificando as posicdes, orientacdes e
velocidades dos robds e da bola, decide o comando mais apropriado a ser
executado por cada robd, e envia este comando por radio a cada um dos robds.

A necessidade de alta velocidade e de um controle preciso deu a esta liga a

reputacdo de *a liga de engenharia” (Plant, 2009). Os desenvolvimentos
cientificos realizados no ambito desta liga incluem novos sistemas
eletromecénicos, de controle, de eletronica digital e comunicacbes sem fios
(Mackworth, 2012). No entanto, os avangos verificados ao longo dos ltimos anos

no hardware e a relativa estabilidade das regras do jogo contribuem para uma
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necessidade urgente da realizacdo de pesquisa em metodologias de coordenacéo,
de forma a se obter melhores resultados nesta liga ao longo dos préximos anos
(Mackworth, 2012).

Para a realizacdo do estudo de caso dessa tese, conforme ja& mencionado
acima, a liga escolhida foi a small size em ambiente virtual, ja que o processo de
aprendizado em ambiente real demandaria um tempo computacional muito
grande, impossibilitando a sua aplicacdo. Assim, na proxima secao sera descrito o

ambiente do simulador escolhido para essa liga de futebol roboético.

6.4.2

Simulador small size league (Soccerbots)

SoccerBots é um simulador do RoboCup da liga small size desenvolvido na
plataforma Java (Ramani, 2007). Soccerbots simula a dindmica, as dimensées do
campo, robos, bola e as regras do RoboCup Small Size League. A Figura 46 ilustra
as dimensfes do campo em mm. As regras, as dimensfes do campo, robds e bola

podem ser alteradas caso seja do interesse do usuario.

Figura 46: DimensBes do Campo utilizado.

Soccerbots também funciona como uma plataforma benchmark onde
diferentes pesquisadores, em sua maioria estudantes de mestrado e doutorado,

criam times para testar seus algoritmos. No momento existem 40 times na
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plataforma (Ramani, 2009). A seguir se apresentam as caracteristicas mais

relevantes da plataforma Soccerbots.

e Campo: As dimensdes usadas nos testes foram as dimensdes oficiais do
regulamento de 2013, detalhadas na Figura 46.

¢ Robds: Os robds sdo circulares com 12 centimetros de didmetro. O tamanho
maximo permitido para os robds é de 15 centimetros. Os rob6s simulados
podem mover-se a uma velocidade de 0,3 metros / segundos e viram
360°/seg.

e Equipes: Um time é composto por 5 jogadores.

e Bola: A bola simulada representa uma bola de golfe laranja de 40mm de
didmetro, que pode se mover a uma velocidade méxima de 0,5 m/seg e
desaceleracdo de 0,1m/seg. As colisGes com outros robds e com as paredes
sdo elasticas.

e Parede: A parede é colocada ao redor de todo o campo, com excecdo dos
gols. As colisdes da bola com as paredes sdo perfeitamente elasticas.

A simulacdo é executada em tempo real, mas pode ser reproduzida mais
rapida ou mais lentamente, dependendo do desejo do usuério. Na Figura 47 é
mostrada a interface grafica do simulador.

score: 0:0 shot: 300

Figura 47: Interface gréafica do simulador Soccerbots.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0921461/CB


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0921461/CB

Informacdes obtidas pelos robds

As informac@es obtidas pelos robds e usadas para mapear o0 ambiente so:

Vetor de distancia do robd para a bola.

Vetor que aponta do rob6 para o gol do time.

Vetor que aponta do rob6 para o gol do adversario.
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Conjunto de vetores que apontam do robd para os robds companheiros de

equipe.

Conjunto de vetores que apontam do robd para os robds adversarios.

A posicéo do robd no campo.

Tempo em milissegundos desde o inicio do jogo.

Agles

As acbes que o robd pode executar no simulador soccerbots sdo mostradas e

explicadas na Tabela 6 a seguir.

Tabela 6: A¢des disponiveis no simulador.

Acoes Descrigéo

Drive O jogador conduz a bola.

MoveToBall O jogador mais proximo move-se para a bola

Pass O jogador passa a bola ao companheiro mais proximo.

TakePositionAttack:

TakePositionDefense

PlayMidfield

Playdefender

KickBallToGoal

Stop

Block

O jogador assume posicao de ataque.

Dependendo da estratégia, o jogador assume posicao de
defesa.

Joga como um jogador de meio-campo
Joga como um jogador de defesa

Chuta a bola para o gol

O jogador é selecionado para deter um robd

Mantém a bola fora de alcance dos rob6s oponentes
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A maioria dos times desenvolvidos no projeto soccerbots baseia sua
estratégia em escolher um papel predefinido para cada rob6 com acbes pre-
estabelecidas. Um exemplo é o time Market desenvolvido por Kose (Kose, 2007),
onde a cada robd é dado um papel predefinido, sendo que vérias acdes sdo
associadas a esse papel. Essas acdes sdo escolhidas por meio de uma funcéao de
avaliacao.

A seguir sera descrita a metodologia utilizada para os modelos desta tese

nessa aplicacéo.

6.4.3
Metodologia

Para testar o desempenho dos modelos de coordenacdo apresentados neste
trabalho, foi desenvolvido um time de futebol robdtico no small size league da
plataforma Soccerbots. O time desenvolvido utiliza os modelos propostos para
fazer a coordenacdo entre os robds, da seguinte maneira: a coordenacao visa que
0 agente aprenda um papel e dentro do papel escolha uma agdo. O modelo
proporciona um processo de aprendizado da coordenacéo dos robds, de qual papel
0 robd deve aprender e qual acdo deve escolher em diversas situacdes.
Dependendo da situacdo do jogo, o agente (robd) aprende o melhor papel para
aquela situacdo e, em seguida, escolhe a melhor acéo a ser executada para fazer o
gol, ou evitar o gol contra.

Nesta abordagem, em vez de alocar uma ou mais tarefas a cada agente,
aloca-se dinamicamente papéis aos agentes. Por exemplo, ao invés de predefinir o
papel de atacante a um rob0, ele vai receber o papel de atacante caso esteja em
uma situacdo de ataque dependendo de sua posic¢do; por outro lado, em uma
jogada de defesa, o mesmo rob6 pode receber o papel de zagueiro. Essa
abordagem tira proveito da posi¢do do jogador em determinada situagéo.

Para desenvolver o time de futebol primeiro deve-se modelar uma estratégia
de jogo. Esta estratégia, definida pelo criador de cada time, inclui a definicéo de
quais papéis podem ser desempenhados pelos rob6s em determinada situagdo do
jogo, como situacdo de ataque ou defesa. Estas situacfes tém que ser facilmente
identificaveis pelos agentes para permitir efetuar a troca dindmica de papéis de
maneira eficiente. Na Figura 48 é descrito o ambiente do futebol de robb.
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Ambiente do Futebol de Robd

.

Situacdo

= =

PAPEL 1 PAPEL 2

Acdo A Acdo B Agdo C Acdo D Acdo E Acdo F

Figura 48: Modelo do ambiente futebol de robd.

Para testar o desempenho dos modelos de coordenacéo apresentados foram
criados dos times LRI-MD e LRI-CG: o primeiro usando coordenacéo baseada no
modelo RL-NFHP-MA-MD e o segundo coordenacdo RL-NFHP-MA-CG, ambos

com uma Unica estratégia, que sera apresentada a seguir.

Estratégia Times LRI

O time desenvolvido para avaliar os métodos de coordenagdo apresentados
neste trabalho no futebol robético foi denominado LRI (time do Laboratdrio de
Robdtica Inteligente do Departamento de Engenharia Elétrica da PUC-Rio). O
time contém 5 robds, todos com as mesmas caracteristicas fisicas e de
processamento. O time é baseado em troca de papéis (cinco no total), cada um
com poucas agdes associadas, conforme mostrado na Tabela 7. Cada papel tem
algumas acdes associadas ja explicadas na Tabela 6. O time LRI foi avaliado no
simulador Soccerbots com o objetivo de participar do campeonato Robocup

smallsize league.
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Tabela 7: Papéis e ac¢des associadas do Time LRI.

Papéis Largada presa
Atacante KickBallToGoal, Pass, Give ball.
Zagueiro Stop, Block, MoveToBall.

Apoiador de ataque  GiveBall, TakePositionAttackright, TakePositionAttackleft,
MoveToBall.
Apoiador de zaga Block, TakePositionDefense, Stop.

Condutor Drive, Pass, GiveBall, KickBallToGoal

Foram investigadas e avaliadas diferentes configuracdes de possiveis papéis,
com diferentes conjuntos de ag6es, utilizando como mecanismo de coordenagédo o
RL-NFHP-MA-MD para uma avaliagdo mais rapida. Apo6s a realizagdo de
diversos testes, chegou-se a configuragao de papéis e a¢des apresentada na Tabela
7, a qual apresentou o melhor desempenho do time. O objetivo foi obter uma
configuragdo onde cada papel tivesse caracteristicas individuais dependendo das
diferentes situacOes apresentadas em um jogo de futebol, tais como ataque, defesa
e passagem de defesa a ataque.

O papel de goleiro é fixo. Os papéis descritos na tabela 7 sdo distribuidos
entre os quatro jogadores de acordo com o método de cooperacdo utilizado
(market driven ou coordenacéo por grafos).

Vérios jogadores podem ter um mesmo papel em determinado estado. A
seguir sdo apresentadas as caracteristicas e funcdes de cada um dos papéis

escolhidos para o Time LRI:

- Goleiro

Conforme mencionado, o papel de goleiro é fixo. Essa estratégia foi
escolhida por ter apresentado um melhor desempenho nos diferentes testes
preliminares e por ser usada pela maioria dos times. A estratégia do goleiro é igual
a utilizada pelo time MattiHetero (Ramani, 2009). O goleiro segue a posicdo do
jogador que esta com a bola. Se a bola estiver longe, o goleiro fica perto da rede.

Se a bola estiver dentro da area do gol, o goleiro vai a seu encontro. O goleiro
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segue a bola para tras e para frente no campo, mantendo-se dentro do raio de sua

defesa.

- Atacante
O atacante € o responsavel por ser a referéncia no ataque e pelas
finalizacbes, estando localizado no campo adversario. A estratégia geral do

atacante é procurar sempre a melhor posicdo em campo para chutar a gol.

- Apoiador do ataque
O apoiador de ataque é o responsavel por acompanhar de perto o atacante
pelos lados, como opg¢do de passe. Outra fungdo € evitar a marcagdo do atacante e

pegar a bola.

- Zagueiro
O zagueiro é responsavel por bloquear outros jogadores nas proximidades
da grande area, mesmo quando estd em frente ao goleiro. Também tem como

funcdo roubar a bola do time contrario.

- Apoiador de zaga
O apoiador de zaga é responsavel por defender os avancos adversarios pelos

lados do campo e roubar a bola do time contrario.

- Condutor
O condutor tem como funcdo conduzir a bola o mais perto da area

adversaria e passar ao jogador melhor posicionado ou chutar a gol.

Para avaliar o desempenho do time, este foi testado jogando contra outros

times com diversas estratégias, as quais sao apresentadas a seguir.
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6.4.3.1

Times Adversarios

De forma a comparar os resultados obtidos pelos modelos propostos, foram
escolhidos quatro times ja desenvolvidos e disponibilizados na plataforma
Soccerbots. Esses times foram selecionados por serem 0s mais utilizados nos
diferentes trabalhos existentes na literatura (Ramani, 2007), (Reis, 2009), (Kose,
2007). Esses times ndo foram alterados para esta aplicacdo, de modo a estar em
igualdade de condi¢Bes com outros trabalhos da area. Apesar de ndo se ter muitos
detalhes sobre o desenvolvimento desses times, por razGes de competitividade
(Ramani, 2007), uma breve descricdo de cada um desses times é apresentada

abaixo:

- AIKHomoG

Esse time é baseado em aprendizado por reforco com campos de potencial
para designacdo do papel (Fidan, 2006) (Saghir, 2013). Esta estratégia de
aprendizado coloca campos de potencial negativos nas posi¢es que o robd deve
evitar e campos positivos nos objetivos a se alcangar. Estes campos, por meio de
atracdo, indicam qual é o melhor papel para o rob6 em uma situacéo e funcionam
como funcdo de avaliacdo para o aprendizado por reforgco. Este time apresenta
quatro papéis: atacante, zagueiro, apoiador, e um goleiro com fun¢des definidas
atraves de regras (Ramani, 2008). Este time apresenta um bom desempenho, tendo
ficado em segundo lugar em 2007 e terceiro em 2008 em campeonatos internos da
plataforma Soccerbots (Ramani 2008). O algoritmo utilizado é considerado
homogéneo ja que todos os rob6s usam o mesmo algoritmo de aprendizado. O

campo para este time foi discretizado para um grid de 12.

- MattiHetero

Este time é baseado em aprendizado por reforgo para aprender o papel
desempenhado por cada robé (Ramani, 2008). Ele é composto por 3 papéis: ala
esquerda, ala direita e volante. O papel do goleiro é atribuido a um robd de
maneira fixa. Todos, exceto o goleiro, se comportam da mesma maneira: caso

possuam a bola, tentam chegar perto o suficiente para obter uma visdo do gol.
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Caso ndo possam chutar, tentam passar a bola ao agente mais proximo do mesmo
time. Este algoritmo € considerado heterogéneo ja que o algoritmo de aprendizado
é diferente para o goleiro. Este algoritmo é considerado o melhor da plataforma
Soccerbots, sendo o vencedor de 2006 a 2009 e utilizado como benchmark na
maioria de trabalhos de coordenacdo multiagente (White, 2006) (Ramani, 2008)

(Kose, 2007). O campo para este time foi discretizado para um grid de 12.

- GoToBall
Neste time todos os jogadores se movem para tras da bola e tentam chuta-la
na direcdo do gol. E o algoritmo mais simples da plataforma, mas é também

bastante usado como benchmark. (Ramani, 2008).

- PermHomoG

Este time baseia-se em permutacfes de papéis. S80 quatro o0s papeéis
existentes: um bloqueador, dois atacantes e um zagueiro. O blogueador tem como
objetivo ficar na frente do oponente mais préximo a bola. O desempenho deste
time é mediano.

6.4.4
Treinamento do time LRI-MD com o modelo de coordenacdo RL-
NFHP-MA-MD

Esta secdo apresenta o processo de treinamento do modelo de coordenacéo
RL-NFHP-MA-MD, detalhado no Capitulo 5, para o caso de estudo de futebol de
robd. Nesta secdo sdo apresentadas as duas etapas do processo de treinamento: o
mapeamento das posices para aprender o papel do agente (jogador) e o
mapeamento do papel para escolher a melhor acdo do agente. Estas duas etapas
culminam no aprendizado integral, tanto do aprendizado coletivo (coordenacao
dos agentes), como individual do agente de forma hierarquica.

A primeira etapa do treinamento consiste em aprender o melhor papel de
cada jogador, dependendo da sua posigdo com respeito a seus companheiros, seus
adversarios e a bola. Este aprendizado se faz através do modelo RL-NFHP-MA.

Nesta etapa as entradas da célula RL-NFHP-MA para cada jogador sdo:
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e as coordenadas (X, y) de cada companheiro,
¢ as coordenadas (X, y) de cada adversario,

e as coordenadas (X, y) da bola.

A segunda etapa do treinamento consiste em, uma vez escolhido o papel do
jogador, escolher a melhor acdo; neste caso, foi usado o mecanismo Market-
Driven. Como foi explicado no Capitulo 5, 0 mecanismo Market-Driven se baseia
em teoria de leildo para escolher a acdo de menor custo. Este custo, associado a
cada acdo, é medido através de funcdes de avaliacdo. As funcdes de avaliagdo
foram definidas a partir das informacdes do ambiente (nesse caso a plataforma
Soccerbots), tais como localizacdo do jogador, dos companheiros dos adversarios
e da bola.

Na Tabela 8 sdo apresentadas algumas dessas informag6es do ambiente.

Tabela 8: Exemplo informag8es do ambiente da plataforma Soccerbots.

Funcéo

Classe

Cleargoal Em um angulo de 60 graus de visdo nao
apresenta obstaculo na direcdo do gol
contrério (ver Figura 50)

Clearball Em angulo de 60 graus de visdo ndo
apresenta obstaculo na direcdo da bola

Taligngol Tempo para alinhar-se com o gol contrario

Distgol Distancia do jogador ao gol

L]
\’f{

Figura 49: Funcao clearball.
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Cada acdo tem uma funcdo de avaliacdo associada que informa o custo

dessa acdo para o leiloeiro, o qual escolhe a agdo de menor custo. As funcdes de

avaliacdo de cada acdo sdo mostradas na Tabela 9. Estas acdes foram explicadas

na tabela 6.

Tabela 9: Funcdes de avaliacéo.

Acéo

Func¢do de Avaliacéo

KickBallToGoal

Drive

Give ball

Stop

Block

MoveToBall

Hicleargoal+ pdistgol+pstaligngol

Uaclearball+psdistgol+pgtaligngol+p,distnearpartner

Usclearball+pgdistgol+potaligngol+py  distnearpartner+p,cleargoal

Uiadistdriveballothertime+uytaligdriveballothertime

Uisdistnearothertime+p, talignearothertime

Ui7clearball+pygdistball+pqaligball

Depois de passar pelas duas etapas, a estratégia de reforco foi a seguinte:

dava-se reforgo positivo de 100 por um gol a favor e -80 por gol em contra.

O treinamento foi feito colocando como adversario o time Basictime

também da plataforma Soccerbots, o qual é um time com uma configuracdo bésica

de um goleiro, dois atacantes e dois zagueiros. Este time foi escolhido por ser

usado pelos times adversarios para também treinar seus times. O treinamento foi

feito em trés configuracbes diferentes: um campo dividido em um grid de 12,

como é mostrado na Figura 50; um campo dividido em um grid de 16, mostrado

na Figura 51; e, por altimo, um campo com espaco continuo.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0921461/CB


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0921461/CB

156

9 10 11 12

Figura 50: Campo de futebol dividido em um grid de 12.

5 6r 7 8
9 ICKJ 11 12

13 14 15 16

Figura 51: Campo de futebol dividido em um grid de 16.

Para o treinamento nos dois grid, foram feitos 200 ciclos, e cada ciclo
terminava com um gol a favor ou um gol do adversario. Para a configuracdo
continua, foram feitos 1000 ciclos de treinamento. O modelo continuo necessita
de um nimero maior de ciclos, pois além de aprender os papéis e acdes, 0 agente
deve aprender a identificar estados similares do ambiente. Apds o periodo de
treinamento, o conhecimento adquirido e armazenado na estrutura foi avaliado em

testes e os resultados sdo mostrados na secéo 6.4.6.
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6.4.5
Treinamento do time LRI-CG com o modelo RL-NFHP-MA-CG

Esta secdo apresenta o processo de treinamento do modelo de coordenagéo
RL-NFHP-MA-CG (detalhado no Capitulo 5), para o estudo de caso do futebol de
robds. O treinamento para este segundo modelo é similar ao primeiro modelo, e
também é dividido em duas etapas. A primeira etapa, igual ao caso anterior, se
aprende o melhor papel de cada jogador, dependendo da sua posi¢éo (estado), da
posi¢cdo de seus companheiros, dos adversarios e da bola. Ja na segunda etapa do
treinamento, onde uma vez escolhido o papel do jogador deve-se escolher a
melhor acgéo dentro das acGes associadas a este papel, considerando o estado do
jogador, neste modelo o processo se faz através de coordenacdo por grafos. Em
coordenacgdo por grafos todos os jogadores devem escolher a agdo baseados na
teoria da eliminac&o de variavel (detalhada no Capitulo 5).

Os testes foram os mesmos praticados no modelo RL-NFHP-MA-MD, a
menos da configuracdo do espaco de estados continuo, que serd explicado na
discussdo dos resultados. Ap6s o periodo de treinamento, 0 conhecimento
adquirido e armazenado na estrutura foi avaliado em testes. Os resultados serdo

apresentados a seguir.

6.4.6
Resultados dos testes de futebol robético com modelo de
coordenacao RL-NFHP-MA-MD

6.4.6.1

Testes com o time LRI

Esta secdo apresenta os testes de desempenho do modelo RL-NFHP-MA-
MD no caso de estudo futebol robético. Em todos os testes foram realizados 20
jogos do time LRI contra os times AIKHomoG, MattiHetero, GoToBall e
PermHomoG. Os testes foram feitos para as trés configuracfes de treinamento:
campo dividido em um grid de 12, grid de 16 e campo continuo. Os jogos tiveram

uma duracdo de 5 minutos e as regras usadas seguiram os regulamentos da
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plataforma. Nestes testes o time LRI com coordenacdo RL-NFHP-MA-MD é

chamado LRI-MD. Foram feitos 4 testes que serdo detalhados a seguir:

Teste 1

Neste teste os pesos das fungdes de avaliacdo foram deixados todos iguais.

Os resultados para o treinamento do campo em grid del12 sdo mostrados na tabela

10, para o grid de 16 na tabela 11 e para 0 campo continuo na tabela 12,

Tabela 10: Resultados do LRI-MD com grid de 12.

Time adversario  Jogos ganhos Jogos perdidos Gols a favor Gols contra
pelo LRI-MD pelo LRI-MD
AIKHomoG 14 6 87 41
PermHomoG 15 5 112 30
GotoBall 19 1 204 6
MattiHetero 13 7 50 35
Tabela 11: Resultados do LRI-MD com grid de 16.
Time adversario  Jogos ganhos Jogos perdidos Gols a favor Gols contra
pelo LRI-MD pelo LRI-MD
AIKHomoG 17 3 105 30
PermHomoG 18 2 136 36
GotoBall 20 0 274 12
MattiHetero 14 6 45 21
Tabela 12: Resultados do LRI-MD com grid continuo.
Time adversario Jogos ganhos Jogos perdidos Gols a favor Gols contra
pelo LRI-MD pelo LRI-MD
AIKHomoG 14 6 68 28
PermHomoG 12 8 33 25
GotoBall 20 0 95 1
MattiHetero 12 8 30 22
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Os resultados dos modelos propostos nesta tese foram comparados com
outros trabalhos de referéncia (Kose, 2007), (Vanik, 2008) (Ramani, 2007).
Conforme pode ser verificado nas tabelas anteriores, o0 modelo LRI-MD ganhou
dos times adversarios em todas as configuracdes de grid, podendo ser considerado
um modelo superior aos avaliados para a coordenacdo em futebol de rob6s.

A configuracdo que apresentou os melhores resultados foi com o grid de 16,
conseguindo, com 200 ciclos de treinamento, um bom desempenho. Foram feitos
outros testes variando-se o0 numero de ciclos, sendo que os resultados com 100
ciclos foram inferiores. Com 300 ciclos, os resultados ficaram um pouco
inferiores, 10% em média, mas ndo muito distantes dos anteriores. Em termos de
tempo computacional, obviamente o mais vantajoso a ser aplicado é o grid de 12,
seguido pelo grid de 16. A configuracdo que teve a maior média de gols marcados
também foi a com grid de 16; j& a que sofreu menos gols contra, foi a
configuragdo continua.

Teste 2

O treinamento do time LRI, para este teste, foi realizado com configuracdo
de pesos da funcédo de avaliacdo conforme mostra a Tabela 13. Basicamente, deu-
se mais peso a funcdo cleargoal para aumentar a agressividade das jogadas de

ataque.

Tabela 13: Fung8es de avaliagédo do teste 2.

Acéo Funcéo de Avaliacéo

KickBallToGoal 0,70cleargoal+ 0,15distgol+0,15taligngol

Drive 0,50clearball+0,15distgol+0,15taligngol+0,2distnearpartner

Give ball 0,50clearball+0,125distgol+0,125taligngol+0,125distnearpartner+0,125clearg

oal

Os resultados com esse novo teste sdo mostrados na Tabela 14 para o grid
de 12, na Tabela 15 para o grid de 16 e na Tabela 16 para o campo continuo.

Neste teste, esta configuracéo do time enfrenta a melhor configuracdo do teste 1.
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Tabela 14: Resultados do LRI-MD com grid de 12.

Time adversario  Jogos ganhos Jogos perdidos Gols a favor Gols contra
pelo LRI-MD pelo LRI-MD

AlKHomoG 16 4 95 51

PermHomoG 14 6 101 27

GotoBall 20 0 243 4

MattiHetero 14 6 63 47

LRI-testel 8 12 18 24

Tabela 15: Resultados do LRI-MD com grid de 16.

Time adversario Jogos ganhos Jogos perdidos  Gols a favor Gols contra
pelo LRI-MD pelo LRI-MD

AIKHomoG 14 6 80 44

PermHomoG 18 2 110 20

GotoBall 20 0 242 4

MattiHetero 14 6 44 16

LRI-testel 11 9 28 26

Tabela 16: Resultados do LRI-MD com campo continuo.

Time adversario  Jogos ganhos Jogos perdidos  Gols a favor Gols contra
pelo LRI-MD pelo LRI-MD

AIKHomoG 13 7 41 30

PermHomoG 16 4 93 13

GotoBall 20 0 104 7

MattiHetero 12 8 37 21

LRI-testel 7 13 14 24

Os resultados foram parecidos com os apresentados no teste 1, mas para o
grid de 12 melhoraram um pouco. O time subiu um pouco a média de gols a
favor. Os gols realizados pelo time LRI-MD aumentaram, mas os gols feitos pelos
adversarios também. Essa questdo da melhor escolha dos pesos das func@es de
avaliagdo é um ponto interessante para investigacdes futuras, pois através de pesos

adequados pode-se melhorar ainda mais os resultados ja obtidos.
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Teste 3

O teste 3 € um teste especifico com foco em jogadas de defesa. Esta jogada
comeca na metade do campo do time adversario, e este esta com a posse da bola.
A jogada pode terminar de duas formas: com a recuperacdo da bola pelo time
LRI-MD ou com gol do time adversario. Foram avaliadas 20 jogadas com cada
um dos times (ver tabela 17) adversarios, contabilizando o tempo que o time LRI-
MD leva para recuperar a posse da bola do adversario. Nos casos de gol, a
contabilidade de tempo ¢ feita desde o inicio da jogada até receber o gol. Este
teste foi realizado para as trés configuracdes de espaco de estados: grid de 12, grid
de 16 e continuo. As tabelas 17, 18 e 19 apresentam os resultados das avaliacGes
das jogadas de defesa, com os times adversarios e com espacos de estados em grid
de 12, grid de 16 e continuo, respectivamente.

Tabela 17: Resultados do LRI-MD com grid de 12.

Time adversario Recuperagdo Média de tempo  Gols contra Média de tempo

em 20 jogadas

AIKHomoG 15 24 seg 5 38 seg
PermHomoG 16 18 seg 4 27 seg
GotoBall 20 7 seg 0 0 seg

MattiHetero 14 36 seg 6 22 seg

Tabela 18: Resultados do LRI-MD com grid de 16.

Time adversario Recuperagao Média de tempo  Gols contra Média de tempo
AIKHomoG 17 22 seg 8 41 seg
PermHomoG 17 12 seg 3 30 seg

GotoBall 20 9 seg 0 0 seg

MattiHetero 16 28seg 4 32 seg
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Tabela 19: Resultados do LRI-MD com campo continuo.

Time adversario Recuperagao Média de tempo  Gols contra Média de tempo
AIKHomoG 14 34 seg 6 29 seg
PermHomoG 16 18 seg 4 22 seg

GotoBall 20 18 seg 0 0 seg
MattiHetero 13 40seg 7 19 seg

No futebol pode-se dizer que o grande objetivo é ganhar o0 jogo, mas este
objetivo tem dois subobjetivos fundamentais: fazer e ndo receber gols. Para
cumprir estes subobjetivos sdo necessarias duas jogadas: ataque e defesa. Neste
teste, portanto, quis-se medir a eficiéncia do time especificamente nas jogadas de
defesa. Na jogada de defesa se verifica a eficiéncia da coordenacgéo no objetivo de
ndo receber gol. As melhores métricas sdo, portanto, a quantidade de recuperac6es
de bola e o tempo gasto para a recuperacdo da bola. Se o tempo é menor para
recuperar a bola, o time aprendeu bem esta tarefa, que é fundamental para nédo
sofrer gols. A quantidade de tempo que o adversario leva para conseguir fazer
gols também mostra o qudo eficiente é a defesa de um time; se o adversario
consegue fazer gol rapidamente, a defesa ndo é boa nesta tarefa.

Neste teste a melhor configuracdo de espago de estados foi o grid de 16,
obtendo 0 maior nimero de recuperagdes de bola e recebendo um menor nimero
de gols. Nas outras configuracGes de espaco de estados o time LRI-MD teve um
bom desempenho, tendo médias parecidas no tempo de recuperacdo e na

recuperacéo da bola.

Teste 4

O teste 4 é um teste especifico com foco em jogadas de ataque. Esta jogada
comeca na metade do campo do time adversario, sendo que o time LRI-MD esta
com a posse da bola. A jogada pode terminar de duas formas: o time LRI-MD
perde a posse da bola ou faz gol no time adversario. Foram feitas 20 jogadas, com
diversos times adversarios (ver tabelas 20, 21 e 22), contabilizando o tempo que
demora para o time LRI-MD perder a bola para o adverséario e para fazer o gol.

Este teste foi realizado para as trés configuracGes de espaco de estados: grid de 12,
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grid de 16 e continuo. As tabelas 20, 21 e 22 apresentam os resultados das
avaliacGes das jogadas de ataque com os times adversarios para 0s espacos de

estados em grid de 12, grid de 16 e continuo, respectivamente.

Tabela 20: Resultados do LRI-MD com grid de 12.

Time adversario Perda da bola Média de tempo  Gols a favor Média de tempo
AIKHomoG 13 19 seg 7 29seg
PermHomoG 12 22 seg 8 26 seg
GotoBall 1 56 seg 19 11 seg
MattiHetero 15 17 seg 5 34 seg

Tabela 21: Resultados do LRI-MD com grid de 16.

Time adversario Perda da bola Média de tempo  Gols a favor Média de tempo
AIKHomoG 11 24 seg 9 27seg
PermHomoG 10 27 seg 10 23 seg

GotoBall 0 0seg 20 9 seg
MattiHetero 13 16 seg 7 30 seg

Tabela 22: Resultados do LRI-MD com campo continuo.

Time adversario Perda da bola Meédia de tempo  Gols a favor Média de tempo
AIKHomoG 15 18 seg 5 30seg
PermHomoG 11 28 seg 9 30 seg
GotoBall 0 0 seg 20 12 seg
MattiHetero 16 16 seg 4 33 seg

Neste teste se avaliou o desempenho do time LRI-MD em jogadas de ataque
e o desempenho foi considerado pouco satisfatério em todas as configuragdes,
pois 0 numero de gols a favor é geralmente inferior ao nimero de vezes que o
modelo perdeu a bola para o time adversario. A melhor configuracdo foi para o
grid de 16, mostrando-se como a melhor configuragdo em todos os testes. A
configuracdo do espaco de estados continuo comportou-se de forma semelhante
ao modelo com grid de 12, provavelmente por ndo ter tido um namero de ciclos

suficiente para aprender satisfatoriamente a complexidade do ambiente.
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6.4.6.2

Discusséao dos resultados com o time LRI-MD

O time LRI-MD teve um bom desempenho em todas as configuracdes de
espaco de estados (grids e continuo) quando comparado a outros modelos
cooperativos, em especial contra o adversario MattiHetero que aparece como o
melhor da plataforma e campedo em varios anos.

Os melhores resultados alcangados com 0 modelo LRI-MD foram através da
configuracgdo do espago de estados com o grid de 16.

Os espacos de estados divididos em grid tém uma grande vantagem sobre o
modelo continuo, porque seus estados ﬁéo conhecidos previamente. No caso
continuo os estados ndo sdo conhecidos previamente. Por isso, os resultados do
espaco continuo sdo considerados bons, ja que sdo similares aos do espaco
discreto. |

~_{ [m2] Comentario: CORRIGIR

O tempo de treinamento do grid de 12 foi menor quando comparado com o
grid de 16, consumindo menos recurso computacional. Por esse ponto de vista, a
configuragcdo de espaco de estados com melhor custo/beneficio, entre as duas
configuragdes que usaram grids, é a com o grid de 12. Isso faz sentido, pois nesse
caso 0 numero de espaco de estados € menor, mas ndo o suficiente para
inviabilizar um aprendizado que atinja um resultado satisfatorio.

Para a configuracdo de espaco de estados com espaco continuo foram feitos
varios treinamentos com diferentes nimeros de ciclos. O primeiro teste usou 200
ciclos, mesmo nimero utilizado nos testes com grids, mas nao foi suficiente para
aprender de forma satisfatoria. Em seguida, aumentou-se para 1000 o ndmero de
ciclos, possibilitando os resultados apresentados nesta tese. Devido ao grande
tempo computacional consumido no ajuste dos modelos, ndo foi possivel
determinar o nimero de ciclos exato para ter um excelente resultado, sendo
necessario para isso inserir um periodo de validacdo entre blocos de ciclos (a cada
100 ou 200 ciclos, por exemplo), e assim poder determinar o nimero de ciclos
ideal de forma a interromper o treinamento.

A maioria dos modelos baseados em aprendizado por reforgo, que se
encontram na plataforma Soccerbots, treina os modelos no campo dividido em um

grid de 12, visando economizar recurso e tempo de processamento.
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6.4.6.3
Testes com o time LRI com coordenacdo RL-NFHP-MA-CG

Para o time LRI com coordenacdo por grafos foram realizados 3 testes
iguais ao do time LR com coordenacdo RL-NFHP-MA-MD, também jogando 20
vezes contra os times AIKHomoG, MattiHetero, GoToBall e PermHomoG. Os
jogos tiveram uma duragdo de 5 minutos, as regras usadas seguiram oS
regulamentos da plataforma. Foram contabilizados os gols a favor e contra de
cada time. Neste caso s6 foram realizados testes com grid de 12 e grid de 16, pois
configuragdo continua tornou-se extremamente custosa computacionalmente com
0 modelo RL-NHHP-MA-CG. A configuragdo com ambiente continuo néo
convergiu para uma solucdo ap@s varias semanas de treinamento, sendo
considerado ndo vidvel para esta configuragdo. Nestes testes o time LRI com
coordenacdo RL-NFHP-MA-CG é chamado LRI-CG.

Teste 1

No teste 1 o time LRI com coordenacdo por grafos enfrenta os times
adversarios em jogos completos. As tabelas 23 e 24 apresentam os resultados do
time LRI-CG.

Tabela 23: Resultados do LRI-CG com grid de 12.

Time adversario  Jogos ganhos Jogos perdidos  Gols a favor Gols contra
pelo LRI-CG pelo LRI-CG

AIKHomoG 13 7 61 22
PermHomoG 16 4 50 12
GotoBall 20 0 107 3

MattiHetero 12 8 38 28
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Tabela 24: Resultados do LRI-CG com grid de 16.

Time adversario Jogos ganhos Jogos perdidos Gols a favor Gols contra
pelo LRI-CG pelo LRI-CG

AIKHomoG 15 B 51 19

PermHomoG 18 2 74 12

GotoBall 20 0 113 0

MattiHetero 13 7 30 18

O time LRI-CG também foi treinado com 200 ciclos, visando deixar os dois
modelos desta tese em igualdade de condi¢es para comparar seus desempenhos.
As duas configuragdes tiveram um desempenho satisfatorio frente aos adversarios.
O grid de 16 apresentou os melhores resultados, da mesma forma que ocorreu
com o modelo LRI-MD. Entretanto, o numero de gols a favor sdo inferiores em

todos os casos aos apresentados pelo modelo LRI-MD.

Teste 2

O teste 2 é um teste com foco em jogadas de defesa, da mesma forma que
foi feito no teste 3 do modelo LRI-MD. Foram avaliadas duas configuracdes de
espaco de estados: com grid de 12 e grid de 16. As tabelas 25 e 26 apresentam 0s

resultados obtidos nas duas configuragdes.

Tabela 25: Resultados do LRI-CG com grid de 12.

Time adversario Recuperagdo Média de tempo  Gols contra Média de tempo
AIKHomoG 14 26 seg 6 34 seg
PermHomoG 17 15 seg 3 22 seg

GotoBall 20 9 seg 0 0 seg

MattiHetero 12 39 seg 8 27 seg
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Time adversario Recuperagdo Média de tempo  Gols contra Média de tempo
AIKHomoG 15 24 seg 5 37seg
PermHomoG 18 12 seg 2 32 seg

GotoBall 20 7 seg 0 0 seg
MattiHetero 14 31seg 6 33 seg

Os melhores resultados foram obtidos com a configuracdo do espaco de

estados com o grid de 16, semelhante aos outros testes. Os resultados destes testes

sdo melhores, se comparados com o time LRI-MD, o que mostra que este modelo

se comporta melhor em jogadas de defesa.

Teste 3

O teste 3 é um teste com foco em jogadas de ataque. Da mesma forma que o

teste 4 do modelo LRI-MD, foram avaliadas as configuraces de espaco de

estados com grid de 12 e grid de 16. As tabelas 27 e 28 apresentam os resultados

desse teste.

Tabela 27: Resultados do LRI-CG com grid de 12.

Time adversario Perda da bola Média de tempo  Gols a favor Média de tempo
AlKHomoG 15 20 seg 5 32seg
PermHomoG 13 23 seg 7 31 seg
GotoBall 0 0 seg 20 15 seg
MattiHetero 17 16 seg 3 39 seg

Tabela 28: Resultados do LRI-CG com grid de 16.

Time adversario Perda da bola Média de tempo  Gols a favor Média de tempo
AIKHomoG 14 30 seg 6 30seg
PermHomoG 12 39 seg 8 27 seg
GotoBall 0 0seg 20 14 seg
MattiHetero 16 23 seg 4 38 seg
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O mesmo comportamento apresentado testes anteriores se repete neste teste,
obtendo os melhores resultados com o grid de 16. Para o teste com as jogadas de
ataque os resultados observados para 0 modelo LRI-CG foram consideravelmente

melhores do que o0 modelo LRI-MD.

6.4.6.4
Discusséao dos resultados com o time LRI-CG

A maioria dos resultados do time com modelo de coordenagdo RL-NFHP-
MA-CG foram bons, pois manteve alta a média de partidas ganhas. No teste com
jogadas de defesa seu desempenho foi 6timo quando comparado com o teste com
jogadas de ataque. A média de gols a favor e contra caiu consideravelmente para
todas as configuracdes de espaco de estados, para todos os testes. O time LRI-CG
perdeu a bola com mais facilidade nas jogadas de ataque, tanto nos testes com
partidas completas como nos testes de jogadas de ataque. A redugdo de
desempenho em jogadas para realizar gols deve ser melhorado, alterando a
estratégia por exemplo com a inclusdo de novos papéis.

O treinamento com o modelo baseado em coordenacdo por grafos foi bem
mais custoso que o baseado em Market Driven, para todas as configuracfes do
ambiente. No caso do espaco de estados com o grid de 12, o treinamento foi
bastante custoso, mas obteve bons resultados. J& para o grid de 16 foi necessario
um cluster de computadores para acelerar o processamento, de forma a viabilizara
obtencdo dos resultados. J& no caso de ambiente continuo, ndo se conseguiu obter
bons resultados para 0 modelo RL-NFHP-MA-CG.

6.4.5
Discussdo dos resultados Futebol Robético

O segundo estudo de caso apresentado nesta tese foi o futebol robético
baseado no small size league da Robocup. Foram desenvolvidos dois times de
futebol robotico (baseado nas caracteristicas da liga correspondente na Robocup),
utilizando cada um dos modelos RL-NFHP-MA-MD e RL-NFHP-MA-CG para a

coordenacdo dos agentes. Em ambos os modelos, os agentes utilizam uma
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estrutura de conhecimento compartilhada, ou seja, a partir de uma mesma
estrutura hierdrquica foi feito o particionamento do espaco de estados e a
identificacdo do melhor papel e da acdo relacionada aos estados.

O objetivo deste estudo de caso foi mostrar como um mecanismo de
coordenacdo permite melhorar o desempenho de um SMA, em um ambiente
multiobjetivo e complexo como o futebol robético. Os times desenvolvidos foram
testados com diversos adversarios, entre 0s quais estdo dois campebes
(AIKHomoG e MattiHetero) da Robocup, cujos modelos também se baseiam em
aprendizado por reforco.

Os dois modelos apresentados se mostram superiores a quase todos os times
usados como benchmark, perdendo em algumas métricas para o time MattiHetero.
Isso mostra a efetividade dois modelos de coordenagéo propostos nesta tese.

O melhor desempenho foi alcangado pelo time LRI-MD, baseado no modelo
RL-NFHP-MA-MD, que mostrou superioridade ao time LRI-CG em quase todos
os testes. Além disso, o time LRI-MD necessitou de um treinamento menos
custoso computacionalmente (tempo de processamento) em todas as
configuracBes de espaco de estados, mostrando-se muito mais adequado para
problemas complexos. Para o caso do espaco de estados continuo, o time LRI-MD
gastou muito tempo para atingir bons resultados e o time LRI-CG ndo teve o
mesmo desempenho, sendo considerado ndo viavel pela demanda de recurso
computacional.

O time LRI-CG desenvolvido com o modelo RL-NFHP-MA-CG, detalhado
no Capitulo 5, escolhe uma acdo comparando todas as acBes uma a uma,
selecionando a melhor combinagdo. Isso é uma desvantagem em termos de custos
computacionais em relacdo a coordenacdo Market-driven, que é baseado em um
sistema de leildo, onde a acdo executada é escolhida de forma mais rapida. Esse
foi o motivo porque os testes com o time LRI-CG no espago de estados continuos,
gue naturalmente ja é mais custoso sob o ponto de vista do tempo, ndo atingiu
bons resultados em um tempo vidvel. Novamente destaca-se que para €sses
modelos ndo se conhece os espacos de estados a priori. Outra vantagem da
coordenacdo Market-driven é que as fungdes de avaliagdo sdo criadas com algum

conhecimento sobre o estudo do caso, podendo ser modeladas para cada agéo
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especifica. No caso da coordenagdo por grafos se tenta obter uma acdo 6tima
atraves de uma heuristica, detalhada no Capitulo 5.

A estratégia para o futebol é fundamental, como ja mencionado. Por esse
motivo, foram testadas varias configuracGes de papéis e agdes para conseguir uma
estratégia de jogo boa o suficiente para superar os adversarios. A mesma
estratégia foi usada para os dois times, ou seja, 0S mesmos papéis e as mesmas
acOes. Analisando os resultados obtidos, observou-se que com essa mesma
estratégia o time LRI-MD conseguiu fazer o dobro de gols que time LRI-CG.
Constata-se que a estratégia de jogo e 0 modelo de coordenagdo tém uma grande
importancia para o sucesso no jogo de futebol robético.

E importante mencionar que a estratégia do time benchmark MattiHetero é
mais elaborada que a desenvolvida para os modelos RL-NFHP-MA-MD e RL-
NFHP-MA-CG.

N&o foi encontrado na literatura nenhum modelo de coordenacdo com
Reinforciment Learning com espaco de estados continuo, todos discretizam
previamente o campo em grid. Os resultados obtidos em ambiente continuo
podem ser considerados satisfatorios ja que foram similares aos obtidos em grid.

O campo com espaco de estados discreto (grid) tem uma grande vantagem
frente ao campo com espaco continuo para ambos os modelos propostos, porque
os estados em grid sdo conhecidos previamente. Isso na pratica leva também a um
menor custo computacional (tempo de processamento).

No teste da jogada de defesa o time se mostrou bastante eficiente com os
dois modelos de coordenacdo, mas foi mais eficiente para o time LRI-CG. Uma
possivel explicacdo para o baixo desempenho do time LRI-MD, na jogada de
defesa, € uma inadequada especificacdo das funcbes de avaliacdo dos papéis de
defesa do time. O modelo LRI-MD tem uma dificuldade adicional que ¢ a escolha
dos pesos para as funcdes, ja que alterando os pesos, como é mostrado no teste 2,
muda-se o comportamento do time. Portanto, uma melhor especificacdo da fungédo
de avaliacdo pode melhorar o desempenho do time LRI-MD em jogadas de
defesa. Este ponto merece um estudo mais aprofundado, e por isso sera tratado em

trabalhos futuros.
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Conclusodes

Este trabalho apresentou dois novos modelos de coordenagéo para Sistemas
Multi-Agentes integrados a modelos neuro-fuzzy hierdrquicos. O primeiro
modelo, denominado RL-NFHP-MA-MD, é baseado em leiles. O segundo
modelo, RL-NFHP-MA-CG, € baseado em coordenacéo por grafos.

O principal objetivo desta tese foi criar modelos de coordenagdo para
sistemas multiagentes que apresentassem um bom desempenho em ambientes
complexos. 1sso permite que agentes trabalhem em conjunto de forma harménica
e ordenada, melhorando sua comunicacdo, explorando melhor uma determinada
tarefa e acelerando sua conclus&o.

A escolha do algoritmo RL-NFHP-MA como base do novo modelo,
realizada ap6s a etapa de levantamento bibliografico, foi motivada especialmente
pela importancia de se estender a autonomia e aprendizado de agentes através do
quesito inteligéncia, e pela sua capacidade de superar limitagdes presentes em
algoritmos de aprendizado por reforgo tradicionais.

Nesta tese se decidiu alocar papéis aos agentes ao invés de alocar tarefas;
essa estratégia permite tirar proveito das condigdes atuais do ambiente,
otimizando o desempenho dos agentes em ambientes dindmicos.

Os modelos apresentados integraram a coordenagdo Market Driven e
coordenacéo por grafos ao modelo RL-NFHP-MA. A ideia central desses modelos
é ter uma estrutura hierarquica onde no primeiro nivel de hierarquia o0 modelo RL-
NFHP-MA aprende o papel do agente. Ap6s a escolha do papel, no segundo nivel
de hierarquia as coordenaces MD e CG escolhem, para cada modelo, a agéo ao
ser executada pelo agente.

Foram desenvolvidos dois caso de estudo, o jogo presa-predador e o futebol
robético. O futebol robotico foi escolhido para demonstrar o desempenho do
modelo em ambientes complexos.

No primeiro caso de estudo os dois modelos apresentados neste trabalho
foram superiores em desempenho ao modelo original RL-NFHP-MA em todos os

testes, mostrando a eficacia dos modelos. A fase de treinamento, para os dois
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modelos, foi mais custosa que no modelo original, devido ao fato de conter duas
etapas.

No segundo caso de estudo (futebol robético) foi desenvolvido um time de
futebol que usa como modelo de coordenacao os dois modelos apresentados nesta
tese. O time desenvolvido foi testado contra times usados como benchmark em
diferentes trabalhos da literatura. Os dois modelos de coordenagdo tiveram um
bom desempenho, ganhando dos times usados como benchmark em quase todos
o0s testes. Os resultados mostraram que os modelos apresentados neste trabalho
sdo capazes de superar técnicas convencionais utilizadas no futebol robético.

Entre os dois modelos apresentados o que apresentou os melhores
resultados, em todos os testes, além de ter um custo computacional menor, € RL-
NFHP-MA-MD, mostrando-se um modelo flexivel e robusto.

As principais contribuicOes deste trabalho séo, portanto:

e Introdugdo na familia RL-NFH do conceito de coordenacao
multiagente para ambientes dindmicos e complexos, com a
proposicao e teste de dois novos modelos de coordenacéo voltado
para ambientes multiagentes;

e Desenvolvimento de aplicacbes SMA com agentes heterogéneos.
Isso pode ser observado nos casos de estudo realizados, onde foram
abordados problemas em diferentes areas de natureza competitiva e
cooperativa simultaneamente;

e A proposicdo e teste de dois novos modelos de coordenacéo
voltado para ambientes multiagentes, dindmicos e complexos, que
pode vir a ser usado em diversas aplicacBes e problemas distintos.
Como contribuicdo secundéria destaca-se um levantamento
bibliogréfico extenso na é&rea de coordenagdo de Sistemas

Multiagentes, tema recente e promissor.

Em relacdo a trabalhos e perspectivas futuras, que podem ser explorados a

partir do desenvolvimento desta tese, podem ser consideradas:
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Otimizar os pesos das funcdes de avaliacdo do modelo RL-NFHP-
MA-MD com um algoritmo que possa trabalhar integrado ao
treinamento;

Otimizar o modelo para trabalhar em espago continuo, melhorando
0s resultados e tentando diminuir os problemas de custo
computacional;

Aplicar os modelos desenvolvidos em outras aplicagdes
multiagente como controle de navegacao, sistemas de negociacao e
trading, gerenciamento de recursos, etc;

Estender o modelo para explorar as propriedades de escalabilidade
e contingéncia dos SMA, através da introducdo e exclusdo
automatica de novos agentes sempre que houver aumento/reducdo

de demanda ou falha nos agentes do sistema.
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