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Resumo 

 

Martins, Fábio Jessen Werneck de Almeida; Vellasco, Marley 

(Orientadora); Figueiredo, Karla (Orientadora). Métodos de Aceleração de 

Aprendizado Aplicado ao Modelo Neuro-Fuzzy Hierárquico Politree 

com Aprendizado por Reforço. Rio de Janeiro, 2010. 157p. Dissertação de 

Mestrado - Departamento de Engenharia Elétrica, Pontifícia Universidade 

Católica do Rio de Janeiro. 
 

Neste trabalho foram desenvolvidos e avaliados métodos com o objetivo de 

melhorar e acelerar o processo de aprendizado do modelo de Reinforcement 

Learning Neuro-Fuzzy Hierárquico Politree (RL-NFHP). Este modelo pode ser 

utilizado para dotar um agente de inteligência através de processo de Aprendizado 

por Reforço (Reinforcement Learning). O modelo RL-NFHP apresenta as 

seguintes características: aprendizado automático da estrutura do modelo;  

auto-ajuste dos parâmetros associados à estrutura; capacidade de aprendizado da 

ação a ser adotada quando o agente está em um determinado estado do ambiente; 

possibilidade de lidar com um número maior de entradas do que os sistemas 

neuro-fuzzy tradicionais; e geração de regras linguísticas com hierarquia. Com 

intenção de melhorar e acelerar o processo de aprendizado do modelo foram 

implementadas seis políticas de seleção, sendo uma delas uma inovação deste 

trabalho (Q-DC-roulette); implementado o método early stopping para 

determinação automática do fim do treinamento; desenvolvido o eligibility trace 

cumulativo; criado um método de poda da estrutura, para eliminação de células 

desnecessárias; além da reescrita do código computacional original. O modelo 

RL-NFHP modificado foi avaliado em três aplicações: o benchmark Carro na 

Montanha simulado, conhecido na área de agentes autônomos; uma simulação 

robótica baseada no robô Khepera; e uma num robô real NXT. Os testes efetuados 

demonstram que este modelo modificado se ajustou bem a problemas de sistemas 

de controle e robótica, apresentando boa generalização. Comparado o modelo  

RL-NFHP modificado com o original, houve aceleração do aprendizado e 

obtenção de menores modelos treinados. 

 

Palavras-chave 

Agente Inteligente; Neuro-Fuzzy; Aprendizado por Reforço; Aprendizado 

Automático; Modelo Hierárquico Politree  
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Abstract 

 

Martins, Fábio Jessen Werneck de Almeida; Vellasco, Marley (Advisor); 

Figueiredo, Karla (Advisor). Methods for Acceleration of Learning 

Process of Reinforcement Learning Neuro-Fuzzy Hierarchical Politree 

Model. Rio de Janeiro, 2010. 157p. MSc. Dissertation - Departamento de 

Engenharia Elétrica, Pontifícia Universidade Católica do Rio de Janeiro. 

 

In this work, methods were developed and evaluated in order to improve 

and accelerate the learning process of Reinforcement Learning Neuro-Fuzzy 

Hierarchical Politree Model (RL-NFHP). This model is employed to provide an 

agent with intelligence, making it autonomous, due to the capacity of ratiocinate 

(infer actions) and learning, acquired knowledge through interaction with the 

environment by Reinforcement Learning process. The RL-NFHP model has the 

following features: automatic learning of structure of the model; self-adjustment 

of parameters associated with its structure, ability to learn the action to be taken 

when the agent is in a particular state of the environment; ability to handle a larger 

number of inputs than the traditional neuro-fuzzy systems; and generation of rules 

with linguistic interpretable hierarchy. With the aim to improve and accelerate the 

learning process of the model, six selection action policies were developed, one of 

them an innovation of this work (Q-DC-roulette); implemented the early stopping 

method for automatically determining the end of the training; developed a 

cumulative eligibility trace; created a method of pruning the structure, for 

removing unnecessary cells; in addition to rewriting the original computer code. 

The modified RL-NFHP model was evaluated in three applications: the simulated 

benchmark Car-Mountain problem, well known in the area of autonomous agents; 

a simulated application in robotics based on the Khepera robot; and an application 

in a real robot. The experiments show that this modified model fits well the 

problems of control systems and robotics, with a good generalization. Compared 

the modified RL-NFHP model with the original one, there was acceleration of 

learning process and smaller structures of the model trained. 

 

Keywords 

Intelligent Agent; Neuro-Fuzzy Systems; Learning; Reinforcement 

Learning; Automatic Learning; Hierarchical Politree Model  
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