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MODELO REINFORCEMENT LEARNING NEURO-FUZZY
HIERARCHICAL POLITREE (RL-NFHP)

2.1
Introducéo

Este capitulo apresenta o modelo Reinforcement Learning Neuro-Fuzzy
Hierarchical Politree (RL-NFHP) desenvolvido por Figueiredo (2003). Este
modelo possui autonomia de aprendizado, através da interacdo direta com o
ambiente, e também a transparéncia (interpretabilidade) dos sistemas de inferéncia
fuzzy. Estas caracteristicas ja sdo inerentes aos sistemas neuro-fuzzy, entretanto,
muitos destes apresentam aprendizado supervisionado, tém sua estrutura criada de
forma limitada ou tem a sua estrutura pré-fixada inicialmente, exigem
conhecimento especifico sobre a modelagem, ou geram sistemas que ndo podem
ser interpretados. O modelo RL-NFHP implementa a caracteristica inteligéncia de
um agente a partir da interacdo direta com o ambiente, gerando automaticamente
sua prépria estrutura e aprendendo, por meio de algoritmos de RL, a acdo mais
adequada para cada estado identificado nas células que comp&em a estrutura. Os
particionamentos recursivos, que serdo discutidos na sec¢do 2.2, viabilizaram esses
objetivos.

O modelo RL-NFHP é uma extensdo do modelo Reinforcement Learning
Neuro-Fuzzy Hierarchical Binary Space Partitioning (RL-NFHB) também
desenvolvido por Figueiredo (2003). O modelo RL-NFHP é composto por células
padrdo chamadas RL Neuro-Fuzzy Politree. Essas células sdo dispostas numa
estrutura hierarquica, na qual a célula de maior hierarquia gera a saida. As saidas
das células de menor hierarquia sdo 0s consequentes das células de maior
hierarquia. No entanto, neste modelo, a designacdo neuro nao se deve ao fato do
modelo usar rede neural com treinamento supervisionado e atualizacdo dos pesos
baseada em gradiente decrescente, e sim de sua estrutura em forma de arvore.

No modelo hibrido RL-NFHP, o algoritmo de aprendizado SARSA (Sutton
& Barto, 1998), explicado na subsecdo A.5.1, foi mantido. Posteriormente,
Flesch (2009) apresentou um estudo comparativo entre este método de

aprendizado e o aprendizado por reforco baseado no método Q-Learning
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(Watkins, 1989), exposto na subsegdo A.5.2, mostrando a vantagem do primeiro
em relacdo ao menor numero de ciclos despendidos por episddio apos a etapa de
aprendizado.

As regras sdo geradas por um processo automatico de particionamento de
regibes do espago que apresentam informacgdes deficientes ou que exigem um
refinamento maior, o que minimiza o problema de explosdo combinatoria de
regras.

A funcdo do componente fuzzy do modelo é agregar estados que tém
comportamentos similares, associando-0s a uma mesma agdo. O componente RL
faz com que o modelo aprenda a encontrar a agdo mais adequada a ser executada
para um determinado estado. O aspecto hierarquico deste modelo refere-se ao fato
de que cada particdo do espaco de entrada define um subsistema que, por sua vez,
pode ter como consequente outro subsistema com a mesma estrutura
(recursividade). Esta caracteristica suaviza o processo de generalizacdo das
funcGes de valor (a arvore fuzzy hierarquica como aproximadora de funcéo), ndo
comprometendo os resultados, o que é um 6timo requisito para a convergéncia do
processo (Sutton, 1996).

Similarmente aos Sistemas Fuzzy, os Sistemas Neuro-Fuzzy também
mapeiam regides fuzzy do espaco de entrada em regides fuzzy do espaco de saida,
através das regras fuzzy do sistema. As regides fuzzy do espaco de entrada/saida
sdo determinadas no processo de identificacdo da estrutura. Os métodos de
particionamento mais utilizados pelos SNF encontrados na literatura séo: Fuzzy
Grid, Adaptive Fuzzy Grid, Fuzzy Boxes e Fuzzy Clusters (Souza et. al., 2002).

O particionamento do espago de entrada/saida tem grande influéncia no
desempenho de SNF nos aspectos de acuracia, generalizagdo e geracdo automatica
de regras. A utilizagdo de métodos recursivos de particionamento das
entradas/saidas resultou em uma nova classe de SNF, denominada Sistemas

Neuro-Fuzzy Hierarquicos (Souza, 1999).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0812690/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0812690/CA

Modelo Reinforcement Learning Neuro-Fuzzy 25
Hierarchical Politree (RL-NFHP)

2.2
Particionamento Politree

O particionamento Politree € uma extensdo do particionamento Quadtree
(Finkel & Bentley, 1974). No particionamento Quadtree 0 espaco ¢€
sucessivamente dividido em 4 regibes, que, por sua vez podem ser novamente
subdivididos em 4 regibes em uma operacao recursiva, a fim de detalhar o espago
de estado para melhor descrever a natureza do problema. A limitacdo do
particionamento Quadtree estd 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"
(Tamminen, 1984; Arvo, 1988) que divide o espaco em 8 subespagos. O
particionamento utilizado no modelo proposto neste trabalho denominado
Reinforcement Learning Neuro-Fuzzy Hierarchical Politree é uma generalizacédo
desta ideia. Nele hiperespacos de dimenséo n sdo subdividido em 2" subespacos.

A figura 2.1.a ilustra este tipo de particionamento para o caso de duas
dimens0es, e a figura 2.1.b mostra a representacao da arvore Politree, neste caso

igual a Quadtree.

A X2

32 | 34

1 31 32 33 34
31 | 33| Xz

(a) (b)

Figura 2.1: (a) Exemplo de particionamento Politree para espagos
de dimenséo 2 e (b) arvore representativa deste particionamento.

Como dito anteriormente, 0 modelo RL-NFHP é composto de uma ou vaérias
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 secéo 2.3, a seguir.
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2.3
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
variavel de entrada, as funcdes de pertinéncia. A célula RL-NFP gera uma saida
exata (crisp) apés um processo de defuzzificacdo, conforme sera mostrado
posteriormente.

As células RL-NFP formam uma estrutura hierdrquica que resulta nas regras
que compbem o raciocinio do agente. Para estes modelos, os antecedentes das
regras sdo definidos pelas varidveis de entrada que estdo associadas a dois
conjuntos fuzzy. Os valores das variaveis de entrada sdo obtidos por meio de
manipulagdo dos dados lidos pelos sensores do agente e séo inferidos nos
conjuntos fuzzy dos antecedentes. Se o antecedente é verdadeiro, a regra é
disparada. Os consequentes sdo as acdes que 0 agente deve aprender ao longo do
processo e sdo realizadas pelos seus atuadores. Sendo assim, 0 modelo RL-NFHP
cria e determina sua estrutura mapeando estados em acgdes.

A figura 2.2, a seguir, foi criada para facilitar a compreensdo do processo de
defuzzificacdo da célula e o encadeamento dos consequentes. Apenas para efeito
de ilustracdo, 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 entradas X; e X, geram 0s antecedentes das quatro
regras fuzzy apds serem computados os graus de pertinéncia p;(X1), wi(X1), p2(X2)
e w(x2), onde: p; € o conjunto nebuloso baixo e u; € o conjunto nebuloso alto
relativos a entrada x;; € p, € 0 conjunto nebuloso baixo e p, é 0 conjunto nebuloso
alto relativos a entrada x,. Os valores definidos como consequentes sdo conjuntos
de acdes (a;, ay, ... &), onde cada acdo esta associada a uma funcdo de valor Q
(secdo A.3). Através de método de aprendizado baseados em RL, uma agédo de
cada poliparticéo (ax, aj, ap € ay) sera definida como aquela que representa o
comportamento desejado do sistema quando 0 mesmo se encontra em um

determinado estado.
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X1 Xo Entradas

Célula
O Regras |
Consequentes : :
a1,82,83,-.,8 —p 8k — :
a11a2|a3|-'-|at > a] : :Q E
a1,82,83,...,¢ > ap — »( ) — Y
1 1 1 1 > p l‘ 'v / ! S ,d C )
ay,az,as,...,at > g — > .+ Saida Crisp

Figura 2.2: Célula Reinforcement Learning Neuro-Fuzzy Quadtree (Politree com n=2).

As expressdes analiticas das fungdes de pertinéncia alto e baixo sdo dadas
por sigmoides e seu complemento a ‘1’ (eg. 2.1), respectivamente. As constantes
a e b utilizadas na expressdo analitica das funcbGes de pertinéncia (FP)
determinam, respectivamente, a inclinacdo do conjunto fuzzy e o ponto médio de
transicdo entre os valores zero e um. Os perfis das FPs sdo ilustrados na
figura 2.3. Perfis diferentes de sigmoides podem ser usados para essas funcdes de
pertinéncia, entretanto neste trabalho, assim como no de Figueiredo (2003), este

perfil foi escolhido por sua simplicidade.

1
#09 = Tre@em © P(X) =1=p(x) 2.1)
A

1

p(x)[--------------3
a

) |- == === === === == =

0 >

Figura 2.3: Exemplo de perfil das funcdes de pertinéncia da célula RL-NFP.

Na figura 2.4, estdo mostradas as camadas de fuzzificacdo, de regras e de

defuzzificacgéo.
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Figura 2.4; Célula RL-NFP representada sob o formato de rede neuro-fuzzy.

Estas funcbes de pertinéncia definem os perfis das fungdes alto (u) e baixo
(p) de cada variavel de entrada. Os Q; (na figura 2.4) simbolizam os niveis de
disparo das regras. Estes niveis de disparo sdo calculados usando-se uma operagdo
AND (T-norm) sobre os graus de pertinéncia de p1, p1, p2 € pp, conforme descrito
a seguir na eq. 2.2, onde o simbolo ‘*’ representa a operagdo AND, que pode ser
realizada pela multiplicacdo ou pela operacdo de minimo entre os dois valores.
Neste trabalho, tal como proposto por Figueiredo (2003), foi utilizado o operador

de multiplicacéo.

Q= p1 (X1) * p2 (X2)
Qr =p1 (X1) * p2 (X2)
Q3 = (X1) * p2 (X2)
Q4= (X1) * p2 (X2)

(2.2)

A interpretacdo linguistica do mapeamento implementado pela célula

RL-NFP da figura 2.4 é dada pelo seguinte conjunto de regras:

o Regral:Sexjepiex; e ppentdoy = ag.
« Regra2: Sex; e piexpepmentdoy=a;.
o Regra3: Sex; € piexe pentdoy=ay.

« Regrad: Sexie piexepentdoy=aq.

Cada regra corresponde a um quadrante da figura 2.5. Quando o valor das
entradas incide sobre o quadrante 1, é a regra 1 que tem maior nivel de disparo.

Quando a incidéncia é sobre 0 quadrante 2, € a regra 2 que tem maior nivel de
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disparo. No caso das entradas cairem no quadrante 3, é a regra 3 que tem maior
nivel de disparo e, finalmente, quando a incidéncia é sobre o quadrante 4, é a
regra 4 que tem maior nivel de disparo. Cada quadrante por sua vez pode ser
subdividido em quatro partes, através de outra célula RL-NFP. E muito
importante lembrar que os consequentes a; ndo sao valores predeterminados; eles
fazem parte de um conjunto de acGes que deve ser explorado para que se possa
determinar, por meio de aprendizado por reforco, a acdo mais adequada para cada

regra.

A X2

Figura 2.5: Divisdo em quadrantes realizada pelas FPs alto e
baixo com entrada incidindo sobre o quadrante 4.

A saidas y da célula RL-NFP, como mostrada nas figuras 2.2 € 2.4, ¢ um
numero obtido pela média ponderada mostradas na eg. 2.3:

y=|"2 2.3)

onde n é o numero de entradas e a; corresponde a um dos dois consequentes

possiveis abaixo:
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« 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; = Yj, onde y;
representa a saida de uma celula genérica j, cujo valor é calculado,

também, pela eq. 2.3.

Apesar de o consequente singleton ser simples, este ndo é conhecido
previamente. E através do algoritmo RL que serd possivel determinar o melhor
valor singleton (acéo) para esta regra. Ou seja, 0s consequentes de cada regra sao
representados por um conjunto de acdes relacionado aquele estado. O estado atual
do agente € definido pelos valores das variaveis de entrada, que tornam ativas as
células cujos dominios dos conjuntos de pertinéncia delimitam este estado.

Como mencionado, na célula RL-NFP bésica as funcbes de pertinéncia séo
implementadas por sigmoides (p e ) e por seu complemento a um. A utilizagéo
dos complementos a um leva a uma simplificacdo no procedimento de
defuzzificacdo realizado pelo processo de média ponderada (eq. 2.3), pois 0
somatdrio do denominador é igual a um para quaisquer valores de entrada X;.

Desta forma, a saida da célula bésica fica simplificada, como mostra a eq. 2.4.

.
y = iZl:Qi.ai 2.4)

2.4
Arquitetura RL-NFHP

A arquitetura do modelo RL-NFHP é composta pela interligacdo entre as
células bésicas descritas acima. Isto é exemplificado na figura 2.6. A arvore
Politree referente ao particionamento da fig. 2.6.a € mostrada na fig. 2.6.b. Cada
particdo ndo subdividida é chamada de poliparti¢éo.

Na arvore da figura 2.6.b os nds simbolizados com pequenos circulos sdo
nos interiores e representam regides que foram subdivididas. Os nos simbolizados
por pequenos quadrados sdo nos terminais, ou folhas, e representam as
poliparticGes, isto é, as regifes que ndo sofreram subdivisfes, consequentes. A

raiz da arvore simboliza todo o espaco a ser particionado.
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Entradas

- [NFP

dy1 Ao ... dom Ami Am2 ...

(b)

Figura 2.6: (a) Exemplo de arquitetura RL-NFHP e (b) Representacéo genérica
em arvore do modelo RL-NFHP com n entradas e trés células (circulos),
onde cada célula possui m = 2" consequentes (quadrados).

No exemplo da figura 2.6 as poliparticdes 1, 3 e m-1 ndo foram
subdivididas, portanto os consequentes de suas respectivas regras sdo os valores
a;, az € am-1. As particbes 2 e m foram subdivididas e 0s consequentes de suas
regras sdo as saidas (y, e ym) dos subsistemas 2 e m. Estes por sua vez tém, como
consequentes, os valores ay;, @, ..., @m, € ami, @mz, -, amm, reSPectivamente.
Cada a; corresponde a um consequente de Sugeno de ordem 0’ (singleton),
representando a acdo que sera identificada (dentre as acfes possiveis), por meio de
aprendizado por reforgo, como sendo a mais favordvel para um determinado
estado do ambiente.

A saida do sistema da figura 2.6 é dada pela eq. 2.5, a sequir.

y=0,.8,+0Q,> Q,.a, +Q,8,+Q,8,+...+Q, > Qa8

i=1 i=1

(2.5)

De uma forma genérica, a equacdo de saida de um sistema RL-NFHP de
dois niveis completos é dada pela eq. 2.6. Neste caso houve necessidade de se
incluir as variaveis k; e kij. Essas variaveis assumem apenas valores iguais a ‘0’ ou
‘1’, indicando a existéncia ou ndo das poliparticoes de ordem i e ij,
respectivamente.

2" 2"

y= iQikiai +° > 0,0,k
- j i i (2.6)

i=1 j=1
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Expandindo a eq. 2.6 para um sistema RL-NFHP de quatro niveis de

hierarquia tem-se a eq. 2.7:

y:iQikiai +

i=1
2" 2"

ZZQiQ”k“aU +

i=1 j=1
ANANY (2.7)

ZZZQiQijQupkupaup +

i=1 j=1 p=1
n Zn 2n zﬂ

2
Z ZZQiQiJQI Ququupqaupq

i=1 j=1 p=1qg=1

onde:
o Qi, Qj, Qip, Qijpg , S80 0s niveis de disparo das regras de cada
poliparticéo i, ij, ijp, ou ijpq, respectivamente;
o ki ki, Kijp , Kijpq , S30 iguais a ‘1’ se as respectivas particdes i, ij, ijp ou
ijpq existem e ‘0’ caso contrério;

e Q, aj, aijp , dijpg, SA0 0S consequentes (singletons) das regras existentes.
j » ijp » Qijpg

Na equacdo da expressdao geral de saida do modelo RL-NFHP, descrita
acima, ja se levou em consideracdo a simplificacdo causada pelo uso das fungdes
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 2.6 é:
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onde:

Sexpepiexaepy...Xxp € ppentdoy =a;
SexX; e exs epr... Xp € ppentéo

{

¥

Se x; e P21 € X2 € P22 ... Xn € P2n entéoy:agl
Se x; e H21 € X2 € P22 ... Xn € P2n entéoy:azz
Sex; e H21 € X2 € U2 ... Xn € P2n entéoy:azg

Sex; e H21 € X2 € U2 ... Xp € U2n entéoy=a2m

Sex;e uexpge Yy ...xp € ppentdioy=as
Sex;e pexaew ... xp € ppentdoy =ay

SeX; e ureXs € Yg... Xp € Uy €NLAO

{

Se Xj_ S pmlexz € pm2 ... Xp € pmn entéoy:aml
Sex; € ymi€X2 € Pm2 ... Xn € Pmn ENtAO Y = 82
SexX; € uymi€X2 € Umz ... Xn € Pmn ENtAO Y = @ m3

Se Xl S l,l,m]_eXZ S lvlmz ... Xp € Mmm entéoy:amm

P1, P2,

<oy Pn € Ug, M2, ..

., Un, Sd0 as fungdes de pertinéncia baixo e alto

que definem a poliparticdo de nivel 1;

P21, P225---» P2n € H21, Mo2, ..., Hon, SA0 a@s fungdes de pertinéncia que

definem as subdivisdes da poliparticéo 2;

* Pmi, Pm2s---> Prny Umis Hm2, ---, Hmn, S80 @S fungbes de pertinéncia que

definem as subdivisdes da poliparticdo m.
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2.4.1
Antecedentes das Regras do Modelo RL-NFHP

A figura 2.7 mostra a estrutura de aprendizado do agente. A leitura do
ambiente (si, S2,..., Sn) € feita pelo agente atraves de seus sensores e estas leituras
podem ser traduzidas em um ou mais valores de entrada (X1, X2, .. Xn) das células.
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 estd em um estado
definido pelo dominio dos conjuntos fuzzy do antecedente da regra (dominio da

entrada da celula).

/" Agente Sistema de Controle

| y |
| Sensores | | Atuadores | g
8 —> 51,52,55,..,5n > X1,X2 —— a8 —> &
T ! ! | .=
o | 1 : | -

\ \ Conjunto de Acdes / !

Ambiente . S

Figura 2.7: Esquema do processo de aprendizado do agente
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2.4.2
Consequentes das Regras do Modelo RL-NFHP

Os consequentes das regras fuzzy nas células RL-NFP sdo as acGes que
devem ser identificadas por meio de aprendizado por reforco. Quando as células
se tornam ativas, as a¢Oes sdo selecionadas, cada uma relativa a combinag&o baixo
e alto de cada uma das entradas da célula. A selecdo ocorre em funcgéo de valores
atribuidos a cada uma das a¢fes que pertencem ao conjunto de acdes disponiveis
para cada poliparticdo baixa e alta.

Novamente, apenas para efeito de ilustracdo, na figura 2.8 séo apresentadas
duas entradas (Quadtree), tornando o desenho mais simples do que a forma
n-dimensional proposta para o Politree. Esta figura mostra a célula RL-NFP com
4 conjuntos de acbes — associados aos suas respectivas fungdes de valor Q
(secdo A.3) —, onde cada conjunto esta relacionado as poliparti¢cGes de cada célula.
Cada conjunto pode possuir um nimero de a¢es t, independentemente do nimero

de entradas.

a; o az

QZl Q22 Q23

a3 at

Q43 Q4t

al aZ a3 e at a1 az a3 e at

Qll Q12 Ql3 Qlt Q31 Q32 Q33 QSt

Figura 2.8: Interior da célula RL-NFP com duas entradas (Quadtree).
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Os consequentes serdo do tipo ‘1’ se a célula for uma folha da estrutura e

serdo do tipo ‘2’ se forem células intermediéarias.

24.2.1
Consequente Tipo 1: Singleton

E o tipo mais simples de consequente de uma regra fuzzy. As regras fuzzy

com este consequente sdo mostradas abaixo.

Se X1e p1eXy € ppentdo y = ax
Sexi e piex; € ppentdoy = g
Sexiemex; € poentdoy = a,

Sexie piex; € ppentdoy = aq

A vantagem do uso deste tipo de consequente esta na facilidade do célculo
da saida que, neste caso, é geralmente efetuado através da média ponderada
(eq. 2.3). Este tipo de consequente também é conhecido como consequente de
Sugeno de ordem ‘0’.

No modelo RL-NFHP, apesar do método de célculo para este tipo de
consequente ser simples, o valor do consequente nao € conhecido a priori. Um dos
objetivos do modelo €, portanto, aprender, por meio do algoritmo baseado no
SARSA (Sutton, 1998), a identificar as acGes associadas aos conjuntos fuzzy

baixo e alto da célula RL-NFP que melhor respondam ao estado atual do agente.

2.4.2.1
Consequente Tipo 2: Célula RL-NFHP

Este tipo de consequente €, na verdade, a saida de outro mini-sistema
RL- Neuro-Fuzzy Hierarquico Politree implementado por uma célula RL-NFP.
Isto gera a hierarquia inerente aos sistemas neuro-fuzzy hierarquicos. As regras

fuzzy com este consequente s&o como exposto na sec¢ao 2.4.
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2.5
Algoritmo de Aprendizado

O processo de aprendizado comega com a definicdo das entradas relevantes,
para o sistema/ambiente no qual o agente esta inserido, e dos conjuntos de a¢Ges
que ele pode dispor para atingir seus objetivos. O fluxograma exibido na
figura 2.9 descreve o algoritmo de treinamento do modelo RL-NFHP. As nove
fases correspondentes a numeracdo no fluxograma sdo descritas nas subsecfes

seguintes.

25.1
Criacéo do Controle RL-NFHP

Uma célula raiz é criada, tendo como dominios dos seus conjuntos fuzzy
relativos a cada uma das entradas, os valores minimo e maximo destas entradas
(Limite Inferior — LI e Limite Superior — LS). Com o objetivo de generalidade, os
valores das variaveis de entrada sdo normalizados. Os valores correspondentes as
varidveis de entrada da célula sdo lidos do ambiente por meio dos sensores,
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.

As funces de valor Q iniciais associadas as acdes das poliparticbes também
devem ser definidas. Normalmente, as aplicacbes que utilizam SARSA ou
Q-Learning iniciam suas fungdes de valor Q com zero ou de maneira aleatoria.
Neste trabalho funcbes de valor Q foram iniciadas com valores iguais positivos
proximos de zero para facilitar na construgdo da politica Q-roulette que serd

explicada no capitulo 3.
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Figura 2.9: Fluxograma de treinamento.

2.5.2
Inicio da Simulacéao

A simulac@o deve ser capaz de emular a fisica do ambiente real, recebendo
como entrada acbes (comandos para o0s atuadores) e gerando como Ssaida
percepcOes do ambiente (leitura dos sensores).

O agente é colocado em uma posicdo inicial definida pelo programador.
Esta posicdo inicial pode e deve ser alterada depois de alguns episddios de modo
que o agente seja submetido a partes do espaco diferentes durante o treinamento.

2.5.3
Selecdo das Acdes

As acOes estdo associadas as funcgdes de valor Q e compdem um conjunto de
comandos que séo selecionados e experimentados durante o aprendizado RL. A
exploracdo do espaco de estados é fundamental a descoberta de acdes que
correspondam a melhor resposta do agente (que visa atingir um objetivo associado
a maiores valores Q) quando este se encontra em um determinado estado do
ambiente.

Idealmente, no inicio do processo de aprendizado ou treinamento, o
pardmetro e associado a politica de escolha de agdo deveria ter um valor que
permitisse mais exploragdo (exploration) e menos aproveitamento (exploitation) e,
a medida que o sistema aprendesse, deveria permitir menos exploragdo e mais
aproveitamento (secdo A.4). No entanto, como ocorrem inclusdes de células na
estrutura ao longo do processo de aprendizado, o que seria indicado, nestas
circunstancias, é que estas novas células também tivessem oportunidade de
explorar suas ac¢Oes. Sendo assim, foi definido, para cada poliparticdo da célula,
um paradmetro denominado &, cujo valor deve estar em [0,1], possibilitando variar
a politica de escolha da agdo deste modelo.

Com o objetivo de melhorar ainda mais o desempenho de aprendizado do
modelo, o pardmetro ¢ foi definido como adaptativo. Este procedimento
adaptativo para o parametro ¢ € usado no método de aprendizado por reforco AHC

(Sutton & Barto, 1998). Neste procedimento, quando a acdo resultante € boa, o
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valor do pardmetro ¢ desta poliparticéo é reduzido, aumentando a possibilidade de
esta poliparticdo usar uma politica de aproveitamento (selecdo da acdo associada a
maior funcdo de valor Q ou roleta baseada em Q). Quando a acao resultante ndo
apresenta um bom desempenho, as particbes das células ativas tém 0s seus
parametros € aumentados, permitindo que estas parti¢cdes, nos passos seguintes,
tenham maiores chances de usarem um método de exploracdo (selecdo da acéo
aleatdria ou atraves de roletas baseadas em visita).

Figueirero (2003) utiliza no aprendizado do modelo RL-NFHP a politica de
e-greedy (Sutton & Barto, 1998), que seleciona a acdo associada a maior funcéo
de valor Q esperada com probabilidade p = 1-e, selecdo gulosa; e com

probabilidade p = ¢ seleciona aleatoriamente uma acéo qualquer.

25.4
Célculo da Saida

A cada passo, a acdo € escolhida (subsecdo 2.5.3) em cada poliparticdo de
todas as células ativas. As acdes sdo combinadas, a partir das células folhas até a
célula raiz, gerando uma acdo resultante que alimentard o simulador. A acédo é
combinada conforme o exemplo para uma dada entrada (Xi,x2) no modelo
RL-NFHP da figura 2.10. A figura 2.11 mostra a principal poliparticao 33.

A figura 2.10 ilustra duas células com duas entradas. Sendo assim, cada
célula possui 4 poliparti¢bes, cada uma relativa a combinacéo baixo/alto dos graus
de pertinéncia avaliados pelas entradas x; e x,. Os valores correspondentes as
acOes escolhidas em cada poliparticdo da célula RL-NFPg s&o ag;, a2, Y1, @04 , €
sdo calculados mediante os graus de pertinéncias correspondentes aos Q; relativos
a célula RL-NFPg. a;; a12 , a13, a14 séo os valores das acOes da célula RL-NFP;
que possui como saida y;. A saida do modelo RL-NFHP é dada por y.
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X1 X2

X1 X2

(a) (b)

Figura 2.10: (a) Exemplo de arquitetura RL-NFHP com 2 entradas e
(b) sua representacdo em arvore. Esta estrutura possui duas células (circulos),
onde cada célula tem 4 consequentes (quadrados).

PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0812690/CA

Figura 2.11: Exemplo de arquitetura RL-NFHP de 2 entradas, mostrando os
graus de pertinéncia dos conjuntos fuzzy das duas células que compde a estrutura.

Os valores ©; sdo calculados usando-se uma operacdo AND (T-norm).
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Os calculos dos ©;, mostrados na figura 2.10, s&o realizados pela eq. 2.12:

Qo1 = po1(X1) - Poz(X2)
Q02 = Por(Xa) - Moz (X2)
Q03 = How(X1) - Poz(X2)
Qo = Po1(X1) - Ho2(X2)
Q11=pu(X) - pra(X2)
Q12 = p11(Xa) - paa(X2)
Q13 = a(X1) - pra(X2)
Q1= 111(Xa) - H12(X2)

(2.12)

O célculo da saida y; da célula RL-NFP; é dada pela média ponderada pelos
Oy’s das acOes escolhidas em cada poliparticao.

4
Y. = Q.
1= 202, (2.13)

A saida y do modelo RL-NFHP é a saida da célula raiz (RL-NFPy), dada
pela soma ponderada pelos ©;’s dos consequentes e do mini-sistema formado pela
célula RL-NFP;.

Y = Q41851 +Q05.89, +C205.Y; + 20480, (2.14)

Para que fique claro, é mostrado outro exemplo de entrada (figura 2.12) para
0 mesmo modelo RL-NFHP da figura 2.10 onde a poliparticdo principal é a 1.
Agora a célula RL-NFP; ndo esta ativa.

Neste caso 0 que muda séo os valores de £;, que séo corrigidos para que sua

soma seja igual a 1 (eq. 2.15).
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\x2  RL-NFP, \

7 ax RL-NFP,

Figura 2.12: Exemplo de arquitetura RL-NFHP de 2 entradas, mostrando os
graus de pertinéncia dos conjuntos fuzzy das duas células que compde a estrutura.

Q= p01(xi)-poz (X,)

2.Q

i1
Q,, = ,001()(1)-#02()(2)

Qy

Zl: 0 (2.15)
Q03 =0
Q,, = ﬂm(xl)-ﬂoz (Xz)

4
2
i=1

Toda vez que existirem células filhas localizadas em particbes nao
principais elas ndo estarédo ativas e, por conseguinte, terdo valores de 2 nulos.

Com a utilizagdo de mais entradas, pode ocorrer que os valores Q; (resultado
T-norm 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 calculos para a saida e atualizacdes das funcgdes de
valor que ndo teriam um peso significativo para o algoritmo. Sendo assim, foi

acrescentado o conceito de alfa-cut com o objetivo de inibir na saida agdes
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relacionadas a poliparti¢cbes cujos Q; sejam muito pequenos. Neste caso, o valor
Q; desta poliparticdo torna-se igual a zero. Isso significa que, nesta iteracdo, esta
poliparticdo (mesmo quando ativa) ndo contribuird na saida com sua acdo, nem

tera o sua funcéo de valor Q (associada a acédo selecionada) atualizada.

255
Célculo do Reforco e Retropropagacéo

Apdbs 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 por meio de uma funcéo
de avaliacdo definida segundo os objetivos do agente, sendo fundamental para a
orientagé@o do agente ao longo do processo de aprendizado.

A cada passo, no processo de aprendizado, o reforco é calculado para cada
poliparticdo de todas as células ativas, mediante a sua participacdo na acdo
resultante. Dessa forma, o reforco do ambiente é retropropagado a partir da célula
raiz até as células folhas. A figura 2.13 ilustra a retropropagagdo para o exemplo
de modelo RL-NFHP de duas células adotado na subsecéo 5.5.4 para a entrada
dada da figura 2.11.

A figura 2.13.a mostra duas células com duas entradas. Sendo assim, cada
célula possui 4 poliparti¢fes, cada uma relativa a combinacéo baixo/alto dos graus
de pertinéncia avaliados pelas entradas X; e X,. A figura 2.13.b mostra o reforco
global do sistema representado pela letra R no topo da arvore. Os valores
correspondentes aos reforgos de cada poliparticdo da célula RL-NFPyséo Ry Rog,
Ros . Ros, € séo calculados mediante os graus de pertinéncias correspondentes aos
Q; relativos a célula RL-NFPy. Ri1, R12 , Riz, Ri4 séo os valores dos reforgos
locais da célula RL-NFP;.
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Figura 2.13: (a) Exemplo de arquitetura RL-NFHP com 2 entradas e (b) sua
representacao em arvore mostrando a retropropagacao do reforco do ambiente.
Esta estrutura possui duas células (circulos), onde cada célula tem
4 consequentes (quadrados).

Os célculos dos reforcos das particdes da célula RL-NFP, sdo calculados a
partir do reforgo global e dos valores de Q; (subsecédo 2.5.4):

Ro1= Q. R
Ro2 = Qg . R
Ros= Q3. R
Ros = Qo . R
Ri= Qi . R (2.16)
Ri2=9Q12.Ros
Ri3=Q13. Rog
Riu=Q1u.Rop

2.5.6
Atualizagéo da Funcao Valor Q

Com os valores de reforcos calculados para cada célula da estrutura, as
funcdes de valor Q associadas as agdes que tenham contribuido para a acéo
resultante executada pelo agente devem ser atualizadas.

Esta atualizagdo ¢é feita a partir da avaliacéo entre os reforcos globais atual
e anterior. A atualizacdo das funcdes de valor Q ocorre de duas formas distintas:
para o caso do valor do reforco global atual ser maior que o reforgo global anterior
(Re+1 > Ry) e para o caso do reforco global atual ser menor ou igual ao reforco

global anterior (Ri+1 <Ry).
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2.5.6.1
Forma de Atualizacéo 1: Ru1> Ry

Caso o reforco global atual seja maior que o reforco global anterior, entdo as
acOes atuais (acOes que foram executadas quando o agente estava no estado s)
tém maiores chances de compor a melhor resposta do agente ao sistema quando o
mesmo se encontrar neste estado. Assim, se Ry > R; deve-se premiar as agoes
selecionadas neste passo t, atualizando suas respectivas fungdes de valor Q
conforme a equacéo do algoritmo SARSA (Sutton, 1996):

Q(st a) = (1-auy) . Q(st, @) + o [ re+ vy Q(St+1, Ar1)] (2.17)

onde: o valor Q(s; ,a;) é atualizado a partir do seu valor atual; r; é o reforco local
imediato (este € o reforgo da poliparticdo definido na subsecdo 2.5.5); 0 y € um
parametro que fixa um percentual da contribuicdo da funcdo de valor Q associada
a proxima acdo aw escolhida (termo Q(Sw+1, aw1)) quando o sistema estd no
estado Si+1; € o € 0 parametro proporcional a contribuicéo relativa desta acéo local
na acdo global. A seguir o parametro o e a definicdo do valor Q(St+1, a+1) usados

na eq. 2.17 serdo detalhados.

e Parametro o

O parémetro « estd 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 fungéo é estimular os novos
valores aprendidos a partir do reforco r; e de Q(Si+1, aw+1) (Sutton & Barto, 1998).
A medida que o processo de aprendizado evolui, o valor de a é reduzido,
aumentando o peso da parcela relativa aos valores Q(st, a;) ja aprendidos. No caso
do modelo RL-NFHP, baseado em aproximacgdo de funcdes, a reducdo deste
parametro ao longo do processo resultou em graves problemas de aprendizado
(Figueiredo, 2003).

Apo0s Vérios testes, a avaliagdo que gerou melhores resultados foi a que
definiu o parametro oo como sendo proporcional a contribuicéo relativa desta acéo

local na acdo global (Figueiredo, 2003). Como a puni¢do e a premiacdo Sao
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realizadas em condi¢Oes distintas, a atualizacdo da funcdo de valor Q da
poliparticdo que estiver contribuindo mais naquele passo também tera seu valor
atualizado segundo esta propor¢do e a que possuir participacdo minoritaria terd
seu valor alterado na proporc¢éo desta participacéo.

A acdo de saida da célula é resultado da contribuicdo das a¢bes de seus dois
consequentes. Caso a poliparticdo que estd sendo atualizada tenha um grau de
pertinéncia muito pequeno, mesmo que a a¢ao nao seja uma acdo ideal, essa
influéncia é minimizada. A medida que o agente se desloca no espaco de estados e
cresce o grau de pertinéncia desta polipartigdo, a agdo “ndo ideal” que antes tinha
seu peso reduzido gracas ao grau de pertinéncia menor, passa a acarretar uma
saida “ruim”. Por isso a atualiza¢do da fun¢do de valor Q (no que diz respeito ao
reforgo e ao valor de Q(Si+1, ai+1)) deve depender do grau de importancia que esta
acdo tem na saida.

Em outras aplicagfes, nas quais as modelagens diferem do tradicional RL
(como a lookup table), os autores também ajustaram este parametro segundo as
necessidades de seus modelos e obtiveram bons resultados. O préprio Sutton
(1998), para a aplicacédo do carro da montanha usando o modelo CMAC, define o
o como uma constante. Jouffe (1998); também utilizou uma forma adaptativa para
a, ha qual o parametro pode crescer ou decrescer segundo sua heuristica definida
para o aprendizado. Neste trabalho também serd testado um valor de a fixo

(secdo 4.1).

e Valor de Q(St+1 Ar+1)

ApoOs a execucdo da agdo resultante, o agente passa ao estado Si; do
ambiente. Isso significa que pelo menos duas funcdes de valor Q (correspondentes
as acOes selecionadas ai+; para as biparticdes baixo e alto), no caso de modelos
com apenas uma entrada, devem ser consideradas para Q(St+1, at+1) da eq. 2.17.

A figura 2.14 exemplifica esta situacdo. No estado s; a célula ativa
apresenta duas funcdes de valor a serem atualizadas: Q; no conjunto de agOes
relativo a biparticdo baixo e Q, no conjunto de acdes relativo a biparticdo alto.
Quando o agente passa ao estado seguinte, Si+;, ap0s a execucdo da acéo

resultante, a célula que é ativada também seleciona duas a¢les ai+1, cada uma
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associada a sua fungédo de valor Q (neste caso, Q, e Q3). Para a atualizacdo dos
valores de Q; e Q; relativos ao estado s;, existem dois métodos:

e no primeiro método, o valor Q(St+1, a+1) do estado S+ considerado na
atualizacdo € aquele que corresponder ao ramo da estrutura que
apresentar maior peso na agdo de saida; neste caso seria o valor de Q, se
Q1> Qo; 0u Qz, Se Q> Qy;

e no segundo, o valor Q(sw1, ai+1) € calculado a partir da soma ponderada
de Q2 e Q3 com relacdo aos graus de pertinéncia da variavel de entrada
da célula (Q,.Q2 +Q,.Qz).

Apesar dos resultados ndo diferirem significativamente (Figueiredo, 2003),
0 segundo método foi o adotado por apresentar resultados, em média, ligeiramente
superior ao primeiro.

O valor Q(st+1, ai+1) da acdo escolhida para o estado si+1, que seré usado para
atualizar as fungdes de valor Q (relativos aos conjuntos baixo e alto) quando o
agente esta no estado s;, também considera o peso que cada acao escolhida a; no

estado s; teve na acdo resultante.

St S’[+1
baixo | alto baixo | alto
—>
Q Q, Q Q)
al a2 a3 al a2 a3 al a2 a3 al a.2 a3
?1 Q, | Qs Q: QTz Qs Q: QTz Qs Qi | Q Qf

Figura 2.14: Caso exemplo de atualizacdo da funcao de valor Q..; relativaa eq. 2.17.

Neste passo do algoritmo também ¢é atualizada a taxa de
exploracdo/aproveitamento jd& mencionada anteriormente dada pelo parametro e.
Cada poliparticdo deve ter o seu pardmetro ¢ reduzido/aumentado segundo um
pequeno percentual (por exemplo, 5% do seu valor). Este procedimento segue as
recomendacdes feitas por Sutton (1996). O pardmetro £ ndo deve ser superior a

40%, nem inferior a 5%.
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2.5.6.1
Forma de Atualizacéo 2: Ru1 S R;

Caso o reforco global atual seja menor ou igual ao reforgo global anterior,
isto significa que as acOes atuais ndo maximizam a fungao de reforgo do estado
em que o0 agente se encontra. Sendo assim, essas acfes devem se tornar menos
propensas a serem selecionadas nas proximas vezes em que as células, as quais
elas pertencem, estiverem ativas.

Se Ru1 < Ry, as agdes sdo punidas, reduzindo suas funcdes de valor Q na
proporcéao da contribuicdo do reforgo local desta poliparticdo da célula e o reforco
global. A explicacdo para esta medida é a mesma ja descrita antes. Caso a
influéncia de uma agdo boa seja minimizada pelo seu grau de pertinéncia neste
momento, ndo se deseja que sua funcdo de valor Q seja drasticamente reduzida,
devido a mé influéncia da acdo da poliparticdo irma. A funcdo de valor Q é

atualizada como na eq. 2.18:

Qs a) = (1 —fp) . Q(st &) (2.18)

onde fp é o fator de punicdo, que varia entre [0,1] e é definido como a relacéo
entre o reforco local da poliparti¢éo e o reforco global.

Caso as acdes escolhidas sejam mal sucedidas para um determinado estado,
0s parametros ¢ das particdes envolvidas terdo suas taxas aumentadas, permitindo
que, nas proximas vezes que esta poliparti¢do estiver ativa, outras acoes diferentes
tenham mais chances de serem escolhidas. 1sso se aplica a qualquer dos métodos
de selecdo descritos.

Desta forma, € feito o aprendizado das a¢des que serdo executadas quando o
agente se encontra em um determinado estado. Este estado € definido pelas células

que estdo ativas a cada passo.
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2.5.7
Particionamento

O crescimento da estrutura do modelo RL-NFHP, aumento do numero de
células, ocorre por meio do particionamento do espaco no qual o agente esta
inserido. Quando uma poliparticdo possuiu todos 0s requisitos necessarios para o
particionamento, uma célula filha é criada e conectada aquela poliparticdo. Seu
dominio serd o subdominio correspondente a poliparticdo do seu ancestral. As
células filhas herdam da poliparticdo ancestral o conjunto de acGes e tém suas
funcBes valor Q inicializadas com valores iguais préximos a zero.

Na figura 2.15, a célula raiz RL-NFPy, ou célula pai, possui os dominios
definidos pelo intervalo [LI,LS], limite inferior e superior, para as entradas X; , X,
e X3. A célula filha RL-NFP; descende da poliparti¢do referente a composi¢do do
conjunto alto relativo a entrada x;, ao conjunto alto da entrada x, e ao alto da
entrada x3 da célula raiz. Seus dominios sao, portanto, diretamente relacionados ao
subdominio da poliparticdo alto/alto/alto da célula pai e sdo definidos por
[(LI+LS)/2,LS] para as entradas X; , X € Xs.

(LI+LS)/2

e

LS

Figura 2.15: Particionamento da célula RL-NFP,.
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Quando uma célula (raiz ou pai) possuiu todas as células descendentes
(todas as poliparticdes sdo células), a acdo da célula pai torna-se a acdo de saida
da célula filha ativa. O dominio da célula pai passa a ser representado na célula
filha com uma acurécia maior.

Com relacdo ao crescimento da estrutura, particionamento das células,
algumas avaliacBes tornam-se necessarias para se garantir o aprendizado. Para
isso, foram criados alguns critérios que devem ser atendidos conjuntamente para

que seja permitido o particionamento:

e funcdo de crescimento;
e desvio padrao de AQ;

e desvio padrdo de visita.

Sendo assim, quanto mais rapidamente a poliparticdo 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.

25.7.1
Funcéo de Crescimento

O critério de funcédo de crescimento é composto de duas partes: 0 parametro
variavel de crescimento B e a funcdo de crescimento @ propriamente dita. Esta
variavel e esta funcdo tém como objetivo permitir ou limitar o crescimento da
estrutura. A medida que as células sdo atualizadas, verifica-se o percentual de
variacdo da funcdo de valor Q (AQ) das a¢Oes associadas as parti¢fes das células.
Quando a variacéo da funcédo de valor Q associada a acdo atualizada é maior que
um percentual da maior variacdo j& ocorrida para esta poliparticdo da célula,
considera-se que esta poliparticdo apresenta potencial de crescimento, ou seja,
esta variagdo pode indicar que as acOes que estdo sendo tomadas nesta
poliparticdo ndo estdo adequadas para o subdominio relativo a esta poliparti¢éo.
Logo:

o Se AQ>vy. AQmax, entdo B e incrementada em Ap;.

o Se AQ < y. AQmax, entdo B é decrementada em Aps.
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onde: AQ ¢é a variacdo da funcdo de valor Q neste passo; v € [0,1] representa o
percentual de variacdo permitido na atualizacdo da fungéo de valor Q em relacéo a
maior variagdo ja ocorrida até o momento; AQmax registra a maior variacdo da
funcdo de valor Q da poliparticio de uma célula ocorrida ao longo do
aprendizado; B variavel de crescimento para esta poliparticdo da célula; AB; o
valor de incremento; e AB; o valor de decremento de f.

A definicdo do percentual y estd associada diretamente a taxa de
crescimento desta estrutura: quanto maior for o valor de y, maior variagdo de AQ
sera permitida nesta poliparticdo e menor o particionamento da estrutura.

O objetivo deste percentual é permitir que haja alguma variacdo na
atualizacdo da funcdo de valor Q desta poliparticdo, mas sem prejudicar o
aprendizado. Pequenas variaces ocorrem principalmente no inicio do
aprendizado (ja que a funcdo de valor Q inicial é proxima a 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 reforco para aquele estado. No
entanto, variagbes muito grandes indicam que a acdo tomada nesta poliparticéo
ndo responde adequadamente ao comportamento desejado (definido através do
reforco do ambiente) as exigéncias deste estado (dominio), ou seja, esta acdo nao
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 funcdo de
crescimento @ (eq. 2.19), cujo objetivo é limitar o crescimento ao longo do
processo de aprendizado. Idealmente, ela deve ser menos exigente com relacéo as
células iniciais do sistema, ou seja, deve permitir que no inicio do aprendizado as
células se multipliguem mais rapidamente e, a medida que o sistema evolui, deve
crescer 0 grau de exigéncia da funcdo, ou seja, aumentar o efeito de
exploration/exploitation sobre as a¢des das células da estrutura. Isso se deve ao
fato de que as acOes das células criadas no inicio do aprendizado ndo sdo tao

efetivas para dominios ainda muito abrangentes.

® = log(n x nUmero de passos x numero de ciclos) (2.19)


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0812690/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0812690/CA

Modelo Reinforcement Learning Neuro-Fuzzy 53
Hierarchical Politree (RL-NFHP)

Conforme sugerido por Figueiredo (2003), a fungéo de crescimento é funcao
do nimero de passos, do nimero de ciclos e de um pardmetro de ajuste n (n > 1),
como mostra a figura 2.16. O eixo y representa o valor limite para variavel de
crescimento.

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

Ao longo dos ciclos, a funcdo 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 fungdo 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.

Fungdo de Crescimento em Fung¢do do Nimero de Ciclos

Limite de Particionamento
N
\-

1 ¢
@ =log(n x nUmero de passos x numero de ciclos)

0 T T
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Figura 2.16: Funcéo de crescimento.

Caso o aprendizado das agdes de cada uma das poliparti¢fes 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 funcdo de crescimento,
a poliparticdo apresenta o primeiro requisito para o particionamento.

A funcdo de crescimento apresenta um valor pequeno no inicio do
aprendizado (reduzindo o grau de exigéncia para realizar o particionamento),

quando os conjuntos fuzzy das células ainda séo abrangentes, com relacdo ao
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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.

2.5.7.2
Desvio Padrao de AQ

Neste critério a dispersdo dos valores de variacdo da fungédo valor Q (AQ) é
avaliada para que se permita o particionamento das células, juntamente com 0s
outros critérios adotados.

Os valores de AQ da poliparticdo da célula sdo armazenados em uma lista e
seu desvio padrio o e sua média AQ sdo avaliados a cada visita a esta
poliparticio. Caso a média seja menor que dois desvios padrdes (AQ < 2c) 0
critério de particionamento esté atendido.

A lista deve possuir um tamanho minimo (neste trabalho fixado em 50
elementos) para que tenha sentido estatistico e um tamanho méaximo (neste
trabalho de 200 elementos) para evitar problemas de memdria computacional.

Mecanismos semelhantes ao aqui descritos também foram usados em outros
modelos por outros pesquisadores em sistemas de aprendizado baseados em
arvores (Pyatt & Howe, 1998; Uther & Veloso, 1998).

25.7.3
Desvio Padrdo de Visita

Para evitar que uma ou mais das possiveis a¢des da poliparticdo ainda néo
tenham sido escolhidas, ou tenham sido escolhidas poucas vezes, foi criado um
critério baseado na visita.

Neste caso, ha a possibilidade de a célula ndo ter sido bem explorada e ter
um particionamento prematuro.

Este critério utiliza contadores de visita que guardam o nimero de vezes que
determinada acdo foi selecionada em cada poliparticdo. Estes contadores de visita
sd0 0s mesmos utilizados para a politica DC-roulette que serd apresentada no

capitulo 3.
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A ideia é impedir o particionamento prematuro, se houver uma ou mais
acbes que ndo foram bem exploradas. Em outras palavras, se houver um
desequilibrio significativo na visita das acdes. Se uma ou mais acGes foram
selecionadas com muito menos frequéncia do que outras, presume-se que a
poliparticdo ainda ndo esta desenvolvida o suficiente para justificar o
particionamento. Deve-se entdo impedir que a estrutura RL-NFHP cresca
desnecessariamente.

Flesch (2009) prop6e duas abordagens para verificar se hd uma distribuicdo
desequilibrada das acdes. A primeira versdo do critério de igualdade de selecdo
SEC1 (Selection Equality Criterion 1) compara a visita normalizada com um valor

determinado e pode ser formulada da seguinte forma:

C(s,a;) N
ZC(s,ai) (2.20)

onde, C(s,a;) € um contador de selecdo da acdo a; na poliparticéo; ZC(S'ai) éo

namero de visitas da poliparticdo; e f um fator determinado heuristicamente (por
exemplo f =0,01).
A segunda verséo do critério de selecdo SEC2 compara o desvio padrdo do

contador de visitas normalizado com outro valor determinado.

(o

¢
ZC(s,ai) ”9 (2.21)

onde o¢ € 0 desvio padrdo das visitas as agdes dentro da poliparticéo; ZC(S’ 3)

€ 0 numero de visitas da poliparticdo; e g um fator determinado heuristicamente
(por exemplo g =0,1).

No RL-NFHP, um ou mais critérios de particionamento podem ser usados
ao mesmo tempo a fim de agregar diferentes visdes. Porém ndo ha sentido em
combinar as duas versdes do critério de visita, uma vez que ambas as versdes
realizaram trabalho semelhante. Como sugerido por Flesch (2009), este trabalho
utiliza a segunda versdo do critério, pois o fator g € mais facilmente determinado
heuristicamente que o f. Para determinar o valore de g, é necessario realizar alguns

experimentos, sem nenhum dos critérios de selecdo da igualdade e verificar o
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valor do desvio padrdo normalizado da sele¢cdo de acbes. O resultado sera um
intervalo de valores relativamente pequeno, no qual é possivel selecionar o desvio
padrdo maximo tolerado de acordo com a tarefa, quanto mais baixo for, menor

sera a estrutura Politree resultante (menor o numero de células).

2.5.8
Fim do Episddio

O episodio termina quando se chega ao numero maximo de ciclos ou o
objetivo da simulacdo € alcancado.

Neste trabalho o nimero méximo de ciclos, ou passos, para alcance do
objetivo em cada episddio, ou época, foi fixado em 10000, ou seja, na prética,
ilimitado.

O objetivo varia de acordo com a simulacdo adotada e em geral é dado uma
tolerancia. A titulo de exemplo, pode-se mencionar a posicéao final determinada no
ambiente na qual um rob6 deve chegar.

Outra forma de término de episddio pode ocorrer quando o agente nédo
consegue sair de determinado estado: lock position. Esta forma é semelhante a se
chegar ao numero maximo de ciclos, com um beneficio de tempo computacional.

Neste caso ocorre o fim do episddio sem a conclusdo da tarefa desejada.

259
Fim do Treinamento

O fim do treinamento ocorre quando a estrutura RL-NFHP deixa de mudar
significativamente, ou seja, 0 agente aprende. Na pratica, é dificil determinar o
fim do treinamento. Pode-se treinar demasiadamente a estrutura, perdendo-se
generalizagdo e tempo, ou, ao contrario, treina-la insuficientemente,
impossibilitando o agente de cumprir seu objetivo ou de cumpri-lo de maneira
insatisfatoria.

Foi criado um procedimento automatico de determinacdo de fim de

treinamento: early stopping que sera apresentado na secao 3.2.
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2.6
Teste e Uso do Modelo RL-NFHP

Depois de realizado o treinamento do modelo RL-NFHP, ele deve ser
testado com valores iniciais diferentes dos de treinamento para que se comprove
seu real aprendizado e capacidade de generalizacdo. Uma vez que o agente
alcance o objetivo nestes testes, este modelo estara pronto para o uso.

No caso de utilizagio do modelo em agentes reais, geralmente ¢é
aconselhavel seu inicio de treinamento em ambiente simulado. No mundo real
existe a inviabilidade de realizacdo de tantos episddios. A titulo de exemplo, no
caso do aprendizado de um robd, é complicado reiniciar o episddio através da
colocacdo do agente nas condic@es iniciais milhares de vezes. Ap6s o aprendizado
completo em ambiente simulado, deve-se ajustar as entradas e saidas do modelo
RL-NFHP para o mundo real. Novamente deve-se testar 0 agente neste ambiente
real em condicdes iniciais diferentes, para depois utilizar o modelo. Caso seja
necessario, pode-se continuar o treinamento, que foi concluido na simulacéo, no

ambiente real.
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