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Reinforcement Learning Neuro-Fuzzy Hierarquico Politree
(RL-NFHP)

3.1

Introducao

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 extensao do particionamento

binério do espaco (BSP).

3.2

Particionamento Quadtree/Politree

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

A figura 7a ilustra este tipo de particionamento para o caso de duas

dimensdes, e a figura 7b mostra a representacao da arvore Quadtree.
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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 limitagdo do particionamento Quadtree (fixo ou adaptativo) estd no fato de este
trabalhar apenas em espagos bidimensionais. Isto pode ser contornado pela
extensdo para casos n-dimensionais. Por exemplo, no caso de dimensao n=3,
temos o particionamento "Oct-tree" (Tamminen, 1984), (Arvo, 1988) que divide o
espaco em 8 2*) subespacos. Para n = 4 o espago (hiperespaco) seria subdividido
em 16 (2* ) subespagos e assim por diante. O particionamento utilizado no
segundo modelo proposto nesta tese denominado Reinforcement Learning —
Neuro-Fuzzy Hierarquico Politree (RL-NFHP) ¢ uma generalizacdo desta idéia.
Nele, a subdivisao do espaco dimensional ¢ realizada em n subespagos.

O modelo RL-NFHP ¢é composto de uma ou varias células padrio
chamadas células RL-neuro-fuzzy politree (RL-NFP). Estas células sdao dispostas
numa estrutura hierdrquica em forma de arvore. A célula de maior hierarquia gera
a saida. As de menor hierarquia trabalham como conseqiientes das células de

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

3.3

Célula Basica RL-Neuro-Fuzzy Politree

Uma célula RL-NFP ¢ um mini-sistema neuro-fuzzy que realiza um
particionamento politree em um determinado espaco, utilizando, para cada
variavel de entrada, as fungdes de pertinéncia descritas na se¢do 3.3. A célula RL-
NFP gera uma saida precisa (crisp) apds um processo de defuzzificagdo, conforme
sera mostrado posteriormente.

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 figuras 8 e 9, a seguir, foram criadas para facilitar a compreensdao do
processo de defuzzificagdo da célula e o encadeamento dos conseqiientes. As
entradas X; e X, geram os antecedentes das quatro regras fuzzy apos serem

computados os graus de pertinéncia pi(X;), wi( X1), p2(x2) € Ha(Xz), onde: p; € o
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conjunto nebuloso baixo e p; € o conjunto nebuloso alfo relativos a entrada x;; e
p2 € o conjunto nebuloso baixo e 1, € o conjunto nebuloso alto relativos a entrada
x2. Os valores definidos como conseqiientes sdo conjuntos de agoes (aj, az, ... a),
onde cada agdo esta associada a uma funcao de valor-Q. Através do método de
aprendizado baseado em RL, uma agdo de cada poliparti¢do (aj, aj, a, € aq) serd
definida como aquela que representa o comportamento desejado do sistema
quando o 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.

Regras
dj —m \
dp :O —% ol

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

Conseqiientes
a1.d7 .83 ... 8¢ o x
Xy X2 \
41.37 .83 ... & (entradas)
a41.47 ,a3 ... & ¢ ¢
1:82 .83 ... &
d; ’ .
saida cris
> — Vv ( p)
b dp —p
g —

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
defuzzificagdo. As expressoes analiticas das fungdes de pertinéncia alto e baixo
sdo dadas por sigmoides e seus complementos de 1. Estas fun¢des de pertinéncia
(FPs) possuem 2 parametros, ‘a’ e ‘b’, que definem os perfis das funcdes alto ()
e baixo (p) de cada varidvel 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 pj, 1 1, p2 € o,

conforme descrito a seguir:

\ 4
<

tuzzificagio : defuzzificagao

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

a1 = p1 (X1) * pa2 (X2);
oz = p1 (X1) * 2 (x2); (15)
a3 = W (x1) * p2 (x2);

o = (X1) * p2 (X2).

O simbolo ‘*’ representa a operacdo AND, que pode ser realizada, por
exemplo, pela multiplicagcdo ou pela operagdo de minimo entre os dois valores. A
interpretagdo lingiiistica do mapeamento implementado pela célula RL-NFP da

figura 10 ¢ dada pelo seguinte conjunto de regras:
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regra;: Sex; € pjexy € pyentdo y = a;
regray: Se X; € p1€ Xz € Wy entdo y = aj
regraz: Se X; € Wy € X3 € py entdo y = a,

regras: Se X; € 1 € X € [y entdo y = aq

Cada regra corresponde a um quadrante da figura 11. Quando os valores
das entradas incidem sobre o quadrante 1, é a regra 1 que tem maior grau de
ativacdo. Quando a incidéncia € sobre o quadrante 2, ¢ a regra 2 que tem maior
grau de ativacdo. No caso das entradas cairem no quadrante 3, ¢ a regra 3 que tem
o maior grau de ativagdo e, finalmente, quando a incidéncia € sobre o quadrante 4,
¢ a regra 4 que tem maior grau de ativagdo. Cada quadrante por sua vez pode ser
subdividido em quatro partes, através de uma outra célula RL-NFP. E muito
importante lembrar que os conseqiientes a; ndo sdo valores predeterminados, eles
fazem parte de um conjunto de agdes que deve ser explorado para que se possa
determinar, através de aprendizado por reforgo, a agdo mais adequada para cada

regra.

P1 251

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 12a. Ela corresponde ao particionamento da
figura 11 com duas entradas. Este formato proporciona a representacao da célula

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

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

As saidas ‘y’ das células RL-NFP das figuras 12a e 12b sdo dadas pelas

médias ponderadas mostradas nas equagdes 16 e 17, respectivamente:

(16)

v\t (17)

onde n ¢ o numero de entradas e a; corresponde a um dos dois conseqiientes
possiveis abaixo:

e um singleton (conseqiiente fuzzy singleton, ou Sugeno de ordem zero),
caso em que a; = constante;

e saida de um estagio de nivel anterior, caso em que a; = Yyj, onde y;
representa a saida de uma célula genérica ‘j°, cujo valor € calculado, também, pela

eq. 17.
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Apesar do conseqiiente singleton ser simples, este ndo ¢ conhecido
previamente. E através do algoritmo RL que sera possivel determinar o melhor
valor singleton (a¢do) para esta regra. Ou seja, os conseqiientes de cada regra sao
representados por um conjunto de agdes relacionadas aquele estado. O estado
atual do agente ¢ definido pelos valores das varidveis de entrada, que tornam
ativas as cé€lulas cujos dominios das fungdes de pertinéncia delimitam um estado.

Como mencionado, na célula RL-NFP bésica as fungdes de pertinéncia sdo
implementadas por sigmdides (p e 1) e por seu complemento de um [1- u(x)]. A
utilizagdo dos complementos a um leva a uma simplificacdo no procedimento de
defuzzificagdo realizado pelo processo de média ponderada, pois o somatdrio

dado pela equagdo abaixo, ¢ igual a 1 para quaisquer valores de entrada x;.

27’1
Ya;=1 (18)
i=1

Desta forma, a saida da célula basica (eq. 17) fica simplificada, como

mostra a eq. 19, a seguir.

2n
y= Zai.ai (19)
i=1

As células RL-NFP formam uma estrutura hierarquica que resulta nas
regras que compdem o raciocinio do agente (se¢do 2.2.2). Para este modelo, os
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 os respectivos graus de
pertinéncia s3o determinados pelos antecedentes. Se o grau de ativacao nao ¢ nulo
(resultado da aplicagao do T-norma ¢ diferente de zero), a regra ¢ disparada. Os
conseqiientes sdo as acdes 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 agdes.
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3.4
Arquitetura RL-NFHP

A arquitetura do modelo RL-NFHP ¢ composta pela interligagdo entre as
células basicas descritas acima. Isto ¢ exemplificado na figura 13, abaixo. A
arvore Politree referente ao particionamento da figura 13 € mostrada na figura 14.

Cada particao ndo subdividida ¢ chamada de poliparticdo.

/Emmdas
X7,X5 . X,
JI I‘-- | n XK e Xy
a1 — Ll
ay —| RL- 4
- | NFP,
. h R — ,
Saida
Aoy | as — RL-
!If'"l n NFP{) —>
Ay — :
amy — RL- Ym
NFP,
Ay

Figura 13: Exemplo de arquitetura RL-NFHP.

az az ... A Am1 8m2 ... Amm

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

Na arvore da figura 14, os n6s simbolizados com pequenos circulos sio
nos interiores e representam regides que foram subdivididas. Os n6s simbolizados
por pequenos quadrados sdo nods terminais e representam as poliparti¢des, isto &,
as regides que nao sofreram subdivisdes. A raiz da arvore simboliza todo o espago

a ser particionado.
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No exemplo das figuras 13 e 14 as poliparticoes 1, 3, 4 nao foram
subdivididas, portanto os conseqiientes de suas respectivas regras sao os valores
aj, as € as. As parti¢des 2 e m foram subdivididas e os conseqiientes de suas regras
sdo as saidas (y» e ym) dos subsistemas 2 e n. Estes por sua vez tém, como
conseqiientes, os valores ay;, a2, ..., Am, € Ami, Am2, ..., Amm, respectivamente.
Cada ‘@i’ corresponde a um conseqiliente de Sugeno de ordem 0 (singleton),
representando a acdo que serd identificada (dentre as agdes possiveis), através de
aprendizado por refor¢o, como sendo a mais favoravel para um determinado

estado do ambiente. A saida do sistema da figura 13 ¢ dada pela eq. 20, a seguir.

2" 2"
y=a.a t+tay Zazl-.azi tQ3.a3 0404 T...T QY Zaml—.ami (20)
i=1 i=1

De uma forma genérica, a equagao de saida de um sistema RL-NFHP de
dois niveis completos ¢ dada pela eq. 21 abaixo. Neste caso houve necessidade de
se incluir as variaveis k; e k;jj. Essas varidveis assumem apenas valores iguais a ‘0’
ou ‘1’, indicando a existéncia ou ndo das poliparticdoes de ordem 7’ e ’ij’,

respectivamente.

on 20Hn

y = Zaikiai + Z aiaijkijaij (21)
i=1 i=lj=1

Expandindo a equagdo 21 para um sistema RL-NFHP de quatro niveis de

hierarquia tem-se a seguinte formula:

211
y= Y a;k;a; +
i=1
of o
2 Yajajikijag +
i=1j=l
20 o Hn (22)
2 X Tajajaipkipaip +
i=1j=1p=1
oftpf ot ol
XXX X aiaiiijpijpgKijpg2ijpg
i=lj=lp=1q=1
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Na equagao 22:

- i, O, Ojp » Qlijpq » 30 0s niveis de disparo das regras de cada poliparti¢do 1,
1j, 1jk, ou 1jkl, respectivamente;

- ki (ki , kijp , kijpq), € 1gual a “1” se a particdo 1 (ou 1ij, ou ijp ou ijpq) existe e “0”
caso contrario;

- ai,ai, Gijp , Ajjpg , SA0 0 conseqiientes (singletons) das regras existentes.

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

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

figura 13 ¢é:

Sex;epiexy epPr... Xy € ppentdoy =a;
Sex; e prexs € pa... Xy € pyentdo

SeXx; € pareXy € P ... Xp € Poy €ntd0 y = ay;
SeX| € Y1 € X2 € P22 ... Xn € Pon €NtA0 Y = an
Sex; € w1 exXy € U ... Xn € Pan €NLAO Y = a3

Sex; € w1 exXy € U ... Xn € Hop €ntd0 y = appy

Sex; € mexy € W... Xy € ppentdoy = a
Sex; € pexy € Uy ... Xy € ppentdoy =ay

Sex; € piex € W ... Xn € Uy €ntio

SeX| € Pmi € X2 € Pm2 -.. Xp € Pmn €NLA0 Y = Ay
SeX; € Um1 €X2 € Pm2 --- Xp € Pmn €NLAO Y = A
SeX; € Umi €X2 € Wm2 +.. Xn € Pmn €NLA0 Y = A3

Sex; € Umi €X2 € Wm2 -.. Xn € Umm €NtA0 Y = amm
Onde:

- P, P2 - Pn € M1, M2, ..., Un, S30 as fungdes de pertinéncia que definem a

particao de nivel 1.
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- P21, P225--+> P2n € U21, M22, ..., Hon, SA0 as funcdes de pertinéncia que definem as
subdivisdes da parti¢ao 2.
- Pmls Pm2s- > Pmns Mmis Mm2s -+, Lmn, S30 as fun¢des de pertinéncia que definem as

subdivisoes da particdo m.

3.4.1
Antecedentes das Regras do Modelo RL-NFHP

A figura 15 mostra a estrutura de aprendizado do agente. A leitura do
ambiente (sy, s, ..., Sp) € feita pelo agente através de seus sensores e estas leituras
podem ser traduzidas em um ou mais valores de entrada (X, X2, .. Xn) das células;
no entanto, cada célula tem associados a ela todos as entradas que serdo
considerados no sistema no momento de sua cria¢dao. Os valores X; sdo avaliados
nas células, podendo disparar regras Sendo assim, toda vez que uma regra ¢
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

T

Sensores (81,8, -.- Sp) ‘Atuadores (z)
1,

Conjuntos de acdes

Figura 15: Esquema do processo de aprendizado do agente.

3.4.2
Conseqiientes das Regras do Modelo RL-NFHP

Os conseqiientes das regras fuzzy nas células RL-NFHP sdo as acdes que
devem ser identificadas através de aprendizado por refor¢co. Quando as células se

tornam ativas, as acgoes sao selecionadas, cada uma relativa a combinagao baixo e
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alto de cada uma das entradas da célula. A sele¢do ocorre em funcdo de valores
atribuidos a cada uma das a¢des que pertencem ao conjunto de agdes disponiveis

para cada poliparticao baixa e alta.

Novamente, para efeito de ilustragdo (figura 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 agdes (associados aos seus respectivos Q-valores), onde cada
conjunto estd relacionado as poliparticdes de cada célula. Cada conjunto pode

possuir um nimero de agdes t, independentemente do nimero de entradas.

a; a; a . ap a; ay

Ql Q2 Qt Q1 Q Q

T T

baixo.alto | alto, alto

baixo, baixo | alto,baixo |

LN
| i .:

a; a; a a, a; a

Q1 Q Q: Q: Q; Q

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

Os conseqiientes 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 conseqiiente de uma regra fuzzy. As regras fuzzy

com este conseqliente sdo mostradas abaixo.
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Sexje prex; € prentdoy = a;
Sex;epiexye pentdoy = g;
Se x| € H eX2€ prentdoy = a,

Se Xj€ 1 eXp € Wy entdo y = aq

A vantagem do uso deste tipo de conseqiiente estd na facilidade do célculo
da saida que, neste caso, ¢ geralmente efetuado através da média ponderada. Este
tipo de conseqiiente também ¢ conhecido como conseqiiente de Sugeno de ordem
‘0.

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

que melhor respondam ao estado atual do agente.

Consequente Tipo 2 — Célula RL- NFP

Este tipo de conseqiiente ¢, 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 hierarquicos. As regras
fuzzy com este conseqiiente sdo como as que foram mostradas na seg¢do 3.4-

Arquitetura RL-NFHP.

35
Algoritmo de Aprendizado

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

com Z€ro.
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O algoritmo de aprendizado ocorre em seis fases, que sdo descritas a

seguir.

Passos do Aprendizado:

1 - Inicializacdo

Uma célula raiz ¢ criada, tendo como dominios dos seus conjuntos fuzzy
(como definidos na secdo 3.3), 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 varidveis de entrada sdo
normalizados. Os valores correspondentes as varidveis de entrada da célula sao
lidos do ambiente, 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 nos graus de pertinéncia p(x;)u(Xi), ... P(Xn)i(Xn),
respectivamente, para cada varidvel de entrada. Cada uma das poliparti¢cdes
escolhe uma das agdes de seu conjunto de acdes baseando-se nos métodos
descritos na secao 3.5 (passo 3 do algoritmo — Selecdo das acdes). A saida da
célula ¢ calculada pelo processo de defuzzificacdo e representa a acdo que sera
executada pelos atuadores do agente.

Com a utilizagdo de mais entradas, pode ocorrer que os valores a;
(resultado da aplicacdo 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 cdalculos para a saida e
atualizacdes das funcdes 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 agdes relacionadas a poliparticdes cujos o sejam
muito pequenos. Neste caso, o valor a; desta poliparticdo torna-se igual a zero.
Isso significa que, nesta iteragdo, esta poliparticdo ndo contribuird na saida com
sua acdo, nem terd a sua funcdo de valor-Q (associada a acdo selecionada)

atualizada.
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2 - Funcdo de Avaliacao/Retorno

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

orientacao do agente ao longo do processo de aprendizado.

3 - Retropropagar o retorno

A cada passo, no processo de aprendizado, o retorno € calculado para cada
parti¢do de todas as células ativas, mediante a sua participa¢do na acgao resultante.
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 17a mostra
duas células com duas entradas. Sendo assim, cada célula possui 4 poliparti¢des,
cada uma relativa a combinagdo baixo/alto dos graus de pertinéncia avaliados
pelas entradas x; e x,. A figura 17b mostra o retorno global do sistema
representado pela letra R no topo da arvore, que sera definido conforme a
aplicacdo ou estudo de caso em questdo. Os valores correspondentes aos retornos
de cada parti¢do da célula RL-NFPj sdo Robb, Roba » Roab . Roaa, € sdo calculados
mediante os graus de pertinéncias correspondentes aos ¢; relativos a célula RL-
NFPy.

Robb, Roba » Roab , Roaa  sd0 os 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.

Rivb, Riva » Riab . Riaa  s80 os valores dos retornos locais da célula
‘I’calculados para as polipartigdes bb (baixo/baixo), ba (baixo/alto), ab

(alto/baixo) e aa (alto/alto) desta célula.
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entradas
RL-NFP, . X
1
bb | ba | ab | aa 3| RLNER, | bb |
(103; 0(01
I___::'__| I====-=-" 1
i Roy 11 Row |
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1 1 |
L | [ P |
entradas
bb | ba | ab aa X

== === - "-:“ L et T R 1

I Ripp | ! Ripg 1 | Ry | v R

[ S e
(a) (b)

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

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

figura 17 e a eq. 23 também exemplificam os célculos dos a:

apr = Po(X1) - Po (X2)
ap2 = po (X1) - Mo (X2) (23)
ap3 = Mo (X1) - Po (X2)

Qp4 = Ho (Xl) - Mo (Xz)

Os calculos dos retornos das parti¢cdes da célula RL-NFHP, sdo definidos
pela eq. 24.
Roow= ap;. R
Rova = 2. R
(24)
Roab= a3 . R

Roaa = aps. R

Os valores correspondentes aos retornos de cada partigao da célula RL-
NFP; sdo: Ripb, Riba s Riab, Riaa € sdo calculados mediante os graus de pertinéncias

correspondentes aos ¢; relativos a célula RL-NFP; onde:
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o =pi(x1) . p1 (X2)
ap-p1 (X)) . i (x2) 25)
agz-p1 (X1) . p1(X2)

Qg =i (X1) . p (X2)

Os célculos dos retornos da célula RL-NFHP; sdo definidos pelas egs. 26.

Rivo= ai11. Rowp
Riva = a12. Rop

(26)
Riab= a13 . Rop

Riaa = @14. Rowp

4 - Selegdo das agdes

As agdes sdo associadas as funcgdes de valores-Q e compdem um conjunto
de a¢des que sdo selecionadas e experimentadas durante o aprendizado RL. Como
J& exposto na secoes anteriores deste capitulo, a exploragdo do espago de estados ¢é
fundamental para a descoberta de agdes 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 o modelo proposto, dois métodos de
seleg¢do foram testados.

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

No segundo método, a ag¢ao escolhida com probabilidade (1-¢) é também a
que apresentar a maior funcdo de valor-Q associada; e com um numero de vezes
proporcional a e a sele¢do ¢ baseada na distribuicao de probabilidade dada pelas
funcdes de valores-Q (eq. 27). Esta forma de selecdo ¢ 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 selecao de agdes € conhecido

como softmax (Sutton & Barto, 1998).
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P(ai]s) _ Q(S’ ai)
ZQ(Soak)

ak €{acoes}

(27)

P(aj|s) ¢ a probabilidade de se escolher a ac¢do a; dado que o agente esta no

estado s, O(s,a;) ¢ a fungdo de valor da agdo a; e > Q(s,a) ¢ asoma das
ay €{agdes}

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

O objetivo destes procedimentos ¢ possibilitar a escolha de agdes que
resultem em um valor de reforgo alto do ambiente, mas que ainda ndo tenham a
fun¢ao de valor-Q associada mais alta.

De uma forma geral, o segundo método de sele¢dao de agdes apresentado
resultou em desempenho melhor do agente. Sendo assim, este foi o método
adotado nos problemas definidos nos estudos de casos.

Idealmente, no inicio do processo de aprendizado, o pardmetro € deveria
ter um valor que permitisse mais exploration (diversificagcdo na escolha das agdes)
e menos exploitation (intensificagdo na escolha de determinadas agdes) 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 ag¢des. 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 a¢do deste
modelo.

Com o objetivo de melhorar o desempenho do aprendizado do modelo, o
pardmetro e-greedy foi definido de forma adaptativa. Este procedimento ¢ usado
no método de aprendizado por reforco AHC (Sutton 1998). Neste procedimento,
quando a acdo resultante ¢ boa, o valor do parAmetro e-greedy desta partigdo ¢é
reduzido, diminuindo a probabilidade desta parti¢ao usar uma politica explorative
(selecao da acao associada a maior fungao de valor Q). Quando a acgdo resultante
ndo apresenta um bom desempenho, as particdes das células ativas t€ém os seus

pardmetros e-greedy aumentados, permitindo que estas particdes, nos passos
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seguintes, tenham maiores chances de usarem um método exploitive (selegdo da

acdo aleatoria da agdo).
5 - Atualizacéo dos valores Q

A partir dos valores de reforgos calculados para cada célula da estrutura, as
funcdes de valores-Q associadas as agdes que tenham contribuido para a agdo
resultante executada pelo agente devem ser atualizadas.

Esta atualizacdo ¢ feita a partir da avaliacdo entre os retornos globais atual
e anterior. A atualizacao das fun¢des de valores-Q ocorre de duas formas distintas:
para o caso do valor do retorno global atual ser maior que o retorno global anterior
(Ri+1 > Ry) e para o caso do retorno global atual ser menor ou igual ao retorno

global anterior (R¢ > Ry1).
Primeiro Caso: Ru1> Ry

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

expressao:

Q(st, a) = (1 - aur) . Q(s, @) + o [ res1 + 7 Q(Se+1, @) (28)

- \ ~ J

primeira parcela  segunda parcela

onde: o valor Q(s, a, ¢ atualizado a partir do seu valor atual; ,; ¢é o reforco
local imediato (este ¢ o refor¢co que ¢ definido no passo da retropropagacdo do
retorno global); o ¥ é um parametro que fixa um percentual da contribui¢do da
funcao de valor-Q associada a proxima acdo a,+; escolhida (Q(s;+;, a:+1,)) quando

o sistema estd no estado s,+;; € @ € o parametro proporcional a contribuicao
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relativa desta acdo local na agdo global. A seguir o pardmetro a e a definicdo do

valor QO(s;+; a;+1,) usados na eq. 28 serdo detalhados.

O paréametro a

O parametro «a esta 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
¢ reduzido. No inicio do processo de aprendizado, sua fun¢@o ¢ estimular os novos
valores aprendidos a partir do refor¢o (r) e de Q(sw1, aw1) (Sutton, 1998). A
medida que o processo de aprendizado evolui, o valor de a ¢ reduzido,
aumentando o peso da primeira parcela, que ¢ 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 explicagdo para este fato € que quando os
graus de pertinéncia das biparticdes sao pequenos (podendo permanecer assim
durante um niimero significante de passos), a contribuicdo da segunda parcela da
eq. 28 ndo era tdo efetiva e o valor de o ainda alto ndo permitia que a funcao 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 ja muito reduzido, ndo permitindo que a atualiza¢do da funcdo de
valor-Q desta parti¢ao fosse realizada adequadamente, nem para este valor Q, nem
para outro que pudesse vir a ser escolhido por qualquer método non-greedy.

Apos varios testes, a avaliacdo que gerou melhores resultados foi a que
definiu o pardmetro & como sendo proporcional a contribuigdo relativa desta acdo
local na agdo global. Como a puni¢do e o prémio sdo realizadas em condigdes
distintas, a atualizagdo da funcgdo de valor-Q da particdo que estiver contribuindo
mais naquele passo também terd seu valor atualizado segundo esta proporgdo ¢ a
que tiver participacdo minoritaria terd seu valor alterado na proporc¢ao desta
participagao.

A acdo de saida da célula ¢ resultado da contribuicao das agdes de seus
dois conseqlientes. Caso a biparticdo que esta sendo atualizada tenha um grau de

pertinéncia muito pequeno, mesmo que a a¢cdo nao seja uma acao ideal, essa
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influéncia é minimizada. A medida que o agente se desloca no espago de estados e
cresce o grau de pertinéncia desta parti¢ao, a acao “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 funcdo de valor-Q (no que diz respeito ao
retorno e ao valor de Q(sw1, ar+1)) deve depender do grau de importancia que esta
a¢do tem na saida.

Em outras aplicagdes, 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 aplicagdao do carro da montanha usando o modelo CMAC,
define o o como uma constante. Jouffe (1998); também utilizou uma forma
adaptativa para o, na qual o parametro pode crescer ou decrescer segundo sua

heuristica definida para o aprendizado.

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

Apos a execucdo da agdo resultante, o agente passa ao estado s,; do
ambiente. Isso significa que pelo menos duas fungdes de valores-Q
(correspondentes as agdes selecionadas a,+; para as biparticdes baixo e alto)
devem ser consideradas para Q(sy1,a:+1) da equagdo 28.

A figura 18 exemplifica esta situagdo. No estado s, a célula ativa apresenta
duas funcdes de valor a serem atualizadas: Q; no conjunto de acdes relativo a
biparticdo baixo e Q, no conjunto de acdes relativo a biparticdo alto. Quando o
agente passa ao estado seguinte, s,+;, apos a execugao da acdo resultante, a célula
que ¢ ativada também seleciona duas agdes (a;+;), cada uma associada a sua
fungdo de valor-Q (neste caso, Q, e Q3). Para a atualizacao dos valores de Q; € Q>

relativos ao estado s,, duas propostas foram testadas:

e na primeira proposta o valor Q(si1, air1) do estado s,+; considerado na
atualizagdo ¢ aquele que corresponder ao ramo da estrutura que
apresentar maior peso na acao de saida; neste caso seria o valor de Q,, se

o>, ou Qs, se a>a;
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e na segunda, o valor Q(sy+1, arr1) € calculado a partir da soma ponderada
de Q, e Q3 com relagdo aos graus de pertinéncia da varidvel de entrada

da célula (0,Qz+ o, Q3).

Apesar dos resultados nao diferirem significativamente, o segundo método
foi o adotado por apresentar resultados, em média, ligeiramente superiores ao
primeiro.

O valor-Q(sw+1, arr1) da agdo escolhida para o estado s;+;, que serd usado
para atualizar as fung¢des de valores-Q (relativos aos conjuntos baixo e alto)
quando o agente estd no estado s,, também considera o peso que cada agdo

escolhida (a;) no estado s; teve na agao resultante.

St St+1

baixo | alto

baixo | alto

(o Qs Qs @4 Qs Qs

Q | @ | Q Q Q | Qi

f f ! !

Figura 18: Caso exemplo de atualizacédo da funcdo de valor Q.. relativa a equacgéo 19.

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

superior a 10%.

Segundo Caso: R; > R

Caso o reforco global atual seja menor ou igual ao refor¢o global anterior,

isto significa que as agdes atuais ndo maximizam a fun¢do de refor¢o do estado

em que o agente se encontra. Sendo assim, essas acdes devem se tornar menos
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propensas a serem selecionadas nas proximas vezes em que as células, as quais
elas pertencem, estiverem ativas.

Se R¢ > Ry41, as agdes 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 ¢ a mesma ja descrita antes. Caso a
influéncia de uma acdo boa seja minimizada pelo seu grau de pertinéncia neste
momento, nao se deseja que sua funcao de valor-Q seja drasticamente reduzida,
devido a2 ma influéncia da agdo da biparticdo irma. A fungdo de valor-Q ¢

atualizada como na equagao 29.
Q(as, s) = (1 —1p) . Q(ax ,s1) (29)

Na equacdo acima, fp ¢ o fator de puni¢do, que varia entre [0,1] e ¢
definido como a relacdo entre o retorno local da particdo e o retorno global.

Caso as agOes escolhidas sejam mal sucedidas para um determinado
estado, os parametros e-greedy das particdes envolvidas terdo suas taxas
aumentadas, permitindo que, nas proximas vezes que esta particdo estiver ativa,
outras agoes diferentes tenham mais chances de serem escolhidas. Isso se aplica a
qualquer dos métodos de sele¢ao descritos.

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

células que estdo ativas a cada passo.

6 - Particionamento das células

Com relagdo ao crescimento da estrutura, algumas avaliagdes tornam-se
necessarias para se garantir o aprendizado. Para isso, foram criados o parametro
variavel de crescimento e a funcdo de crescimento. Essa variavel e esta fungdo
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 particdes baixas e altas das células. Quando a
variagdo da funcdo de valor-Q associada a acdo atualizada ¢ maior que um

percentual da maior variagdo ja ocorrida para esta particdo da célula, considera-se

que esta particdo apresenta potencial de crescimento, ou seja, esta variacdo pode
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indicar que as agdes que estdo sendo tomadas nesta biparticio ndo estdo
adequadas para o sub-dominio relativo a esta biparticdo. Logo:

Se AQ> p * A9, entdo a variavel de crescimento para esta biparticdo da
célula ¢ incrementada. AQ ¢ a variagdo percentual da fungdo de valor-Q neste
passo; p € [0,1] € um percentual que representa o percentual de atualizagdo da
funcdo de valor-Q em relacdo a maior variacdo ja ocorrida até o momento; A9
registra a maior varia¢ao da fungdo de valor-Q da parti¢ao 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
sera permitida nesta biparti¢ao.

O objetivo deste percentual é permitir que haja alguma variagdo na
atualizagdo da funcdo de valor-Q desta biparticdo, mas sem prejudicar o
aprendizado. Pequenas variacdes ocorrem principalmente no inicio do
aprendizado (ja que a fung¢do de valor-Q inicial € zero) ou quando o processo de
exploragdo escolhe uma acao diferente (com sua fun¢ao de valor-Q associada) que
passa a maximizar o valor de retorno para aquele estado. No entanto, variacdes
muito grandes indicam que a ag¢do tomada nesta biparticdo ndo responde
adequadamente ao comportamento desejado (definido através do retorno 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 varidvel critério de aprendizado deve-se definir a fungdo de
crescimento, cujo objetivo € limitar o crescimento ao longo do processo de
aprendizado. Idealmente, ela deve ser menos exigente com relagdo as células
iniciais do sistema, ou seja, deve permitir que no inicio do aprendizado as células
se multipliquem mais rapidamente e, a medida que o sistema evolui, deve crescer
o grau de exigéncia da funcdo, ou seja, aumentar o efeito de
exploration/exploitation sobre as agdes das c€lulas da estrutura. Isso se deve ao
fato de que as acdes das células criadas no inicio do aprendizado ndo sdo tdo

efetivas para dominios ainda muito abrangentes.
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A cada ciclo avalia-se se a variavel de crescimento da biparticio de uma
célula tornou-se maior do que a fungdo de crescimento. Caso isso seja verdade,
entdo esta biparticdo apresenta a primeira condi¢do para gerar uma célula filha.

Esta fungdo de crescimento, definida heuristicamente, pode ser uma
constante (como em (Pyatt & Howe, 1998)) ou ser fungdo do nimero de passos,
tamanho da estrutura (profundidade da 4rvore), ou qualquer outra fungdo
relacionada ao processo ou ao objetivo do aprendizado. Nos testes apresentados
neste trabalho a funcdo de crescimento ¢ funcdo do ntimero de passos e do nimero
de ciclos, como mostra a figura 19. O eixo x representa os ciclos € o eixo y

representa o valor limite para variavel de crescimento.

funcao de crescimento

inicio de|ciclo

10 |

N I J S
e Y Y fim de ciclo
1° ciclo 2° ciclo 3° ciclo

y /

- o/

Figura 19: Funcao de crescimento: (log(n x nimero de passos x numero de ciclos),
onden> 1.

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 funcdo de crescimento
apresenta valor maior do que o valor do inicio do ciclo anterior € 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 ¢ armazenado em uma lista, a qual serd posteriormente
avaliada em relagdo a dispersdo destes valores. Este ¢ o segundo critério adotado
usado em juntamente com o primeiro critério, para se determinar se deve ou ndo
ocorrer o particionamento de uma célula. Entdo, o crescimento da estrutura

acontece segundo estes dois critérios adotados:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0610800/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0610800/CA

77

1 — o valor do critério de aprendizado desta particdo for maior do que a
fun¢ao de crescimento;

2—|u| <2 0o, onde u e o sdo amédia e o desvio padrao de AQ.

Caso o aprendizado das agdes de cada uma das parti¢des das células ndo
seja efetivo, ou seja, caso a varidvel de crescimento de qualquer uma das partigdes
(ou mesmo das duas) da célula atinja o valor definido pela fungdo de crescimento,
a particdo apresenta o primeiro requisito para o particionamento.

O segundo requisito para o particionamento ¢ que o valor da média da
variagdo da func¢do de valor-Q desta parti¢ao seja menor em mddulo do que duas
vezes o seu desvio padrao.

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 serd 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),
quando os conjuntos fuzzy das células ainda sdo abrangentes, com relagdo 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 os requisitos necessarios para o
particionamento, uma célula filha ¢ criada e conectada aquela poliparticdo. Seu
dominio serda o subdominio correspondente a polipartigdo do seu ancestral. As
células filhas também herdam da parti¢do ancestral o conjunto de acdes com seus
respectivos valores Q.

Na figura 20, a célula raiz (ou célula pai) possui os dominios definidos
pelos intervalos (xjr1 , XjLs) para a entrada x; € (XoL1 , Xo1s) para a entrada x;. A
célula filha 1 descende da poliparticao referente a composicao do conjunto baixo

relativo a entrada x; e ao conjunto baixo da entrada x, da célula raiz (ou célula
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pai). Seus dominios sdo, portanto, diretamente relacionados aos subdominios da
particdo baixo/baixo da célula pai (RL-NFHPjy) e sdao definidos por (xir,
XiwLs+Liy2)) relativo a entrada x; € por (Xai1, X2Ls+L1y2)) relativo a entrada X,.
Quando uma célula (raiz ou pai) possuir todas as células descendentes (no
caso exemplo da figura 20 quatro células), todas as ag¢des da célula pai tornam-se
as agOes de saida das células filhas e neste caso t€ém suas funcdes de pertinéncia

anuladas. Ou seja, os graus de pertinéncia p e p da célula pai passam a valer 1.

RL-NFHP,
X2
LS ba aa
bb |-ab
H RL-NFHP,
X1 LSHLI)/ 2
LI - LS ( )
ba | aa
bb | ab
LI
I ‘M(LS+LI)/2

Figura 20: Particionamento da Célula RL-NFP.

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

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

existentes.
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