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RESUMO

Neste trabalho apresentamos o RL-CD (Reinforcement Learning with Context Detec-
tion), um método desenvolvido a fim de lidar com o problema do aprendizado por refor¢o
(RL) em ambientes nio-estaciondrios. Embora os métodos existentes de RL consigam,
muitas vezes, superar a ndo-estacionariedade, o fazem sob o inconveniente de terem de
reaprender politicas que ja haviam sido calculadas, o que implica perda de desempenho
durante os periodos de readaptacdo. O método proposto baseia-se em um mecanismo
geral através do qual sdo criados, atualizados e selecionados um dentre varios modelos
e politicas parciais. Os modelos parciais do ambiente sdo incrementalmente construidos
de acordo com a capacidade do sistema de fazer predi¢des eficazes. A determinagdo de
tal medida de eficicia baseia-se no cdlculo de qualidades globais para cada modelo, as
quais refletem o ajuste total necessario para tornar cada modelo coerente com as experi-
mentacgdes reais. Depois de apresentadas as bases tedricas necessarias para fundamentar
o RL-CD e suas equagdes, sdo propostos e discutidos um conjunto de experimentos que
demonstram sua efici€ncia, tanto em relacao a estratégias cldssicas de RL quanto em com-
paracdo a algoritmos especialmente projetados para lidar com cendrios ndo-estaciondrios.
O RL-CD ¢ comparado com métodos reconhecidos na drea de aprendizado por refor¢o
e também com estratégias RL multi-modelo. Os resultados obtidos sugerem que o RL-
CD constitui uma abordagem eficiente para lidar com uma subclasse de ambientes ndo-
estaciondrios, especificamente aquela formada por ambientes cuja dindmica € correta-
mente representada por um conjunto finito de Modelos de Markov estaciondrios. Por fim,
apresentamos a andlise teérica de um dos parametros mais importantes do RL-CD, pos-
sibilitada pela aproximagdo empirica de distribui¢des de probabilidades via métodos de
Monte Carlo. Essa andlise permite que os valores ideais de tal parametro sejam calcula-
dos, tornando assim seu ajuste independente da aplicacdo especifica sendo estudada.

Palavras-chave: Nao-estacionariedade, aprendizado por reforco, multiplos modelos.



Reinforcement Learning in Non-Stationary Environments

ABSTRACT

In this work we introduce RL-CD (Reinforcement Learning with Context Detection),
a novel method for solving reinforcement learning (RL) problems in non-stationary en-
vironments. In face of non-stationary scenarios, standard RL methods need to contin-
ually readapt themselves to the changing dynamics of the environment. This causes a
performance drop during the readjustment phase and implies the need for relearning poli-
cies even for dynamics which have already been experienced. RL-CD overcomes these
problems by implementing a mechanism for creating, updating and selecting one among
several partial models of the environment. The partial models are incrementally built ac-
cording to the system’s capability of making predictions regarding a given sequence of
observations. First, we present the motivations and the theorical basis needed to develop
the conceptual framework of RL-CD. Afterwards, we propose, formalize and show the
efficiency of RL-CD both in a simple non-stationary environment and in a noisy sce-
narios. We show that RL-CD performs better than two standard reinforcement learning
algorithms and that it has advantages over methods specifically designed to cope with
non-stationarity. Finally, we present the theoretical examination of one of RL-CD’s most
important parameters, made possible by means of the analysis of probability distributions
obtained via Monte Carlo methods. This analysis makes it possible for us to calculate the
optimum values for this parameter, so that its adjustment can be performed independently
of the scenario being studied.

Keywords: Non-stationarity, reinforcement learning, multi-model learning.
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1 INTRODUCAO

O termo aprendizado, em inteligéncia artificial (IA), é dotado de inlimeros significa-
dos. No contexto das técnicas ndo-supervisionadas, por exemplo, o aprendizado se refere
a descoberta de protdtipos que caracterizam agrupamentos de dados com semelhangas
estruturais; ja no contexto de técnicas supervisionadas, o aprendizado consiste na des-
coberta de parametros capazes de generalizar exemplos em tarefas de classificacdo. A
terceira grande metodologia de aprendizado proposta pela IA se chama Aprendizado por
Refor¢o (RL, do inglés Reinforcement Learning). Nas técnicas de RL, ao contrdrio das
anteriores, o aprendizado ocupa-se primariamente em determinar maneiras de agir, tendo
como base a interacdo repetida com um ambiente.

No ambito do aprendizado por reforco, varios sdo os problemas que impedem o bom
funcionamento dos algoritmos de treinamento, tais como o crescimento exponencial do
nimero de estados e a dificuldade de aprendizado de politicas hierdrquicas. Nesta disser-
tacdo, iremos abordar especificamente o problema de como aprender a agir em ambi-
entes nao-estacionarios.

A expressdo ambiente ndo-estaciondrio diz respeito a todo ambiente cujas regras de
funcionamento sao modificadas ao longo do tempo. Podemos imaginar, como exemplos,
salas cujas portas estdo ora trancadas e ora destrancadas, presas que fogem de maneiras
imprevisiveis de seus predadores, ou entdo ambientes em que as caracteristicas de atrito
do chido sdo modificadas, por razdes desconhecidas, ao longo do tempo.

De forma geral, € razodvel supor que o ambiente em que um agente se encontra pode
ser descrito por algum tipo de modelo de previsdo, ou seja, por um modelo matemdtico
que descreve probabilisticamente o resultado de uma a¢do quando tomada em determi-
nado estado. Se, por alguma razio ndo diretamente perceptivel ao agente, as probabilida-
des estimadas por tais modelos forem modificadas ao longo do tempo, dizemos se tratar
de um ambiente ndo-estaciondrio. As causas da ndo-estacionariedade em geral estdo re-
lacionadas ao conhecimento imperfeito do agente; sempre que este nao possuir sensores
adequados para a percepc¢do de todos atributos relevantes do ambiente, por exemplo, ou
for incapaz de observar diretamente a variacdo de algum importante atributo de estado,
acabard por perceber seu ambiente como sendo ndo-estaciondrio. Outras causas possi-
veis para a ndo-estacionariedade estdo relacionadas com uso de modelos aproximados
do ambiente — uma vez que estes estdo constantemente sendo atualizados e aprimora-
dos, e também com o aprendizado em ambientes com multiplos agentes, nos quais cada
aprendiz ndo necessariamente modela de forma completa todos os demais agentes. Final-
mente, a ndo-estacionariedade pode ocorrer caso o projetista decida alterar a tarefa a ser
resolvida pelo agente, mesmo que o agente em si continue inserido no mesmo ambiente.
Nesse caso, a menos que o aprendiz receba uma sinalizacdo explicita de que uma nova
tarefa deve ser resolvida, sua percep¢ao das recompensas recebidas em cada situagdo ird
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se alterar com o tempo.

Infelizmente, as técnicas cldssicas de aprendizado por reforco ndo sdo bem adapta-
das a este tipo de ambiente. Em geral ocorre que as politicas de acdo calculadas preci-
sam ser reaprendidas a cada vez que a dindmica do mundo muda. Além disso, mesmo
quando as regras do ambiente retornam a algum patamar ja experimentado, ainda assim o
agente precisa reaprender politicas que haviam sido anteriormente descobertas. Também
¢ importante notar que a grande maioria das provas de convergéncia para os algoritmos
classicos de RL assume ambientes estacionarios (KAELBLING; LITTMAN; MOORE,
1996).

O objetivo desta dissertacdo, em linhas gerais, € propor um método capaz de sanar
alguns dos problemas enfrentados durante o aprendizado em ambientes ndo-estaciondrios.
O foco deste trabalho € tratar uma subclasse de ambientes ndo-estacionarios, formada
especificamente por ambientes cuja dindmica pode ser eficientemente descrita através de
um conjunto finito de regimes estacionarios. A cada momento, apenas um destes regimes
estaciondrios de operagdo estd ativo. Entretanto, os regimes se alternam temporalmente
de uma maneira imprevisivel ao agente, o que faz com que nao seja possivel determinar
a priori qual € a dindmica atual do ambiente. Assim, caberd ao agente aprendiz modelar
cada um dos regimes, detectar quando ocorrem as trocas na dindmica do ambiente, e
decidir quando novos modelos precisam ser criados a fim de representar dinamicas ainda
ndo experimentadas.

O método a ser proposto é fortemente baseado no célculo da gualidade de previsao
para cada um dos modelos construidos. Tal medida de qualidade reflete o ajuste total
necessario para tornar cada modelo coerente com as experimentagdes reais do agente. A
validagdao do método sera efetuada por meio de comparagdes empiricas tanto com estra-
tégias classicas de aprendizado por reforco quanto com algoritmos especialmente proje-
tados para lidar com cendrios nao-estaciondrios.

A contribuicdo desta dissertacdo consiste no desenvolvimento de um algoritmo, cha-
mado de RL-CD (Reinforcement Learning with Context Detection), o qual permite a uti-
lizacdo efetiva de técnicas convencionais de RL em ambientes ndo-estacionarios. De fato,
o RL-CD foi projetado de forma a ser independente do algoritmo de aprendizado espe-
cifico, atuando externamente a este na forma de um guia para a geréncia e selecao de
multiplos modelos de previsdo e politicas parciais.

Além da proposta do RL-CD, esta dissertacdo também contribui com a andlise tedrica
do parametro mais importante do algoritmo, o qual especifica a qualidade minima acei-
tdvel para cada modelo. Sempre que a qualidade do melhor modelo disponivel for ainda
pior que o valor de qualidade minima, um novo modelo de previsdo seréd criado. Note
que o ajuste deste parametro € bastante dificil, uma vez que valores muito baixos podem
impedir que o agente detecte mudangas legitimas na dindmica do ambiente, enquanto
que valores muito altos podem fazer com que modelos desnecessarios sejam criados. O
estudo tedrico deste pardmetro serd desenvolvido através da anélise das distribuicdes de
probabilidade da qualidade de modelos em diferentes situacdes (ex: durante trocas de di-
namica em ambientes ndo-estaciondrios, durante operacdo em regimes estaciondrios, etc).
A partir desses resultados, poderemos nao somente analisar as caracteristicas do RL-CD
sob o prisma do teste estatistico de hipdteses, como também poderemos encontrar o valor
ideal de qualidade minima aceitdvel. Este valor corresponde aquele que minimiza simul-
taneamente as probabilidades de falsos positivos (falsas deteccdes de troca de dinamica
do ambiente) e falsos negativos (ndo deteccao de trocas legitimas).

O texto dessa dissertacdo estd organizado da seguinte maneira. No capitulo 2, apresen-



tamos uma revisdo abrangente sobre a drea de aprendizado por refor¢o, incluindo as trés
principais abordagens disponiveis: métodos de programag¢do dinamica, de Monte Carlo e
de Diferencas Temporais; ainda no capitulo 2, apresentamos e discutimos algumas técni-
cas para lidar com ambientes ndo-estaciondrios. A seguir, no capitulo 3, formalizamos a
proposta do RL-CD e apresentamos comparagdes empiricas com outros algoritmos. No
capitulo 4 discutimos, do ponto de vista do teste estatistico de hipdteses, algumas das
propriedades do RL-CD no que tange a deteccdo de contextos, e também encontramos o
valor 6timo para o parametro principal do método. Por fim, no capitulo 5 apresentamos
as conclusdes da dissertacdo e indicamos possiveis trabalhos futuros.
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2 APRENDIZADO POR REFORCO

Estudos pioneiros sobre aprendizado animal, datados do inicio do século passado
(THORNDIKE, 1911), demonstram a existéncia da relagdo entre a tendéncia de um com-
portamento se repetir e os niveis de satisfacdo obtidos a partir de tal comportamento. A
teoria, chamada de condicionamento operante, postula que todo e qualquer ato que pro-
duza satisfacio cria associagdes, na mente do animal, de forma que a probabilidade de
repeti¢do de tal ato torna-se maior. Ao estudar o comportamento de gatos em labirintos,
Thorndike (THORNDIKE, 1911) observou que o tempo necessario para alcangar a saida
pela primeira vez era bastante elevado. Entretanto, conforme as experiéncias do gato se
acumulavam, todos comportamentos ndo-efetivos tendiam a se tornar menos freqiientes.
A partir desta observacgdo, foi proposta a chamada Lei de Efeito, que sugere que com-
portamentos bem-sucedidos, isto é, comportamentos que levam o animal a conseqiiéncias
satisfatorias (recompensas), tendem a se tornar mais freqiientes. Da mesma forma, com-
portamentos que levam a situagdes ndo-satisfatérias ou desagradaveis (punicoes) tendem
a ser extintos.

Embora atualmente se conheca vérias limitacdes para esta teoria, os experimentos de
condicionamento animal se tornaram cldssicos e sdo repetidos até hoje. De forma ge-
ral, o uso de recompensas e puni¢des como forma de guiar o aprendizado influenciou
fortemente a area de pesquisa da inteligéncia artificial ocupada do aprendizado de com-
portamentos sem professores, isto €, sem a indicacdo de quais sdo os comportamentos
corretos a cada momento. Esta drea é hoje conhecida hoje como Aprendizado por Re-
forco, e supde a existéncia ndo de um professor, mas sim de um critico, o qual avalia as
acoes do aprendiz sem no entanto indicar a resposta correta. Essa avaliacdo se dd na forma
de sinais de refor¢o ou de puni¢do com base no tipo de comportamento (a¢do) efetuado
pelo aprendiz em cada situacdo. A conseqiiéncia do aprendizado, nesse contexto, € que o
aprendiz tende a escolher acdes que maximizam os refor¢cos esperados para o futuro.

Embora o aprendiz consiga observar os sinais de recompensa recebidos a cada ins-
tante, a tarefa de aprender por refor¢o ndo € simples. Este tipo de aprendizado implica a
determinacdo de um mapeamento de situacdes para comportamentos de forma a maximi-
zar o total de recompensas futuras tanto quanto possivel. As dificuldades para esse tipo de
aprendizado se devem principalmente a trés razdes: /) o aprendiz ndo recebe instrucdes
explicitas de como atingir seus objetivos, e portanto precisa determinar, por fentativa-
e-erro, quais agoes sdo mais vantajosas; 2) o ambiente pode ser altamente estocdstico e
imprevisivel, e, no caso geral, ndo se pode assumir que o agente possui quaisquer mode-
los de previsdo; e 3) as acdes tomadas ndo necessariamente geram recompensas no exato
instante em que sdao tomadas. Em alguns casos, uma a¢do instantaneamente desvantajosa
pode ser essencial para levar o aprendiz a dreas do espago de estados capazes de fornecer
bons sinais de reforco. Dito de outra forma, problemas gerais de RL podem apresen-
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tar recompensas atrasadas'. Esse complicante faz com que o agente precise ser capaz de
determinar o quanto cada uma de suas acdes passadas contribuiu para a obtencao de deter-
minada recompensa acumulada. Na Inteligéncia Artificial, essa dificuldade € conhecida
como o problema da atribui¢do de crédito, e de certa forma todas abordagens baseadas
em refor¢o constituem tentativas de resolver este problema.

O restante desta capitulo serd organizado da seguinte forma. Na secdo 2.1 iremos
apresentar uma breve motivacao e contextualizacdo do aprendizado por refor¢o dentro do
contexto mais amplo da [A. A seguir, nas secdes 2.2 e 2.3, iremos formalizar os elementos
basicos definidores dos problemas gerais de aprendizado por reforco e dos Processos de
Decisao de Markov. Na secao 2.4 abordaremos as técnicas RL baseadas em programacao
dindmica; na secdo 2.5, as técnicas baseadas em métodos numéricos Monte Carlo; e por
fim, na secdo 2.6, abordaremos o RL no ambito de métodos de diferencas temporais.
O uso de tragos de elegibilidade e de modelos de previsdo como meios de acelerar o
aprendizado € discutido nas se¢des 2.7 e 2.8. Por fim, algumas técnicas desenvolvidas
para lidar com o problema da ndo-estacionariedade sdo discutidas na se¢do 2.9.

2.1 Breve contextualizacao

Antes de iniciarmos a descricdo formal dos algoritmos de RL, € interessante contex-
tualizar tal area de pesquisa. Historicamente, o aprendizado por reforco sempre esteve
ligada a drea de controle 6timo (BELLMAN, 1957) e aos primeiros dias da cibernética, e
teve como inspiracao trabalhos da estatistica, engenharia, neurociéncias, biologia (apren-
dizado animal) e psicologia. Esta dltima fonte de inspira¢do rendeu vérias criticas, uma
vez que muitos argumentam que o aprendizado por reforco constitui apenas uma repeti-
cdo da reconhecidamente limitada teoria psicoldgica do behaviorismo. Deve-se reconhe-
cer que aprendizado por refor¢o possui raizes nas pesquisas de comportamento animal, e
que os conceitos de estados e acoes do RL sdo essencialmente correlatos aos estimulos
e respostas do behaviorismo. Entretanto, enquanto que o behaviorismo peca por focar
excessivamente (e apenas) nos comportamentos, recusando-se a considerar o que acon-
tece internamente ao aprendiz, o RL muitas vezes se preocupa justamente em guiar o
aprendizado através da constru¢do de complexos modelos internos causais do ambiente.
E possivel perceber, por exemplo, que linhas de pesquisa recentes, como as que estudam
RL no contexto de sistemas com observacdes imperfeitas do estado, buscam modelagens
aperfeicoadas do ambiente por meio da andlise da estrutura intrinseca do espacgo de es-
tados. Este tipo de modelagem interna do mundo nunca seria admitido em uma teoria
behaviorista. Em outras palavras, o problema geralmente assumido pelo RL — determi-
nar o melhor curso de acdo — acaba, muitas vezes, exigindo representacdes complexas e
eficientes do mundo.

Conforme mencionado anteriormente, os métodos de RL também possuem intersec-
cdes com a engenharia, estatistica e aprendizado animal. As solucdes da engenharia para
o problema de controle em geral assumem a existéncia de modelos completos do am-
biente, e baseiam-se em técnicas de programacdo dindmica. As abordagens puramente
estatisticas, por outro lado, baseiam-se em métodos numéricos, como os de Monte Carlo.
Por fim, os métodos relacionados com o aprendizado animal baseiam-se em corre¢des
de diferenca temporal entre estimativas. Todas essas abordagens possuem pontos em co-
mum; em muitos casos, a drea de aprendizado por reforco propde justamente maneiras
de implementar pontes entre essas metodologias. Um exemplo disso, que serd melhor

ldo inglés delayed rewards.
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discutido nas préximas secoes, diz respeito ao método TD(\), que essencialmente unifica
e apresenta sob o mesmo véu as aproximacdes Monte Carlo e as correcdes de diferenca
temporal de um passo.

2.2 Elementos do aprendizado por reforco

Como veremos a seguir, o que se convencionou chamar de “Aprendizado por Refor¢o”
¢ na verdade uma colecdo de métodos de controle e de estimacdo para uma familia espe-
cifica de fungdes. O primeiro passo para compreendermos o RL consiste em entendermos
e discutirmos seus componentes formadores basicos. Todos os métodos de aprendizado
por reforco possuem, de uma forma ou de outra:

e uma politica , responsavel por fazer o mapeamento de situagdes para agdes;

e uma fungdo de recompensa R(s, a), responsavel por especificar sinais numéricos de
refor¢o a serem recebidos em resposta ao comportamento a no estado s; a fungdo
de recompensa implementa a entidade que critica individualmente, e instantanea-
mente, as acoes tomadas pelo agente;

e uma funcdo de valor V (s) ou Q(s, a), responsdvel por representar, respectivamente,
a expectativa do agente quanto a recompensa futura partindo do estado s, ou entio
a recompensa futura partindo de s e escolhendo a acdo a. Note que esta formulacao
diz respeito especificamente a sistemas com multiplos estados. No caso de apren-
dizado em sistemas sem estados (ou com um Unico estado), como os apresentados
na secdo 2.2.3, a fung¢do de valor pode ser do tipo Q)(a), para toda a¢do a.;

e opcionalmente, um modelo do ambiente.

As funcoes de recompensa R essencialmente definem o problema a ser resolvido:
diferentes sinais de reforco implicam diferentes tarefas a serem cumpridas. Pode-se en-
tender um sinal de reforco como um indicativo de quao intrinsecamente desejavel é cada
estado (ou acdo, no caso de sistemas sem estado) do ambiente. E importante ressaltar que
algumas fun¢des de recompensa sdo definidas de acordo com o estado atual e a dltima
acdo do agente; outras, a partir da acdo do agente e do tipo de transicdo observada no
sistema. Nesse ultimo caso, a fungdo teria como a assinatura R(s, a, s’), onde s’ corres-
ponde ao estado atingido apds executar ¢ em s. Em ultima anélise, o objetivo do agente
¢ maximizar a soma futura esperada destes sinais de refor¢co. Fazendo uma anélise do
problema de RL sob o prisma do aprendizado animal, é natural compararmos tais sinais
de refor¢o com as sensagdes de prazer e dor.

Intimamente relacionada a funcdo de recompensa, estd a fungdo de valor. Essa fun-
cdo mensura o quanto cada estado (ou par de estado-a¢do) € bom a longo prazo. Em
outras palavras, as funcdes de valor expressam a expectativa do agente para a recompensa
total acumulada que pode ser recebida a partir de um estado, seguindo-se determinada
politica. Essa funcdo € necessdria ao se lidar com problemas de recompensas atrasadas,
pois o recebimento de recompensas imediatas mdximas nem sempre corresponde a me-
lhor estratégia. E comum, por exemplo, que sinais de reforco baixos ndo sejam atrativos
instantaneamente, mas que ainda assim sejam desejaveis por levarem, com alta probabi-
lidade, a regides promissoras do espaco de estados. Em resumo, um agente de RL utiliza
a funcao de valor para determinar uma politica de agdo satisfatoria a longo prazo. A
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estimativa desta fungc@o implica um constante embate entre recompensas imediatas e be-
neficios futuros.

Os métodos de RL também podem assumir a existéncia de modelos do ambiente.
Esses modelos podem ser fornecidos diretamente ao agente ou entdo incrementalmente
estimados a partir de experiéncias. Caso estimados, os modelos s@o construidos apds a
observacido de amostras de trajetdrias no espaco de estados; com base nessas amostras,
0 agente constréi uma representagdo interna tanto das probabilidades de transi¢do entre
estados quanto das recompensas imediatas recebidas em cada situacdo. E importante res-
saltar que modelos do ambiente ndo s@o estritamente necessdrios para o aprendizado por
reforco. Existem tanto métodos capazes de estimar as func¢des de valor a partir de intera-
cdo direta com o ambiente, sem modelos (métodos chamados livre-de-modelos), quanto
métodos que executam tal estimagdo a partir de combinacdes entre conhecimentos empiri-
cos e “simulacdes mentais” (métodos ditos baseados em modelo). Atualmente, o espectro
de abordagens para RL varia desde processos que operam somente por tentativa-e-erro,
até métodos de planejamento puro, incluindo nesse interim vérios graus de abordagens
mistas. Exemplos de véarias destas abordagens serdo discutidos nas subsecoes seguintes.

2.2.1 Modelo padrao de aprendizado por reforco

No modelo padrdo de aprendizado por refor¢o, o agente estd conectado ao seu am-
biente através de percepgdes e acdes. A cada passo de interacdo, o agente recebe como
entrada uma indicacdo do estado atual do ambiente, e, com base neste estado, escolhe
e efetua uma agdo. A acdo modifica probabilisticamente o estado atual do ambiente. A
transi¢do para um novo estado gera um valor escalar de refor¢o, ou recompensa, o qual é
imediatamente comunicado ao agente. O comportamento do agente, a cada momento, €
dado por uma politica de agdo, e deve ser tal que as a¢des escolhidas maximizem a soma
esperada de recompensas ao longo do tempo. Uma representacao esquemadtica deste ciclo
¢ apresentada na figura 2.1. Esse ciclo de observacao do estado, decisdo de a¢do, observa-
cdo de recompensa, e transi¢do para um novo estado, se repete até o final de um episédio
de experimentacgdo, ou até que o agente encontre um estado terminal, a partir do qual nao
pode mais sair nem receber refor¢os adicionais.

Anbi ent e

Acéo Reconpensa Est ado

Agent e

Figura 2.1: Arquitetura tradicional de um sistema de aprendizado por reforco

Formalmente, dizemos que o agente e o ambiente interagem em uma série de passos de
tempo discretos, t = 0,1,2,3,.... A cada passo ¢, 0 agente observa uma representacao
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de seu estado atual, s, € S, sendo S € o conjunto de todos estados. Com base nisso,
escolhe uma agfo, a; € A, onde A(s;) é o conjunto de a¢des disponiveis no estado s;.
Em muitas situacoes, as agdes disponiveis sdo as mesmas independentemente do estado.
No passo seguinte, o agente recebe, com base no estado anterior e na acao escolhida, um
sinal de reforgo, 7,1, € € transportado para o novo estado, s; ;1. A cada passo, a escolha
da acdo se da através de uma politica 7, tal que (s, a) informa a probabilidade de se
escolher a acdo a no tempo ¢, dado que o estado naquele tempo € s.

Para fins de andlise tedrica, em geral se assume que o conjunto de estados pode ser
enumerado e € finito. Como veremos, isso facilita a constru¢do de métodos tabulares de
aprendizado, e também permite a construcdo de vérias provas de convergéncia. Para o
caso de sistemas com espagos de estado continuos, é possivel optar pelo uso de apro-
ximadores de funcdo e de métodos de discretizacdo do espaco de estados. Para alguns
tipos de aproximadores lineares, € possivel provar a convergéncia para politicas que ma-
ximizam a recompensa futura esperada. Entretanto, sabe-se que o uso de aproximadores
nao-lineares, como redes neurais, pode causar divergéncia das fun¢des de valor mesmo
em cendrios bastante simples. O leitor interessado em uma discussio preliminar sobre
o uso de generalizagdao em RL pode consultar (SUTTON; BARTO, 1998). Para alguns
resultados interessantes em sistemas de espaco e tempo continuos, veja (DOYA et al.,
2002).

Em geral, tarefas de RL também assumem que o ambiente no qual o agente se encon-
tra é ndo-deterministico, o que significa que tanto as transi¢des entre estados, dada uma
acdo, quanto as recompensas recebidas, dada uma acdo e um estado, obedecem a dis-
tribuicoes de probabilidade. 1sso implica que observacdes individuais de transi¢des sao
apenas amostras da distribui¢do real, mas que, com suficiente amostragem, os parametros
destas distribui¢cdes podem ser corretamente estimados.

Adicionalmente, em geral assume-se que os parametros destas distribui¢cdes de pro-
babilidade, embora desconhecidos, ndo variam com o tempo. Nesses casos, dizemos que
o ambiente € estaciondrio. No caso de ambientes nao-estacionarios, as distribuicoes
probabilisticas que ditam a dinAmica do ambiente e das recompensas podem mudar,
muitas vezes em fun¢do de varidveis ocultas as quais o agente nao tem acesso.

2.2.2 Modelos de comportamento 6timo

Conforme mencionamos anteriormente, o objetivo de um agente RL é maximizar al-
guma medida de recompensas recebidas a longo prazo. Existem diversas formulacdes
matematicas para essas medidas. Algumas consistem simplesmente em somatérios de
todas as recompensas recebidas durante um determinado periodo de tempo; outras, uteis
especialmente quando tal somatdério pode ser infinito, incluem fatores que privilegiam
recompensas imediatas em detrimento de recompensas futuras.

O primeiro modelo de comportamento 6timo a ser apresentado chama-se modelo de
horizonte finito, e é o mais simples de ser entendido. A cada passo, o objetivo do agente €
maximizar a recompensa esperada para as proximas h iteracdes de experiéncia no mundo.
Note que falamos em recompensas esperadas, pois, no caso geral, o ambiente nao € deter-
ministico, e portanto, mesmo para uma politica fixa, ndo podemos determinar exatamente
quais recompensas serdo recebidas a cada tempo. A recompensa futura esperada, nesse
caso, é:

h

E(Z )

t=0
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onde r; é a recompensa recebida no tempo ¢ e F € o operador de expectativa. Essa equacao
pode ser interpretada e utilizada de duas maneiras. Na primeira delas, o agente esta ciente
de que o seu tempo de vida terminard apds h passos, e portanto precisa agir de maneira
a maximizar seu ganho nesse periodo de tempo. A maneira convencional de se fazer isso
¢ agir de acordo com uma politica ndo-estaciondria, isto €, uma politica que depende do
tempo. No tempo 0, o agente age de acordo com a politica ~h-6tima, ou seja, uma politica
que maximiza o refor¢co sabendo que ainda existem / passos a frente; no tempo 1, o agente
age de acordo com uma politica (h — 1)-6tima, e assim por diante. A segunda maneira
de interpretar a equacdo para o caso de horizonte finito é imaginar que o tempo de vida
do agente se estende indefinidamente, mas que, a cada momento, ele s6 se preocupa com
os h préximos passos. Neste caso, chamado de horizonte retrocedente, o agente deve agir
sempre de acordo com uma politica h-6tima.

A formulag@o de recompensas futuras por horizonte finito pode ser ttil em muitos
cendrios, mas falha em casos em que ndo € facil determinar uma janela de tempo espe-
cialmente significativa. Nessas situacdes, um modelo de horizonte infinito € mais interes-
sante. Entretanto, dado que a soma de recompensas para problemas de horizonte infinito
pode ser infinita, costuma-se descontar geometricamente recompensas futuras de acordo
com um parametro 7. Sob essa 6tica, a formulacio da recompensa futura € dada por:

o0

E(Z V're)

t=0

Podemos interpretar o fator -, ou taxa de desconto, como um fator de juros, como a
probabilidade de viver por mais um passo, ou simplesmente como um truque matematico
para manter o somatdrio limitado. Note que a taxa de desconto faz com que um reforco
recebido k passos no futuro valha apenas v*~! vezes o que valeria se fosse recebido
imediatamente. Conforme v tende a um, o agente se torna mais “visiondrio”, estando
disposto a aguardar mais tempo por refor¢os atrasados, ao invés de se preocupar com
retornos imediatos.

Ainda outro critério de otimalidade pode ser dado pelo modelo de recompensa média.
Esse modelo € tal que as acdes do agente devem otimizar a média de recompensas a longo
prazo:

h
. 1
i, B 2 m)

Um dos problemas dessa formulacgdo, e que impede que seja adotada em muitos pro-
blemas, é que ela pondera de forma igual todos as recompensas. Portanto, se torna impos-
sivel para o agente distinguir, analisando apenas a soma esperada de reforcos, politicas
que geram grandes recompensas apenas no inicio da vida do agente, daquelas que nao
o fazem. Por essa razdo, ocorre que o agente ndo conseguiria diferenciar politicas capa-
zes de gerar recompensas iniciais muito atraentes, uma vez que tais recompensas seriam
absorvidas pelos reforcos recebidos a longo prazo.

Uma vez que as formulagdes apresentadas anteriormente sdo bastante distintas, € evi-
dente que as politicas que as maximizam também podem ser distintas. Por essa razdo, a
escolha correta do modelo de otimalidade para determinado problema € crucial. Modelos
de horizonte finito sdo interessantes quando se conhece o tempo de vida do agente; en-
tretanto, quando nao se assume um horizonte retrocedente, precisa-se lidar com politicas
nao-estaciondrias, dependentes do tempo restante até o final do episédio. Modelos de ho-
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rizonte infinito, por outro lado, facilitam a andlise matemadtica das equagdes, mas exigem
o ajuste do parametro -, muitas vezes feito de maneira subjetiva.

2.2.3 Aprendizado por Reforco em sistemas com um estado

Considere, inicialmente, a tarefa de escolher dentre n acdes disponiveis, em um sis-
tema onde hd apenas um estado. Um exemplo clédssico deste cendrio se chama k-armed
bandit, e corresponde a seguinte situacdo: um agente se encontra frente a uma maquina
de caca-niqueis com k alavancas. A cada momento, ele pode escolher uma dentre as k
opcdes, e o deve fazer de modo a maximizar seus ganhos. O agente possui apenas h
tentativas. Nesse caso, assumimos que a alavanca ¢ pode pagar ou ndo, ou seja, emi-
tir recompensas de 1 ou 0, respectivamente. As recompensas sao fornecidas de acordo
com algum parametro p; probabilidade, o qual € desconhecido. Dado este cenario, qual a
melhor estratégia a ser seguida?

Dado que o agente ndao conhece a probabilidade de ganhar, para cada alavanca, uma
estratégia aleatoria poderia parecer interessante. Entretanto, o agente sempre poderia,
através da execugdo de alguns testes com cada alavanca, estimar as probabilidades de
vencer. Digamos que o agente puxou a primeira alavanca 3 vezes e foi sorteado duas
vezes. Serd que valeria a pena investir algumas de suas tentativas para descobrir o com-
portamento das outras alavancas? Talvez exista alguma alavanca que pague em 100%
das vezes; talvez todas as outras alavancas sejam piores que a ja tentada. Esse dilema é
conhecido na IA como dilema do aproveitamento-exploragdo, € pode ser enunciado da
seguinte forma: “até que ponto um agente deve utilizar apenas seu conhecimento atual, e
garantir uma certa quantidade de refor¢os, ao invés de explorar outras agdes que por ven-
tura possam vir a se mostrar mais vantajosas?” Este problema ndo possui uma resposta
fechada, mas, ao que tudo indica, a melhor politica de exploracdao depende basicamente
do tempo de vida do agente e da incerteza associada as expectativas de refor¢o futuro.

Dizemos que o agente aproveita seu conhecimento atual sempre que escolhe uma
acao gulosa (do inglés, greedy), ou seja, sempre que sua acao for tal que, de acordo com
seu conhecimento, trard os melhores beneficios. Dado que o conhecimento do agente é
limitado, e que ele pode ainda ndo ter experimentado outras agdes mais rentaveis, o agente
pode, eventualmente, abrir mao da escolha gulosa e decidir explorar o ambiente através
de escolhas que lhe parecam sub6timas. Uma maneira heuristica de forcar o agente a
explorar € fazé-lo otimista em face a incerteza, isto €, configura-lo de forma que a¢des nao
tentadas sempre parecam fornecer excelentes recompensas. Dessa forma, mesmo depois
de ja ter descoberto acdes boas para algumas situacdes, o agente continuard explorando
todas as op¢Oes desconhecidas, na maioria das vezes apenas para se decepcionar com seus
resultados.

2.2.3.1 Meétodos de valor-de-agdo

Imagine que, para o problema do k-armed bandit, exista um mecanismo de escolha
que iterativamente estime a probabilidade de uma alavanca a vencer. Supondo que, até o
tempo ¢, a alavanca a tenha sido puxada k vezes, podemos dizer que

r+rot+ -+
Qila) = 2

onde Q)(a) é a expectativa de recompensa ao se escolher a. Pela Lei dos Grandes Niime-
ros, sabemos que, quando k£ — oo, Q);(a) converge para QQ*(a), ou seja, para a probabili-
dade correta de a fornecer a recompensa.
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Perceba que ndo € preciso armazenar todas as recompensas recebidas no passado, a
fim de poder atualizar () no tempo ¢+ 1. Dada a (k + 1)-ésima recompensa, 71, a média
de todos os k + 1 reforcos passados pode ser computada incrementalmente por:

|k
Qr+1 = mZh
1 k
= i Tk+1+;7“z’

- (P41 + EQx)

kE+1
= e R+ Q- Q1)
gk (e DQk— Q1)
= QkJr%H(?“kH—Qk)

Esse tipo de atualizacdo, na forma

Estimativayy <+ Estimativa) + PassoAtualizacao (Alvo - Estz’mativa(t)>
(2.1)
¢ comum em problemas de aprendizado por refor¢o. No caso da atualizagdo da média
movel de (), o passo de atualizagdo € varidvel e dado por kLH Em geral, poderiamos as-
sumir que esse passo € um valor qualquer, fixo ou varidvel. O valor Alvo— Estimativa
¢ chamado de erro, pois reflete o quanto o alvo difere do valor estimado até entdo.

Para os valores () estimados como acima, a a¢éio gulosa é dada por a* = arg max, Q;(a).
A fim de enfrentar o dilema do aproveitamento-exploragdo, o agente podera escolher ex-
plorar agdes que, dado o seu conhecimento atual, lhe parecam inferiores. O objetivo,
conforme ja mencionado, € certificar-se de que tais acdes realmente ndo valem a pena, ou,
ao contrdrio, descobrir que elas sdo 6timas, mas que apenas ainda ndo haviam sido tenta-
das ou haviam sido tentadas poucas vezes. Uma forma de efetuar este tipo de exploracao
€ escolher, com probabilidade ¢, uma acao subdtima; a essa politica exploratéria chama-
mos e-gulosa. Embora essa estratégia garanta convergéncias assintéticas, o uso de uma
taxa de exploracao fixa faz com que, mesmo depois que o agente ji tenha determinado os
parametros corretos, continue tomando acdes subdtimas. Como o agente ndo tem como
saber quando ja explorou o suficiente, para entdo escolher sempre a acdo gulosa, a técnica
tradicional para resolver este impasse € decair ¢ com o tempo. De fato, muitas das provas
de convergéncia para algoritmos de RL presumem que esse decaimento ocorre.

Um dos problemas de fazer a selec@o e-gulosa de forma completamente aleatdria, isto
€, de escolher uniformemente uma ac¢ao qualquer em uma fracdo e das vezes, € que acaba-
se por dar pesos iguais tanto para agdes que aparentam serem muito ruins, quanto para
aquelas que aparentam serem apenas um pouco piores do que a gulosa. Uma maneira de
resolver isso € através de selecdo softmax, que ocorre de acordo com uma distribui¢ao de
Boltzmann:
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Z?:le a

onde n é o ndmero de agdes, 7 é um pardmetro de temperatura, e P(a) é a probabilidade
de a acdo a ser escolhida. Quanto mais alta a temperatura, mais as acdes se tornam
equiprovaveis. Temperaturas mais baixas tendem a ressaltar as diferencgas na sele¢do de
acoes. Quando 7 — 0, a selecdo softmax equivale a gulosa.

2.2.3.2 Aprendizado de automatos

Outra possibilidade para resolver o problema dos k-armed bandits é sugerida por uma
drea de controle adaptativo conhecida como Aprendizado de Autdmatos’> (NARENDRA;
THATHACHAR, 1989). Um dos algoritmos de Aprendizado de Autdomatos é chamado
de Lyr_p, ou “Linear Reward-Penalty”. Para apresentd-lo, imagine que o agente tem que
resolver o problema dos 2-armed bandits, isto €, tem que aprender a escolher dentre duas
alavancas em uma mdéquina de caca-niqueis. Apenas duas recompensas sao possiveis
— sucesso ou fracasso — e o agente pode inferir, caso a dltima acdo tomada ndo tenha
sido bem sucedida, que a outra acdo deveria ser a correta. Para este problema, o Lr_p
mantém, em estruturas de dados separadas, probabilidades (i) de sele¢éo cada acéo i.
Se no passo ¢ a a¢do inferida correta € 7, entdo atualiza-se sua probabilidade em direcao a
1 por um fator o

ma(i) = mi) +a(1- ()

Complementarmente, a probabilidade da outra acdo € ajustada em direcdo a zero,
de forma que a soma das probabilidades permaneca um. Este tipo de ajuste gradual é
essencial em cendrios estocdsticos, em que os resultados correspondem apenas a amostras,
e ndo a valores definitivos.

Outro algoritmo proposto pela drea de Aprendizado de Autdmatos é o L_;, que sig-
nifica “Linear, Reward-Inaction”. Este algoritmo é semelhante ao Lr_p, exceto pelo fato
de que as probabilidades sdo atualizadas apenas em jogadas onde ocorre sucesso. No
caso da acdo ¢ ter falhado no tempo ¢, a probabilidade 7; de todas as a¢des permanece
inalterada. Esse algoritmo converge, com probabilidade um, para um vetor de probabili-
dades com exatamente um elemento em 1 e todos outros em 0, mas infelizmente a acao
correspondente nem sempre € a correta. A probabilidade de que o Li_; convirja para a
acao correta pode ser arbitrariamente reduzida diminuindo-se o valor de « (NARENDRA;
THATHACHAR, 1989). Note que, por implicar probabilidades zero de selecdo de agdes,
este método se mostra bastante inadequado para ambientes ndo-estaciondrios, uma vez
que seria incapaz de se recuperar frente a altera¢des na dindmica do ambiente.

2.2.3.3 Métodos de perseguicdo®

Os métodos de perseguicdo sao uma unido entre as abordagens apresentadas até agora.
Os métodos de perseguicdo mantém tanto estimativas () para o valor de cada acdo, como
também preferéncias de escolha de cada acdo, na forma de probabilidades 7 de esco-
lha. Nesse tipo de método, as preferéncias estdo constantemente “perseguindo’ as agcdes

2do inglés Learning Automata.
3do inglés Pursuit methods.
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gulosas em relacdo as estimativas atuais de valor. Apds cada jogada, as probabilida-
des de escolha sdo atualizadas para fazer com que a a¢do gulosa se torne mais prova-
vel. Considere o caso em que, apds a (¢t + 1)-ésima jogada, a acdo gulosa seja dada por
aj,, = argmax, Q¢+1(a). Entdo, a probabilidade de escolher a;,; no tempo ¢ + 1 deve
ser incrementada em dire¢do a um:

Tei(aiyy) = m(afy) + 5(1 - Wt(a:-‘rl))

e as probabilidades das demais acdes devem ser decrementadas em direcao a zero:

mea(@) = m(a) +0(0 —m(a)) Vo aj,

Depois disso, os valores () sdo atualizados conforme discutido nas subsecdes anteri-
ores, por exemplo, em direcdo a média mével das dltimas recompensas). Pode-se iniciar
os valores 7 de forma equiprovavel, isto é, com %, caso haja n agdes disponiveis, e 0s
valores () em zero.

2.3 Processos de Decisao de Markov

Até agora, consideramos apenas as tarefas de aprendizado em que o sistema encontrava-
se sempre no mesmo estado, e nas quais o agente apenas precisava aprender a escolher
dentre |A| agdes. No caso geral, entretanto, o agente pode ter que distinguir, adicio-
nalmente, a melhor agdo em cada um dos |S| estados. Um forma particularmente util de
modelagem para este tipo de sistema € o formalismo dos Processos de Decisdao de Markov
(ou MDP, do inglés Markov Decision Processes).

Um MDP consiste em um processo estocdstico caracterizado por um conjunto de esta-
dos, acdes e matrizes de probabilidade de transicao entre os estados. A transicdo entre os
estados ocorre de maneira discreta no tempo e depende de uma ag¢do. Além disso, a cada
estado (ou, mais comumente, par estado-acao) € associada uma fun¢ao de recompensa, a
qual define o ganho instantaneo que o agente recebe.

Os Processos de Decisdao de Markov em geral assumem que a Hipdtese de Markov
¢ valida. Esta hipétese diz que um sistema é markoviano caso a distribuicio de proba-
bilidades condicionais para os estados futuros dependa apenas do estado atual. Isto é
equivalente a dizer que os estados subseqiientes do sistema sdo condicionalmente inde-
pendentes dos estados pelos quais o processo ja passou. Dito de outra forma, a Hipdtese
de Markov equivale a dizer que o sinal de estado € suficiente para resumir, de forma
compacta, as informacdes passadas relevantes. Em um jogo de xadrez, por exemplo, o
estado poderia ser representado diretamente pelas posi¢des das pecas no tabuleiro. Em
sistemas markovianos, a melhor politica a ser seguida a partir de determinado estado é
independente da trajetdria especifica que levou o sistema até aquele estado.

Caso o sistema seja markoviano, entdo, para todo estado e toda a¢do, podemos dizer
que

/
P(St—l-l =S5, Ttq1 =T | Sty Aty Ty St—1, Ag—1,5 - - -, 11, S0, CLO) - P(8t+17 Tt41 ’ St at)

onde P(a |b) é a notagdo para probabilidade condicional de a dado o evento b. Em sis-
temas markovianos, um modelo de predi¢cdo de um passo € suficiente para determinar a
probabilidade de cada préximo estado e da préxima recompensa, sabendo-se apenas o
ultimo estado e agao.
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Formalmente, dizemos que um modelo de Markov consiste em:

e um conjunto discreto de estados, S
e um conjunto discreto de acdes, A;

e uma funcdo de transigdo de estados 7" : S x A — II(.S), onde II(.S) é uma distri-
buicdo de probabilidade sobre S; escrevemos 7'(s, a, s’) como a probabilidade de
ocorrer a transi¢do de s para s’, dado que a a¢do a foi tomada.

e uma fungdo de recompensa R : S x A — R.

A resolugdo de um processo de Markov, no ambito de RL, consiste em encontrar uma
seqliéncia de agdes que garanta o maior ganho esperado para o sistema. Denotamos 7*
como a politica 6tima para o MDP, ou seja, o mapeamento de estados para agdes que gera
o maior ganho futuro esperado.

2.3.1 Funcoes de valor

Praticamente todos os algoritmos de RL funcionam baseados em estimavas para fun-
¢oes de valor. Conforme mencionado anteriormente, as fun¢des de valor estimam o quao
bom € para o agente estar em determinado estado (ou o qudao bom é executar determi-
nada acdo em um dado estado). No contexto de aprendizado por reforco, “quao bom”
corresponde a uma medida numérica de expectativa de recompensas futuras.

Seguindo os principios de otimalidade delineados na subsecdo 2.2.2, podemos definir
fungdes de valor para uma dada politica 7. Informalmente, V™ (s) corresponde ao valor
esperado e acumulado de recompensas a serem recebidas a partir do estado s, no tempo
t, caso o agente siga executando a politica 7. Formalmente,

V7(s) = E{ S s | s = s} 2.2)
k=0
c
Q"(s,a) = Ew{ > ik s =5, a = a} (2.3)

k=0

onde . corresponde ao valor esperado a ser recebido caso o agente siga a politica 7.
Note que essas funcdes podem ser estimadas através de experimentagdes do agente; dado
um ndmero suficiente de tomadas de a¢des em estados, seguidas de observagdes do estado
subseqiiente e da recompensa resultante, os valores corretos para V™ (ou (J™) podem ser
estimados por métodos Monte Carlo, os quais, conforme discutido na se¢do 2.5, envolvem
médias de amostras aleatdrias de resultados de experiéncias.

Uma propriedade importante das funcdes apresentadas em (2.2) e (2.3) € que elas
obedecem a uma relacdo recursiva conhecida como equagdo de Bellman. A equagdo de
Bellman relaciona o valor da fun¢@o no estado s com o valor da fun¢do nos possiveis
estados subseqiientes, dado o modelo do ambiente (isto €, dadas as probabilidades de
transi¢do 7' e a distribui¢do de recompensas R):
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St—S}

= Zw(s,a);T(s,ms’) R(s,a)+7Eﬂ{§7k7"t+k+2}

a

Vi(s) = En{ZVkTHkH
k=0

= ZW<S7&)ZT(8’G’S,) R(s,a) +~+V7(s)

A Equacdo de Bellman, apresentada acima, consiste na formalizacio matemdtica da
seguinte afirmacdo: a utilidade de um estado equivale a recompensa imediata corres-
pondente a este estado, somada a utilidade descontada esperada dos proximos estados,
supondo-se que o agente continue seguindo a mesma politica.

Na terminologia de Aprendizado por Refor¢co, chamamos de backup a atualizacao do
valor de um estado (ou par estado-a¢do) com base nos valores dos estados seguintes. Dito
de outra forma, no momento em que obtemos uma melhor estimativa V' (s’) podemos
repassar essa informacdo para todos antecessores de s’. Como exemplo, imagine que o
agente acabou de descobrir que um determinado estado s’ fornece uma recompensa muito
alta, 7. Nessa situagcdo, um backup equivaleria a atualizar o valor dos estados antecessores
a s’ de forma a refletir o fato de que, com probabilidade proporcional a chance de cada
um desses estados atingir s’, eles também podem podem obter 7.

2.3.2 Funcoes de valor 6timas

Da mesma forma que definimos, acima, as fun¢des de valor para uma dada politica
m, também podemos definir as fungoes de valor 6timas. Essas fungdes sdo tais que, para
todos os estados, maximizam a recompensa futura esperada. O uso dessas fungdes € im-
portante pois elas definem uma ordem parcial sobre politicas: 7’ > 7 caso a recompensa
esperada de 7’ for maior ou igual, em todos estados, a recompensa fornecida por 7. Equi-
valentemente, 7’ > 7 se e somente se V™ (s) > V™(s) para todo s € S. A funcio de
valor 6tima, V'*, é definida como:

V*(s) = max V7™ (s)

para todo s € S. Seguindo a mesma idéia, também podemos definir a funcio de estado-
acao Otima:

Q*(s,a) = max Q" (s, a)

paratodo s € S e toda a € A. Utilizando as Equacdes de Bellman, podemos reescrever
as funcdes 6timas da seguinte forma:

V*(s) = max (R(s, a) + fyz T(s,a, 3')V*(s’)) (2.4

Q*(s,a) = R(s,a) + Z T(s,a,s")ymaxQ*(s',a’) (2.5)
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Essas equagdes sdo conhecidas como Equacdes de Otimalidade de Bellman, e expres-
sam recursivamente as restri¢cdes que toda fungdo de valor, para cada estado, deve obede-
cer. Note, mais uma vez, que essas equagdes sao definidas supondo-se o conhecimento
do modelo do ambiente (func¢des de transicdo 7', e de recompensas, ). Como veremos
mais adiante, o problema geral de aprendizado por refor¢co também pode ser resolvido em
situacdes nas quais essas fungdes sao desconhecidas.

Dada a funcdo de valor 6tima e um modelo do ambiente, a politica 6tima 7™ pode
ser calculada, simplesmente considerando-se a acdo que maximiza a soma da recompensa
imediata com a recompensa 6tima esperada:

7*(s) = arg max (R(s, a) + 7 Z T(s,a, s’)V*(s’)) (2.6)

De forma semelhante, dada a fungdo QQ*(s, a) para todo s e a, podemos calcular a
politica 6tima 7* através da equagdo (2.7). Note que essa equacdo permite o cdlculo de
m* sem o conhecimento explicito do modelo de transi¢des 7', ou de recompensas, R:

m*(s) = argmax Q(s, a) 2.7)

E importante ressaltar que, a0 menos teoricamente, poderiamos também utilizar mé-
todos padrao de resolugdo de sistemas de equacdes ndo-lineares para calcular os valores
de V*. Isso é possivel pois a Equacdo de Otimalidade de Bellman (equagdo (2.6)), na
verdade, define um sistema ndo-linear de N equacdes, para /N estados. Entretanto, a re-
solugdo desse tipo de sistema se torna impraticavel quando o nimero de estados cresce, e
também quando ndo dispomos de estimativas perfeitas para 7' e R. Nas proximas se¢oes
iremos estudar trés abordagens para obtencdo de funcdes de valor e/ou politicas 6timas:

1. Programacao dinamica;
2. Métodos Monte Carlo;
3. Métodos de diferenga temporal.

As abordagens de programacdo dindmica aproximam V* assumindo que que ha co-
nhecimento perfeito do modelo do ambiente. Métodos Monte Carlo, por sua vez, ndao
exigem um modelo e sdo conceitualmente simples, mas ndo podem ser implementados de
forma a obter melhorias a todo passo. Por fim, métodos de diferenca temporal também
ndo requerem modelos e sdo totalmente incrementais, mas se mostram mais dificeis de
serem analisados do ponto de vista tedrico.

2.4 Programaciao Dinamica

Programacdo dinamica (DP, do inglés Dynamic Programming) é uma colecdo de al-
goritmos que podem ser usados para calcular politicas 6timas em problemas de RL, dado
um modelo perfeito do ambiente, geralmente na forma de um MDP. Embora a suposicao
muitas vezes irreal de um modelo perfeito, e também o grande custo de resolugdo exigido
por esses algoritmos, facam da programagdo dindmica um mecanismo pouco usado para
cendrios reais, sua importancia tedrica € indiscutivel.

O termo “programacdo dindmica” possui um significado mais amplo aquém daquele
normalmente utilizado em Aprendizado por Reforco. Em geral, DP diz respeito a reso-
lucdo de problemas cuja estrutura € formada por varios subproblemas em comum. Estes
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subproblemas sao tais que o cdlculo da solu¢des 6timas de subproblemas também leva a
solucdo 6tima do problema como um todo. E interessante notar que o termo “programa-
¢ao0” confunde o sentido original dado pelo seu criador, Richard Bellman (BELLMAN,
1957). No contexto original, programagdo era usado no sentido de planejamento. Por-
tanto, programacao dindmica diz respeito ao planejamento de uma estratégia de agdes,
dado um modelo do sistema, para o caso em que o cdlculo das decisdes 6timas em um
estado € baseado no célculo de decisdes 6timas em todos outros estados. A formulagdo
DP para o problema de aprendizado por reforco € bastante interessante em termos tedri-
cos, por ser de fécil andlise e por representar o melhor cendrio possivel, ou seja, aquele
em que se tem conhecimento perfeito. De uma forma ou de outra, todos outros méto-
dos de RL que serdo discutidos tentam aproximar as solu¢des de DP, mas exigindo menos
computacao e tomando suposicdes mais brandas a respeito do conhecimento do ambiente.

A seguir, iremos apresentar os dois algoritmos mais comuns de programacao dina-
mica: iteracdo de politica e iteracdo de valor. Ambos funcionam misturando etapas de
avaliacdo de uma politica, isto é, de obtencdo de estimativas para V'™, seguidas de uma
etapa de atualizacdo da politica, de forma a torna-la gulosa em relacdo aos novos valores
de V™.

2.4.1 [Iteracao de politica

Dado que a solugdo dos sistemas de equagdes ndo-lineares induzidos pelas equagdes
(2.4) ou (2.5) € invidvel em termos praticos, os métodos de programacao dindmica tentam
aproximar as solugdes para as funcdes de valor através de algoritmos iterativos.

O primeiro passo para o algoritmo de Iteracdo de Politica (IP) é obter uma estimativa
para a funcdo V' correspondente a uma politica 7. Inicia-se a primeira aproximacao de V'
de forma arbitrdria (exceto pelo fato de que todos estados terminais precisam possuir valor
zero). A avaliagcdo de V'™ ocorre basicamente transformando-se a Equagdo de Otimalidade
de Bellman (2.4) em uma regra de atualizacdo:

Vir1(s) = Zw(s, a) <R(S, a) + Z T(s,a, s’)nyk(s’)> (2.8)
a s’

para todo s € S. Essa equacdo tem como ponto fixo V, = V7, uma vez que a propria
Equacdo de Otimalidade de Bellman nos assegura de tal igualdade. Conforme k£ — oo,
Vi tende para a estimativa correta V™. Iniciando-se com uma estimativa V", calcula-
se o valor de V"(s) com base nos valores de V{7 (k), para todo k sucessor de s. Essa
atualizac@o segue para Vj7, V7, ..., V7, até que os valores de V' (s) ndo se alterem mais
do que alguma quantidade minima estipulada, € (residuo de Bellman). O algoritmo que
implementa o primeiro requisito da Iteracdo de Politica, ou seja, a avaliagdo de uma
politica, é apresentado em 1.

Note que a atualizacdo do valor de cada estado leva em conta o valor de fodos os es-
tados sucessores; nesse caso, dizemos que o algoritmo baseia-se em backups completos*.
Algoritmos que aproximam V™ (s) com base em amostras do valor de apenas um estado
sucessor também sdo possiveis, principalmente no dambito de métodos livres-de-modelo, e
serdo discutidos mais adiante. Note também que o algoritmo, ao calcular o valor V}.1(s),
considera que as acdes a serem tomadas no estado s sdo probabilisticas; isto €, a acdo a
pode ser escolhida com probabilidade (s, a), a agdo b com probabilidade 7 (s, b), etc. En-
tretanto, sabe-se que qualquer Processo de Markov possui como solugdo 6tima ao menos

“do inglés full backups.
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Algoritmo 1 Avaliacdo iterativa de politica
Seja 7 a politica a ser avaliada
1: Inicialize Vj(s) < O para todos estados;
2: Repita
33 A0
4: paratodo s € S faca
5: v — Vi(s)
6
7
8
9

Viri(s) — 22, m(s,a) (R(s,a) + 32, T(s,a, s')yVi(s'))
A — max(A,|v — Vip1(s)])
fim para
: até que A < 0
10: Retorne V ~ V™

uma politica deterministica. Por essa razdo, também é possivel atualizar o valor V. (s)
considerando-se apenas a a¢do 7(s) sugerida pela politica (deterministica) atual:

Virr(s) — R(s,m(s) + 7 3 (s, 7(s), s)Vil(s)

Dada a corregdo iterativa para a estimativa V'™, o segundo passo para o algoritmo de
Iteracao de Politica € corrigir a politica. Isso € feito basicamente testando-se, para todo
estado s, se a acdo atualmente sugerida pela politica ndo poderia ser substituida por uma
melhor, dada a nova estimativa mais precisa de V™. Essa ciclo de atualiza¢do da fun¢ao
de valor, seguido da correcdo da politica, define o algoritmo de itera¢do de politica. A
acao gulosa da politica corrigida, 7/, € dada por:

'(s) = argmaxQ™(s,a)

= argmax R(s,a) + Z T(s,a,s)yV7™(s)

S

O algoritmo completo para a iteracao de politica consiste em uma série de atualizacdes
de V e de 7 na forma:
7r0£>V”0 ﬂﬂ'l iV“ Moo iV*
onde A equivale ao passo de avaliacdo da politica, e M equivale ao passo de melhoria
(correcdo da politica para se tornar gulosa em relacdo a V™). O processo completo é
apresentado no algoritmo 2. Note que as linhas 2 até 10 equivalem ao passo A, enquanto
que as linhas 11 até 20 equivalem ao passo M. Sabe-se que esse algoritmo converge

para a politica 6tima em tempo pseudopolinomial, no pior caso (LITTMAN; DEAN;
KAELBLING, 1995).

2.4.2 Iteracao de valor

Um dos problemas da IP é que cada iteracdo exige a avaliagdo completa de uma
politica, o que por si s6 ja € processo iterativo que exige multiplas passadas por todos os
estados. Quando o ndmero de estados cresce, cada iteracao deste algoritmo pode demorar
muito. Entretanto, empiricamente € possivel perceber que, em alguns casos, antes mesmo
que o valor numérico de V' tenha convergido para V'™, a politica induzida ja € 6tima. Isso
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Algoritmo 2 Iteracdo de politica
1: Para todo s € S, inicialize Vj(s) e 7(s) arbitrariamente
2: Repita
33 A0
4: paratodo s € S faca
5: v — Vi(s)
6: Vi1(s) < R(s,m(s)) + >, T(s,m(s),s )7 Vi(s')
7:
8
9

A — max(A,|v — Vip1(s)])
fim para
: até que A < 6

10: politica-estdvel < verdadeiro
11: para todo s € S faca
122 b« 7(s)
13: m(s) « argmax, R(s,a) + >, T(s,a,s)yV"(s)
14: seb # m(s) entdo

15: politica-estavel < falso
16:  fim se

17:  se ndo politica-estdvel entao
18: volte para passo 2

19:  fim se

20: fim para

21: Retorne m ~ 7*

pode ocorrer pois pequenas mudangas em V' nem sempre alteram a politica, e o algoritmo
pode demorar bastante tempo até conseguir reduzir suficientemente o residuo de Bellman
para todos os estados.

Uma possivel otimizagao para o IP, portanto, € truncar o passo de avaliacdo da politica:
ao invés de percorrer inimeras vezes todos os estados, corrigindo seus valores, até que
as mudancgas sejam arbitrariamente pequenas, € possivel fazer apenas uma correcdo para
cada estado, com base nos valores estimados no passo anterior. Se quisermos representar
essa idéia em uma equacdo, e ainda unificar no mesmo passo a melhoria da politica,
obtemos:

Vit1(s) = max R(s,a) + ZT(S, a, s )yVi(s')

Prestando aten¢do a esse resultado, percebemos que ele equivale exatamente a trans-
formar a Equacdo de Otimalidade de Bellman (eq. (2.4)) em uma regra de atualizagdo.
A esse tipo de atualizagdo chamamos de Iteracdo de Valor. O efeito pratico da equacao
proposta € combinar, a cada passagem pelo conjunto de estados, tanto os passos de avali-
acdo quanto os de melhoria da politica. Isso faz com que, ao contrario do que ocorre na
IP, politicas razodveis ja estejam disponiveis mesmo apds poucos passos de execugdo do
algoritmo. O processo completo € descrito no algoritmo 3.

Sabe-se que o numero de iteracOes para atingir a fungdo de valor € polinomial no nu-
mero de estados e na magnitude do maior sinal de recompensa, caso o fator de desconto
seja mantido constante. Entretanto, a velocidade de convergéncia pode se tornar consi-
deravelmente menor para taxas de desconto arbitrariamente préximas a um (LITTMAN;
DEAN; KAELBLING, 1995). Existem vdrias possiveis otimizagdes para esse algoritmo,
incluindo a mistura de experiéncias reais do agente, durante o cdlculo de programacao
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Algoritmo 3 Iteracdo de valor

1: Para todo s € S, inicialize V() arbitrariamente
2: Repita

33 A«—0

4: paratodo s € S faca

5: v — Vi(s)

6 Viels) — max, R(s,0) + 3, T(s,a, ) Vi(s))
7: A — max(A, |v — Vk+1(s)|)

8:  fim para

9: até que A < 6

0: Retorne uma politica deterministica 7 tal que
7(s) = argmax, R(s,a) + >, T(s,a,s)yV(s)

dindmica, a fim de determinar quais dreas do espaco de estados merecem ser atualizadas
antes. Essa abordagem € interessante visto que a garantia de convergéncia para o método
de iteracdo de valor nao depende da ordem em que os backups sdo feitos. Em outras pa-
lavras, atualizar prioritariamente os estados mais importantes pode ndo apenas acelerar o
tempo total de processamento, como ndo fere as condi¢gdes de convergéncia.

2.5 Métodos Monte Carlo

As abordagens de Programacao Dindmica mencionadas na se¢ao anterior apresentam
trés principais problemas que as tornam dificeis de serem amplamente aplicadas: /) as-
sumem um modelo perfeito do ambiente; 2) podem exigir uma quantidade muito grande
de computagdo, para casos em que o nimero de estados € grande; e 3) sdo pensadas para
planejamento, ou seja, para o caso em que € possivel ocorrer aprendizado offline base-
ado em modelos completos. Em casos em que o agente é imperfeito e necessita aprender
enquanto imerso em um ambiente, a programac¢do dindmica se mostra inconveniente.

Uma alternativa aos métodos DP sdo os chamados Métodos Monte Carlo (MC). Nes-
tes, ndo se exige um modelo completo, e sim apenas um conjunto de experiéncias con-
cretas do agente, na forma de amostras de seqiiéncias de estados, acdes e recompensas
recebidas. Essas seqiiéncias podem ser obtidas tanto a partir da interagdo online (real) do
agente, ou através de simulagiio do ambiente de interesse. E importante ressaltar que a
possibilidade de se utilizar amostras de experiéncias obtidas por simulagdo € muito inte-
ressante, pois ndo exige um modelo completo do ambiente. Um modelo completo ndao
€ necessdrio para obter para obter exemplos de trajetdrias de estados-acdes-recompensas
em um jogo de xadrez, por exemplo, pois basta conhecermos as regras do jogo e as si-
mularmos na forma de uma partida. Nao € preciso explicitarmos a matriz de transi¢oes
completa entre todas as possiveis configuragdes de tabuleiro. Esse tipo de simulacdo é
muito util, visto que é comum encontrarmos cendrios em que € facil amostrar exemplos
de transicdo, de acordo com uma determinada distribui¢do de probabilidade, mas extre-
mamente dificil calcular analiticamente tal distribui¢do em sua forma explicita.

A abordagem MC baseia-se principalmente no cdlculo de médias de recompensas
amostradas. Por essa razdo, métodos MC podem ser aplicados apenas para tarefas episé-
dicas, ou seja, aquelas tarefas em que existe um “fim” ou uma “pausa’” na qual podemos
processar o conjunto de valores amostrados até entdo. Ao fim de cada episédio, os méto-
dos MC atualizam as estimativas de politica e da funcao de valor. Dizemos, portanto, que
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sdo incrementais episddio-a-episddio, e ndo a cada experiéncia do agente.

Como no caso de programagdo dinamica, dizemos que o aprendizado nas técnicas
Monte Carlo se baseia em duas grandes etapas ciclicas: /) avaliagdo da fun¢ao de valor
para uma politica; e 2) correcao (melhoria) da politica em relacdo a nova fungao de valor.
Portanto, primeiramente vamos mostrar como efetuar a avaliacdo de uma politica através
de algoritmos de Monte Carlo.

2.5.1 Avaliacao de politicas

A idéia bésica para avaliar uma politica sob MC, e portanto estimar a fun¢do de valor
para cada estado, é coletar recompensas observadas experimentalmente apds a visita a
determinado estado, e entdo calcular médias ao final de vérios episddios. Este cdlculo
justifica-se devido a propria defini¢dao do valor de um estado, ou seja, a recompensa que
se espera receber a partir dele. Como exemplo, considere o caso em que as iteragdes que
seguiram a visita ao estado s, até o final do episédio, forneceram uma recompensa total de
300 pontos; na segunda vez em que observamos o seguimento da visita a s, percebemos
que as iteragdes até o final do episddio forneceram 250 pontos de recompensa. Com base
nesses dados, podemos obter uma estimativa de V' (s) = M = 275.

A técnica de estimar V™ (s) através do calculo da média de valores que seguiram a
primeira visita de s, para cada um dos s visitados, dado um conjunto de n episddios, cha-
mamos de Estimativa MC de Primeiras-Visitas. O processo € apresentado no algoritmo 4.
Uma pequena alteracdo a essa abordagem se chama Estimativa MC para Todas-Visitas, €
consiste em calcular médias de recompensas que seguem cada uma das visitas a s, € nao
apenas a primeira. Ambos os métodos convergem para V™ conforme o ntimero de visitas
tende ao infinito (embora possuam propriedades tedricas um pouco diferentes), uma vez
que cada amostra de retorno, ou de recompensas totais que seguem um estado, € i.i.d.
(independente e identicamente distribuida) em relacdo ao valor verdadeiro de V™. Por
essa razdo, a Lei dos Grandes Numeros nos garante que a média realmente ird convergir
para o valor esperado. Note que, ao contrério das técnicas DP, a estimativa de valor para
cada estado ndo depende das estimativas dos estados sucessores; dizemos que os métodos
MC nédo fazem bootstrap (estimativas a partir de estimativas). Por essa razdo, sdao bas-
tante atraentes para casos em que precisamos obter a fungdo de valor apenas para alguns
estados, mas ndo nos interessamos pela grande maioria dos demais.

Algoritmo 4 Estimativa Monte Carlos de Primeiras-Visitas para V™

Seja 7: a politica a ser avaliada;

Seja V(s) < 0, paratodo s € S;

Seja Retornos(s): uma lista vazia, para todo s, onde iremos armazenar as médias de
recompensas que seguem cada primeira-visita.

1: Repita

2:  Gere um episddio de experiéncia seguindo 7

3:  para todo s visitado no episddio faca

4: R < soma de recompensas que seguem primeira visita a s

5: Adicione R ao final de Retornos(s)

6

7

8

V(s) < média(Retornos(s))
fim para
: fim repita
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2.5.2 Estimativa de pares estado-aciao

Como dissemos, métodos MC ndo dispdem de um modelo do ambiente. Nesse caso,
o conhecimento apenas de V' ndo é muito ttil, pois, para determinar uma politica, seria
preciso considerar os valores de estados subseqiientes ponderados pela respectiva proba-
bilidade de transicdo (equacdo (2.6)). A solucdo 6bvia € estimar, ao invés de valores de
estado, valores para cada par estado-a¢do. Como vimos anteriormente, tendo os valores
6timos de estado-agdo ()(s, a), para todo s e todo a, a escolha da agdo que maximiza a
recompensa ¢ dada diretamente pela equacdo (2.7). Note que essa equagdo ndo supde o
conhecimento explicito do modelo do ambiente (matriz de transi¢des 7' e fun¢do de re-
compensa R), o que evidencia uma das maiores vantagens em se estimar () ao invés de
V.

O método MC para estimativa de ()(s, a), para cada primeira-visita a s e a, ¢ muito
semelhante ao apresentado no algoritmo 4. Um cuidado que devemos ter, no entanto,
€ que garantir que todos os pares de estado-acdo relevantes vao ser visitados em cada
episodio. Sem essa visita, se torna impossivel obter amostras de retornos, € o método
MC falha por falta de informagdes. Uma das maneiras mais simples de resolver este
dilema € supor a existéncia de inicios de exploracdo’, o que equivale a garantir que todo
par estado-acdo deve ter probabilidade ndo-zero de ser selecionado como inicio de uma
trajetéria. Isso garante que existirdo infinitas amostras para os valores de Q™ (s, a), no
limite de infinitos episodios. Outra possibilidade € supor apenas politicas estocdsticas
com probabilidade ndo-zero de selecionar todas as acdes.

2.5.3 Estimativa de politica MC

Tendo estimado a fung¢do )™ para um dada politica 7, podemos planejar um algoritmo
para melhoria de politicas semelhante ao método de iteracdo de politica: ciclicamente,
utilizamos a estimativa de () para atualizar a politica, de forma que ela seja gulosa em
relac@o aos ultimos valores estimados. Isso implica uma politica corrigida, que, por sua
vez, serd usada para gerar novos valor )™, e assim por diante. O ciclo de iteracdo de
politica Monte Carlo € delineado abaixo:

A o

A M A
T — @

]‘—/[>7T1 S Q" = ... = QF

onde A equivale ao passo de avaliagdo da politica, e M equivale ao passo de melhoria
(correcdo da politica para se tornar gulosa em relacdo a ()w). Note que, ao contrario
do DP, onde novas estimativas para V' e 7 eram obtidas a cada iteracdo do algoritmo, o
método MC apenas atualiza () e 7 ao final de cada epis6dio. Por essa razdo, ele ndo é
muito eficiente em cendrios de aprendizado online. O processo completo de aprendizado
de politica MC € apresentado no algoritmo 5. Note que as linhas 2 até 7 equivalem ao
passo A, enquanto que as linhas 8 até 10 equivalem ao passo M.

Além do método apresentado no algoritmo 5, também podemos projetar abordagens
MC baseadas em controle off-policy, isto é, estratégias de controle onde a politica que se
aprende ndo ¢ a mesma politica que se segue. Embora isso possa parecer estranho, ou
mesmo impossivel, ¢ uma técnica bastante utilizada nos métodos de diferenca temporal
como o Q-Learning (vide subse¢do 2.6.3). Uma das grandes vantagens de métodos off-
policy é que eles permitem, por exemplo, que se aprenda diretamente a politica 6tima,
mesmo que o agente siga uma politica exploratéria, onde diversas agdes subdtimas sao

3do inglés Exploring Starts.
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Algoritmo 5 Método de controle Monte Carlos de Primeiras-Visitas, assumindo Inicios
de Exploracado

Seja ()(s, a) inicializado arbitrariamente, para todo s e a
Seja 7(s) uma politica inicial, inicializada arbitrariamente para todo s
Seja Retornos(s, a): uma lista vazia, para todo s e a, onde iremos armazenar as médias
de recompensas que seguem cada primeira-visita.
1: Repita

Gere um episddio de experiéncia seguindo 7, assumindo Inicios de Exploragdo
para todo (s, a) visitado no episédio faca

R < soma de recompensas que seguem primeira visita a s, a

Adicione R ao final de Retornos(s, a)

Q(s, a) « média(Retornos(s,a))
fim para
para todo s visitado no episodio faca

7(s) «— arg max, Q(s,a)
10:  fim para
11: fim repita

D A AN

utilizadas. Para detalhes de como implementar o aprendizado Monte Carlo off-policy,
consulte (SUTTON; BARTO, 1998).

2.6 Métodos de Diferenca Temporal

Como vimos, os métodos de programacdo dindmica exigem um modelo completo do
mundo, e fazem atualizagdes (corre¢des) por bootstrap, ou seja, geram estimativas de
valor de estado a partir de outras estimativas. Infelizmente, a abordagem DP ndo fun-
ciona em cendrios de aprendizado online. Métodos Monte Carlo, por outro lado, t€ém a
vantagem de ndo exigirem modelos completos do ambiente e de podem funcionar on-
line. Entretanto, precisam esperar até o final de um episédio para obterem melhorias na
politica, e ndo podem, portanto, aproveitar-se de estimativas parciais.

O métodos de Diferenca Temporal (TD, do inglés Temporal Difference), descritos a
seguir, atuam como um meio termo entre as abordagens DP e MC: podem tanto aprender
com base em experimentacao direta, sem modelo, quanto fazer bootstrap a fim de acelerar
a obtencao de politicas.

2.6.1 Atualizacao TD

A atualizacdo de valores por diferenga temporal tenta resolver uma das limitacdes das
abordagens MC, isto €, a demora em propagar atualizagdes nos valores. Ao invés de es-
perar até o fim de cada episddio, coletando recompensas recebidas apds a primeira-visita
a cada estado, como ocorre nos métodos MC, € possivel atualizar V™ apds a observagao
de cada recompensa individual.

As regras TD baseiam-se na idéia geral apresentada na equacao (2.1). Informalmente,
novas estimativas do valor de um estado sdao formadas corrigindo-se as estimativas antigas
em direcdo a um valor alvo, que em geral equivale a soma da amostra de recompensa
recém recebida, e do valor descontado para a estimativa do estado seguinte. Aqui, a idéia
chave é que a soma r + vV (') equivale a uma amostra do valor real de V(). Digamos
que um agente, no tempo ¢, escolhe determinada acdo e observa uma transi¢do para o
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estado s;y1, com recompensa r;,1. A partir disso, ele pode repassar essas informacoes
(efetuar um backup) e corrigir o valor do estado predecessor, s;. O método mais simples
para fazer esse tipo de backup se chama TD(0), e € formulado da seguinte maneira:

V(s) = V(s)e+ a| rigr + 7V (s041) — V(s1) (2.9)

Nessa equagdo, o alvo, dado um passo de corregdo o, € .1 +7V (s441), Ou seja, € em
dire¢do a esse valor que corrigimos a estimativa atual V'(s);. Perceba que essa equagdo
possui tanto caracteristicas MC, pois contém uma amostra real de recompensa, quanto de
DP, pois faz bootstrap com o valor estimado do estado seguinte, s; 1. Ao contrdrio do
DP, entretanto, métodos de diferenca temporal ndo fazem backups completos, pois suas
estimativas ndo se baseiam no valor de todos possiveis estados sucessores, € sim apenas
em uma amostra de estado sucessor. O fato de poderem fazer correcdes incrementais,
ao contrario dos métodos MC, que precisam esperar até o final de um episddio, é im-
portantissimo em tarefas com episddios muito longos, onde, mesmo ja tendo recebido
informacdes tteis, o agente precisa seguir um longo periodo de tempo com uma politica
que ja poderia ter sido melhorada de forma incremental. Além disso, muitas tarefas ndo
podem ser divididas naturalmente em episédios, e para essas o uso de Monte Carlo se
torna invidvel.

Caso atualizemos o valor de V™ de acordo com a equagdo (2.9), dada uma politica e
um ciclo de experimentagdes do agente (observagdes de estado-recompensa, tomada de
decisdo, e assim por diante), garante-se que hd convergéncia com probabilidade 1 para o
valor correto de V, desde que o passo de correciio o decaia com o tempo®.

2.6.2 SARSA: controle on-policy

O TD(0), apresentado na equacdo (2.9), permite que aproximemos o valor de V' a
partir de uma seqiiéncia de experimentacdes. Entretanto, a fim de obter uma politica,
precisamos de algum método de controle e ndo apenas de estimativas da funcado de valor.
O primeiro método de controle TD que iremos apresentar baseia-se em aprendizado on-
policy, ou seja, aprende exatamente a mesma politica que segue. Esse método se chama
SARSA e foi proposto por (SUTTON, 1984). Dado que nas abordagens TD ndo temos
acesso a um modelo do ambiente, iremos, como no caso do controle MC, estimar a fungcao
Q,endo V.

A estratégia geral ja é conhecida: iremos estimar ()™ para a politica 7 sendo seguida,
€, a0 mesmo tempo, corrigir a politica para ser gulosa em relagdo a 7.

A regra de atualizacio SARSA ¢ dada por’:

Q(St> Gt) A Q(St> at) +al| re + 7@(3t+1, Clt+1) - Q(Sn at) (2.10)

onde a;,1 € a acdo que serd escolhida no estado sucessor, s;;1, dada a mesma politica
que gerou a acdo a;. Uma vez que a politica sendo aprendida é exatamente a politica que
estd sendo utilizada para definir as a¢des do agente, dizemos que o SARSA € on-policy.
Em geral, a politica aprendida pelo SARSA € e-gulosa, e € seguida a fim de garantir que
haja exploragdo suficiente de pares estado-a¢cdo. Para garantir a convergéncia, exige-se

A condigio exata exige que Zfil oy = 00, mas também que Zfil a? < oo.
"Note que o nome do método — SARSA — deve-se aos valores envolvidos na equagio:
(St @t Te415 St41, Qrg1)-
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adicionalmente que a taxa de exploracdo decaia com o tempo, ou seja, que aos poucos a
politica e-gulosa se torne puramente gulosa em relagdo a ().

2.6.3 Q-Learning: controle off-policy

Uma das mais importantes descobertas para a drea de RL diz respeito ao método de
aprendizado TD conhecido como Q-Learning (WATKINS; DAYAN, 1992). A equagdo
de ajuste TD do Q-Learning é dada simplesmente por:

Q(St> at) — Q(Sn at) +a| ry + vmgx Q(St+1> a) - Q(St, at) (2.11)

Note que essa formulagdo difere da equacdo (2.10) quanto ao alvo da atualizagdo
TD. Enquanto que no SARSA o valor estado-acdo € corrigido em dire¢do ao valor ()
que obteriamos se seguissemos a mesma politica, no Q-Learning o alvo é o valor () que
obteriamos caso seguissemos a politica gulosa. Em outras palavras, independentemente
da politica seguida durante o aprendizado Q-Learning, a politica aprendida é a gulosa.
Por essa razdo, dizemos que o Q-Learning implementa aprendizado off-policy. O pseudo-
cddigo de um agente Q-Learning € apresentado no algoritmo 6.

Algoritmo 6 Controle por Q-Learning

Seja ()(s, a) inicializado arbitrariamente, para todo s e a
1: Repita
2:  Defina um estado inicial s
3 Repita
4 Escolha a de acordo com uma politica derivada de () (ex: e-gulosa)
5 Execute a e observe a recompensa r ¢ o estado sucessor, s’
6: Q(s,a) — Q(s,a) + a(r + ymaxy Q(s',d') — Q(s, a))
7: s &
8:  até que s seja um estado terminal
9: fim repita

O Q-Learning € um dos algoritmos mais utilizados atualmente, tanto pela sua simpli-
cidade quanto pelo fato de que consegue aprender a politica gulosa independentemente da
politica sendo seguida pelo agente. Isso significa que o agente poderia, inclusive, seguir
uma politica aleatdria, e mesmo assim a politica 6tima seria aprendida; de maneira seme-
lhante, o agente poderia usar sua experiéncia e, através da idéia de corre¢des off-policy,
usar as observagdes do ambiente para atualizar vérias politicas simultaneamente®.

Dado que a politica que guia o agente garanta que todos os pares de estado-a¢do vao
ser visitados continuamente, € possivel provar que o Q-Learning converge com probabi-
lidade 1 para os valores corretos QQ* (TSITSIKLIS, 1994). Note que essa exigéncia as
vezes € impraticavel para sistemas com um grande nimeros de estados. Uma vez que os
backups corrigem apenas o estado antecessor, pode ser necessdrio um grande nimero de
experiéncias proximas a determinada trajetdria, até que um valor seja propagado sufici-
entemente para trds, até um estado inicial, por exemplo. Esta limitagdo serd parcialmente

8sso é uma técnica comum em sistemas de aprendizado por reforco hierdrquico, onde é preciso apren-
der, simultaneamente e com base nas experiéncias de apenas um agente, politicas distintas para vdrias
subtarefas.
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superada pelos métodos T'D(\), os quais aperfeicoam os métodos de diferenga tempo-
ral de um passo (como SARSA e Q-Learning) de forma a torni-los mais préximos das
abordagens Monte Carlo. O T'D()\) serd comentado na se¢io 2.7.

2.6.4 Métodos Ator-Critico

Lembre-se que a proposta inicial de aprendizado temporal, dada pela equacao (2.9),
previa apenas a correcdo de um passo para a fungdo V. Entretanto, ao contrario do
SARSA, por exemplo, no qual tanto a politica quanto a funcio de valor sdo dadas por
@, ndo € possivel definir uma politica 6tima conhecendo-se apenas V. Uma possivel so-
lucdo € obter um modelo do ambiente, e entdo proceder de acordo com a equacao (2.6).
Entretanto, no ambito dos métodos TD, estamos supondo que ndo ha modelos disponi-
veis. A outra alternativa € implementar algo parecido com os Métodos de Perseguicao,
apresentados na se¢do 2.2.3.3.

A idéia basica dos métodos de Ator-Critico (AC) é manter duas estruturas de memoria
separadas:

1. uma estrutura para controle da politica, independente da fun¢ao de valor;

2. uma estrutura para estimagdo da funcdo de valor, dada a politica.

A primeira estrutura de memoria é chamada de ator, pois é usada para selecionar
as acdes do agente. A segunda estrutura é chamada de critico, pois “critica” (avalia)
a politica do ator. A critica, nesse caso, consiste na emissdo de um erro de diferenca
temporal. O aprendizado ocorre de forma ciclica: o ator seleciona uma acdo conforme
sua politica; a acdo gera um resultado no ambiente, na forma de uma recompensa, € uma
transi¢c@o de estado. Com base nisso, o critico corrige sua estimativa de ' e emite um sinal
de erro TD para o ator. Por fim, o ator usa esse sinal de erro para corrigir sua politica, e
assim por diante (figura 2.2).

>
—— ™ Pglitica
Ator
erro
Critice ) D
estado Fungao
i de .
valor acao
/
recompensa
Ambiente

Figura 2.2: Arquitetura tradicional de um sistema Ator-Critico (adaptada de (SUTTON;
BARTO, 1998))

O erro TD emitido pelo critico pode ser na forma:
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5,5 = Tt11 + ’YV(StJrl) — V(St)

considerando o caso em que o critico observa a recompensa 7,1 € a transicdo para o
estado s, 1. Ap0s a correcdo da estimativa de V' (s), o erro § é informado para o ator, que
corrige sua politica.

Suponha que a selecdo de acOes do ator € feita de acordo com parametros de prefe-
réncia p, como nos Métodos de Perseguigao:

eP(s,a)

Zb ep(s,b)

onde p(s,a) é a preferéncia por escolher a em s. Nesse caso, o ator poderia adaptar sua
politica através da atualizacdo do parametro p, usando o erro TD gerado pelo critico:

m(s,a) = Pr(a; = als; = s) =

p(st, ar) «— p(se, ar) + B0y

Outra formulacao possivel € aquela que atualiza p de forma inversamente proporcional
a probabilidade de selecionar a:

p(se, ap) «— p(sy, ap) + GO | 1 — m(se, ar)

Historicamente, os primeiros métodos de RL foram do tipo Ator-Critico; com o tempo,
acabou-se dando preferéncia para os métodos que estimam diretamente os valores de
estado-acdo. Entretanto, uma das grandes vantagens do modelo AC é que € muito facil
escolher a acdo a ser tomada. Métodos que ndo armazenam a politica em uma estrutura
separada inevitavelmente precisam percorrer € comparar valores de estado (ou estado-
acdo), a fim de selecionar o mais promissor; no caso de muitas (ou até mesmo infinitas)
acoes, isso claramente se torna invidvel. Por outro lado, pode ser dificil ajustar as taxas de
aprendizado do Ator e do Critico para que os dois convirjam simultaneamente (SUTTON;
BARTO, 1998). Além disso, algoritmos off-policy, como o Q-Learning, ao contrério do
AC, ndo tém suas condi¢des de convergéncia afetadas pela estratégia de exploragao.

2.7 Tracos de elegibilidade

Conforme mencionado anteriormente, o Q-Learning pode demorar bastante até con-
vergir porque, a cada passo, o valor de um estado € transferido (backed-up) apenas para o
estado imediatamente anterior.

Uma possivel solu¢do para este problema € o uso dos chamados tracos de elegibi-
lidade. Esses tragcos sdo basicamente indicadores de qudo suscetivel cada estado estara
para ser corrigido pelo erro de diferenca temporal; quanto mais recentemente o estado
tiver sido visitado, maior sua elegibilidade. Na prética, os tracos de elegibilidade criam
uma marcacdo dos estados visitados em uma trajetéria, de forma que a intensidade da
marcacgdo € tanto maior quanto mais recentemente o estado tiver sido visitado. Em termos
tedricos, os tracos de elegibilidade atuam como marcadores para distribuicao de crédito
(mensurado na forma de um erro TD), para estados visitados. Numericamente, os tracos
podem ser vistos como registros temporais das ocorréncias de um estado, ou par estado-
acao.

Os tragos de elegibilidade resolvem um dos motivos que levam as baixas velocidades
de convergéncia de algoritmos como o Q-Learning ou SARSA. Mais especificamente, os
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tracos de elegibilidade solucionam a limitacdo de atualizacdes de passo Unico, ou seja,
onde apenas o estado imediatamente anterior tem seu valor corrigido. Imagine, por exem-
plo, que um “estado objetivo” s (estado de alta recompensa) tenha sido atingido apds
uma trajetoria de estados s, S, ..., Sp—1, Sn, Sg. Depois da visita a s¢, s, terd seu valor
corrigido. Na hipétese do agente seguir exatamente a mesma trajetéria por uma segunda
vez, serd a vez do valor de s,,_; ser atualizado, e assim por diante. Com o uso de tracos
de elegibilidade, por outro lado, todos os estados da trajetéria sdo “marcados” de acordo
com algum grau de intensidade (nivel de elegibilidade para atualizacdo). A cada passo de
atualizacdo, o erro de diferenca temporal € usado para corrigir todos estados anteriores,
sendo essa corre¢do tanto maior quanto for a elegibilidade do estado em questdo. Um
exemplo do efeito do uso de tracos de elibigidade pode ser visto na figura 2.3.

Valores () atnalizados  Valores (Q atualizados

Trajetoria percorrida por Sarsa de um-passo por Sarsa(\)

-

| &%
| -
il

i

| nn. R e
mEL= i =l

Figura 2.3: Exemplificagdo do funcionamento dos tracos de elegibilidade.

Note que se ndo fizermos os tracos diminuirem de intensidade apds a dltima visita
do estado, entdo cada passo de iteracdo corresponderia a atualizar igualmente todos os
estados passados no passado. Se lembrarmos que os algoritmos MC atualizam cada es-
tado visitado em direcdo a recompensa total até o final do episddio, e que os métodos TD
atualizam cada estado em dire¢do apenas a recompensa do préximo estado, fica claro que
atualizacdes TD e MC estdo em duas extremidades de um espectro. As abordagens que
usam tracos de elegibilidade estdo no meio esse espectro: nem todos os estados sao atua-
lizados a cada tempo, € nem apenas o anterior. Empiricamente, se sabe que métodos que
propagam as correcoes TD para um nimero intermedidrio de estados (nem todos, € nem
apenas um), possuem desempenho melhor do que as abordagens de extremos (SUTTON;
BARTO, 1998).

2.7.1 TD()

A classe de algoritmos TD(\) diz respeito a todos métodos de diferenca temporal que
utilizam tracos de elegibilidade e que empregam um parametro A, sendo 0 < A\ < 1,
a fim de controlar o decaimento dos tracos. Dizemos que, a cada tempo ¢, o traco de
elegibilidade de um estado s € e;(s). Apds cada iterac@o, a elegibilidade de todos estados
¢ decaida de acordo com o parametro \ e com a taxa de desconto definida. Além disso, a
elegibilidade do estado recém visitado € incrementada de uma unidade.

et(s) — Fy)\etfl(s) s€ s # St (212)
yAe—1(s) +1 ses=s

O comportamento do traco e € decair lentamente sempre que um estado nado for vi-
sitado, e aumentar em uma unidade a cada nova visita. A versdo padrdo para o TD(\) é
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apresentada no algoritmo 7. Perceba que, até agora, estamos apenas preocupados com a
estimativa de V/, e ndo com tarefas de controle, ja que, tendo apenas a funcdo de valor de
estado, precisariamos ainda de um modelo de transi¢des e de recompensas para calcular
a politica 6tima (equacdo (2.4)).

Algoritmo 7 Algoritmo TD()\)
Seja V(s) inicializado arbitrariamente para todo s € S
1: Repita
2:  Defina um estado inicial s
Repita
Escolha a de acordo com uma politica 7

3

4

St Execute a e observe a recompensa r ¢ o estado sucessor, s’
6: d=r+~V(s)—V(s)
7

8

9

e(s) —e(s)+1
para todo s € S faca
V(s) « V(s) + ade(s)

10: e(s) «— vAe(s)
11: fim para
12: s

13:  até que s seja um estado terminal
14: fim repita

2.7.2 SARSA()): controle com tracos de elegibilidade

A primeira maneira de adaptar o algoritmo TD(\) para tarefas de controle € aprender
valores de estado-acdo, e ndo valores de estado. O algoritmo que usaremos para fazer
essa adaptacdo se chama SARSA()), e € equivalente ao algoritmo tradicional, on-policy,
SARSA. A diferenca essencial para o TD(\) € que armazenaremos tragos de elegibilidade
para cada par estado-acdo. A atualizacao serd no formato:

Qry1(8,a) = Q4(s,a) + ade(s, a)

onde

O = o1 + YQu(St41, arr1) — Qu(5e, )

O trago de elegibilidade € atualizado conforme a equacdo (2.12). O restante do al-
goritmo € semelhante ao TD()), exceto que as atualizagdes de V' (s) sdo substituidas por
atualizagdes de (s, a).

Um algoritmo semelhante, chamado Q(\), consiste na adaptacao do Q-Learning para
o uso de tragos de elegibilidade. Entretanto, por ser off-policy, precisamos ter o cuidado
de zerar os tragos de elegibilidade de a¢cdes que ndo correspondem as 6timas. Em outras
palavras, dado que o Q-Learning aprende a politica gulosa, e ndo a politica sendo seguida,
ndo podemos propagar o erro TD quando acontecem exploragdes, pois sendo estariamos
corrigindo valores estado-acdo em direcdo aos alvos errados. Para uma discussdo apro-
fundada, veja (SUTTON; BARTO, 1998).
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2.8 Aprendizado por Refor¢co com modelos

No ambito de métodos de programacdo dindmica, dizemos haver planejamento, e ndo
aprendizado, pois todas informagdes do mundo j4 estdo disponiveis para o agente na
forma de modelos completos de transi¢des e recompensas. Basta, entdo, que o agente uti-
lize essas informagdes para encontrar a estratégia 6tima de agdes, sem que para isso seja
necessdria nenhuma atuacdo real no ambiente. Por essa mesma razao, o uso de modelos
pode ser um grande auxiliar para o aprendizado, visto que permite ao agente complemen-
tar suas estimativas através de "simula¢des mentais". Em cendrios onde o risco de explorar
acodes € muito grande, podemos ganhar muito incrementando os dados de experimentagao
com informacdes de simulacdo de modelos.

Até agora discutimos o uso de modelos apenas no contexto de planejamento puro, ou
seja, de métodos iterativos onde progressivamente se aproxima o valor de V' com base
em valores de estados sucessores. Por outro lado, também podemos fazer uso de modelos
em técnicas de aprendizado por diferencas temporais; para isso, basta que as agdes do
agente sejam simuladas no modelo de transi¢des disponivel, e que as transi¢des de estado
e recompensas recebidas também sejam amostradas a partir destes modelos. A idéia geral
¢ ilustrada no diagrama a seguir:

up.

A back o -
modelo — experiéncia simulada ~ —"~ estimativa V(s) — modelo + V' = politica

Uma situagdo particular em que essa idéia pode ser aplicada € no uso de amostras
aleatdrias dos modelos de transi¢do e de recompensas, a fim de obter dados de treinamento
do Q-Learning, substituindo, dessa forma, a necessidade de experimentacao real. Esse
método, que mistura treinamento por diferenca temporal e amostragem de modelos, se
chama Q-Planning, e € descrito no algoritmo 8.

Algoritmo 8 Q-Planning
1: Repita
2:  Escolha s e a aleatoriamente de S e A, respectivamente
3:  Obtenha uma amostra de proximo estado s’ de acordo com a distribuicéo 7'(s, a, -)
4:  Obtenha uma amostra de recompensa r de acordo com a distribui¢io R(s, a)
5. Utilize (s, a, s’,r) como dados de treinamento para o Q-Learning:
Q(s,a) = Q(s,a) + a(r + ymaxy Q(s',a’) — Q(s,a)

6: fim repita

2.8.1 Dyna-Q: integrando planejamento, acao e aprendizado

Cada vez que um agente efetua uma agado real no ambiente, observa novas informacgdes
acerca da dinamica de transi¢des e de recompensas. Essas informacdes podem ser usadas
de duas formas: /) para atualizar/corrigir os modelos 7' e R; e 2) para efetuar aprendizado
direto, como visto nas se¢des anteriores. A partir de um modelo, o agente pode tanto
efetuar aproximacoes de V' via métodos de programagdo dinamica, ou, conforme sugerido
pelo algoritmo Q-Planning, utilizar o0 modelo para atualizar a funcdo de valor através de
simulagdes.

Um algoritmo, chamado Dyna-Q (SUTTON, 1990) integra todos os processos citados
acima: planejamento, através de um modelo, acdes e experimentacdes reais, € apren-
dizado de modelos do ambiente. Todos esses processos ocorrem simultaneamente. O



42

planejamento, no Dyna-Q, diz respeito ao treinamento utilizando resultados de acdes si-
muladas através de um modelo do ambiente. As a¢des efetuadas no mundo real, por sua
vez, servem tanto para atualizar os modelos 7" e R do agente quanto para corrigir a func¢do
de estado-acdo. O processo completo de aprendizado Dyna-Q € apresentado no algoritmo
9. Observe que, para cada correcdo de () devido a uma experiéncia real, /N outras corre-
¢Oes também sdo feitas, (em pares (s, a) aleatérios), utilizando experiéncias simuladas a
partir do modelo.

Algoritmo 9 Dyna-Q
Seja ()(s,a) inicializado de forma arbitraria, para todo s e a
Seja T(s, a, -), o modelo de transi¢des, inicializado de forma uniforme
Seja R(s, a), o modelo de recompensas, inicializado arbitrariamente (ex: com zeros ou
com valores otimistas)
1: Repita
2:  Escolha a de acordo com uma politica 7 (ex: e-gulosa)
3:  Execute a e observe a recompensa r e o estado sucessor, s’
4:  Atualize T para considerar a transi¢do (s,a) — s’
5:  Atualize R para considerar a recompensa (s, a) — r
6
7
8
9

Q(s,a) — R(s,a) + v, T(s,a,s") max, Q(s, d’)
para todo k variando de 1 até N faca
s, < estado aleatdrio
: aj, «<— agdo aleatoria R
10: Q(sk, ax) — Rlse, ar) + 72y T(sk, ax, sj) maxq; Q(s}, aj)
11:  fim para
12: fim repita

No algoritmo 9, R(s, a) corresponde a uma amostra da distribui¢do estimada R, para
a acdo a tomada em s. Da mesma forma, 7'(s, a, s') equivale & probabilidade estimada
pela distribui¢io T para a transi¢@o (s, a) — s'. Perceba também que o algoritmo Dyna-Q
utiliza uma regra de atualizacio dos valores () que é semelhante a atualizagdo de iteragao
de valor (DP) para (). Ao contririo do Q-Learning, essa regra de correcdo é do tipo backup
completo, pois considera ndo apenas uma amostra de transi¢do, e sim todos possiveis
estados sucessores de acordo com 7.

As ultimas N corregdes efetuadas pelo Dyna-Q sdo usadas para atualizar os valo-
res () por meio de uma "simulagdo mental"do que ocorreria se um dado par aleatério
de estado-acdo realmente tivesse sido presenciado pelo agente. Esse tipo de atualizacdo
por simulacdo sempre leva em conta o modelo corrigido pela experiéncia real; por essa
razdo, dizemos que o Dyna-Q consegue unificar tanto abordagens baseadas em apren-
dizado experimental quanto técnicas de planejamento com modelo. Embora o Dyna-Q
exija aproximadamente N vezes mais esfor¢co computacional do que o Q-Learning, tipi-
camente consegue atingir a politica 6tima em tempos menores por um fator de até uma
ordem de magnitude. A figura 2.4 apresenta um exemplo de aplicacdo do Dyna-Q em um
cendrio de treinamento em labirinto. O estado inicial € marcado por "S", e o estado final
(objetivo) por "G". O agente tem como possibilidades de acdo se movimentar nas quatro
dire¢des cardinais, e todas transi¢des, exceto as que levam a "G", possuem recompensa
zero. Atingir o objetivo tem recompensa +1. A figura 2.4 apresenta a comparacio de
desempenho para o Dyna-Q sem planejamento (N = 0) e com planejamento (N = 50).
As setas indicam a politica gulosa aprendida por cada agente durante o segundo episédio
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de treinamento. Note que utilizando N = 50, a informagdo obtida ao final do primeiro
episddio, isto €, de onde se encontra o objetivo, é rapidamente comunicada a varios ou-
tros locais do estago de estados, enquanto que com N = 0 apenas o estado imediatamente
anterior ao objetivo € atualizado.

sem planejamento (N=0) com planejamento (N=50)
m G =ttt G

} bl=l1 }

S S saiinail K
i | i | — | —— —— *

m |~ =

L[ S I i )

Figura 2.4: Dyna-Q em um cenério de labirinto: aprendizado puramente experimental vs
planejamento. Adaptado de (SUTTON; BARTO, 1998).

2.8.2 Prioritized Sweeping: focando o planejamento

Embora o Dyna-Q consiga prover melhores tempos de convergéncia, por utilizar pla-
nejamento baseado em modelo juntamente com o aprendizado por experiéncia, as N cor-
recOes que sdo feitas dizem respeito a pares de estado-agdo aleatdrios. Claramente, ao
descobrir um estado com recompensa muito diferente da esperada, o agente deveria comu-
nicar essa diferencga preferencialmente para seus estados vizinhos. Quando a quantidade
de estados cresce, diminui de forma dréstica a chance de que uma atualizacdo aleatdria
afete um par estado-acdo relevante, isto €, um par estado-ag¢do cujo valor () deveria ser
corrigido de forma significativa.

Uma heuristica que pode ser utilizada para acelerar a propagacdo de correcdes em
valores () € priorizar a atualizagdo de estados que levam, com grande probabilidade, para
o estado recém-atualizado. Mais ainda, podemos fazer com que essa prioriza¢do dependa
também da magnitude da corre¢do recém efetuada; dessa maneira, ao descobrir valores ()
"inesperados”, o agente vai corrigir prioritariamente os pares estado-acdo que levam com
alta probabilidade ao “estado surpreendente”. A fim de implementar essa estratégia, o
algoritmo Prioritized Sweeping (PS) mantém uma pilha que armazena pares estado-acao
cujo valor supostamente serd alterado de forma significativa caso receba um backup de
seus estados sucessores (MOORE; ATKESON, 1993). A pilha € ordenada de forma a pri-
orizar estados tanto maior for a mudanca de valor que sofreriam caso fossem atualizados.
Estados no topo da pilha supostamente possuem maior urgéncia em receberem backups
de atualizag¢do, uma vez que algum de seus estados sucessores teve seu valor corrigido de
forma inesperada. O Prioritized Sweeping € descrito no algoritmo 10.

Perceba que existe uma semelhanga entre a idéia do Prioritized Sweeping e dos tragos
de elegibilidade, na medida em que sdo utilizadas técnicas para acelerar a propagacdo
de nova estimativas 1 para outros estados. A diferenca essencial é que os tragcos de
elegibilidade servem par atualizar estados que foram visitados recentemente, em uma
trajetdria especifica. O PS, por outro lado, propaga as novidades de V' para todos os
estados predecessores cujo valor seria bastante corrigido pelo novo conhecimento. Em
outras palavras, os tracos de elegibilidade estdo relacionados com a “profundidade” dos



44

Algoritmo 10 Prioritized Sweeping

Seja V/(s) inicializado de forma arbitréria, para todo s € S
Seja T'(s,a,-), o modelo de transi¢des, inicializado de forma uniforme
Seja R(s,a), o modelo de recompensas, inicializado arbitrariamente (ex: com zeros ou

com valores otimistas)

Seja prioridade(s), uma pilha contendo a prioridade de cada estado s € S, inicializada

com zeros
Seja N o nimero de estados de alta prioridade que serdo atualizados a cada iteracdo do
algoritmo

1: Repita

2:  Escolha a de acordo com uma politica 7 (ex: e-gulosa)

3:  Execute a e observe a recompensa r € o estado sucessor, s’

4. Atualize T' para considerar a transi¢do (s, a) — s’

5:  Atualize R para considerar a recompensa (s,a) — 7

6:  Vantigo(s) =V (s)

7:  Ajuste o valor V (s):

V(s) = maz, (R(s, a)+vY T(sa, s')V(s’)>

8:  prioridade(s) =0

9:  Calcule a magnitude da variagdo do valor do estado: § = |Vnrigo — V(5)|
10:  Use 0 para modificar a prioridade de todos predecessores s, de s:

prioridade(s,) = 6T (s,, ay, 5)
sempre que a nova prioridade, prioridade(s,), exceder o valor de prioridade atual;
a, é a acdo que maximiza 7'(s,, a,, s).
11:  para todo % variando de 1 até NV faca
12: Remova o estado j situado no topo da pilha de prioridades;
13: Ajuste o valor V' (j5):
V(j) = maz, (ﬁ(j, a)+7v> T a8V <s/>)

14: prioridade(j) = 0
15:  fim para

16: fim repita
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backups em uma trajetéria de estados; o PS, por outro lado, estd relacionado com o foco
para onde os backups serdo dirigidos.

2.9 Lidando com a nao-estacionariedade

Conforme mencionado no inicio deste trabalho, cenérios ndo-estacionérios obrigam o
agente a constantemente reaprender politicas que ja haviam sido calculadas. As principais
conseqiiéncias disso sdo: 1) o tempo necessario para reaprender o modelo e a politica faz
com que o desempenho do agente caia durante essa fase de reajuste; e 2) o sistema, ao
aprender a nova politica, esquece a anterior, € consequentemente faz com que o processo
de reaprendizado seja necessdrio mesmo para dindmicas que ja haviam sido experimen-
tadas. Existem varias maneiras de lidar com estes problemas. Uma delas é simplesmente
ndo se preocupar com o tempo de readaptacdo do agente, e simplesmente ajustar os pa-
rametros dos métodos RL para garantir que ao menos as estimativas de valor de estado
consigam ser atualizadas constantemente, mesmo face a grandes mudangas. Embora essa
solucdo pareca simples e evidente, observe o que ocorre quando atualizamos a média
mével h, dada uma seqii€ncia de amostras. Para cada nova amostra ¢:

1
W =h + ——(i = h')

onde N é o numero total de amostras observadas. Claramente, conforme N cresce, h €
atualizado cada vez menos. Imagine um ambiente nao-estaciondrio em que hé alternincia
entre dois regimes de funcionamento, 7 € r5. Apds experimentar r; por um ndmero
grande de amostras, digamos, 1.000.000, estimamos a média mével de um parametro h.
Ao ocorrer a troca para o regime 75, as novas amostras de h fariam com que a média fosse
corrigida por um fator de apenas m, ou 0.0001%. Em outras palavras, o sistema nunca
conseguiria se recuperar e obter novas estimativas (corretas) para a média de h, apés uma
troca de regime. Uma solug@o Gbvia para este problema seria limitar (truncar) o valor
de N, efetivamente considerando apenas algumas das dltimas amostras. A este tipo de
solugdo, ou seja, aquelas que lidam com ambientes ndo-estaciondrios apenas modificando
e ajustando os parametros tradicionais dos algoritmos de RL, chamamos de abordagens
baseadas no ajuste de parametros.

Uma maneira de implementarmos a idéia acima mencionada, ou seja, de considerar-
mos mais fortemente apenas as ultimas amostras de experiéncia, consiste em mantermos
a taxa de atualizacdo de h fixa, ao invés de utilizarmos o fator decrescente N+r1 Suponha
que estejamos corrigindo, aps N experiéncias do agente, o valor (); em direc¢ao a ultima
recompensa observada, . Suponha também que estejamos utilizando um fator constante
« para atualizar Q; (0 < a <= 1). Nesse caso, teremos:

Qi = Q1+ Oé<7“t - Qt—l)
= ari+ (1 — )@
= ar+ (1 —a)ar_ + (1 — a)*Qi_s
= arg+ (1 —a)ar,+(1—a)ar, o+ + (1 —a)ar + (1 - a)'Q

= (1-a)'Qo+ Z a(l — )y
i=1
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Note que a soma dos pesos envolvidos na equacdo acima € igual a um, o que condiz
com o fato de que, ao utilizarmos um valor de « constante, estamos efetivamente atuali-
zando () através de uma média ponderada. A soma dos pesos envolvidos na equacdo é
dada por S:

= (1—-a)"+ aZ(l — )k

i=1

o

= (1 —a)k—i—oz[(l —a)’ + _1(1 _a)i]

i=1

= (1—a)k+a*1+az_:(1—a)i

i=1

_ e a)((l — )t - 1)
= _(1—04) —|—oz_—|—oz_ Q—a)—1
_ 1-af+a +a'<l—a><l—a>k—l—<l—a>]

= (1—a)k+oz: —[(l—a)k—1+a}

= (1—a)k—|—04: —[(1—a)k+a}+1

Note também que o peso dado para a recompensa 7;, ou seja, (1 — «)*~%, depende
de quantos passos atrds r; foi recebida (no caso, £ — ¢ passos). Isso implica que os pesos
dados para recompensas passadas decaem exponencialmente de acordo com um expoente
(1—a).

Devemos notar também que, ao utilizarmos um passo de corre¢do de () constante, tal
como «, perdemos as propriedades de convergéncia para o valor correto de (). Isso ocorre
pois as estimativas de tal valor variam (flutuam) indefinidamente, sempre em resposta
a ultima recompensa recebida, e nunca convergem para um valor estdtico. Entretanto,
uma vez que estamos tratanto de ambientes ndo-estaciondrios, esse tipo de flutuagdo € de
fato algo bom, ja que torna a abordagem de correcdo flexivel o suficiente para superar
as alteracdes nos valores de () causadas pela ndo-estacionariedade (SUTTON; BARTO,
1998).

2.9.1 Aprendizado por Reforco com multiplos modelos

Assim como o Prioritized Sweeping, apresentado na subsecdo 2.8.2, podemos ima-
ginar vérios outros métodos capazes de utilizar modelos de transi¢ao e de recompensas
em tarefas de treinamento por reforco. Entretanto, um salto significativo de qualidade de
atuacdo pode ser obtido se, ao invés de utilizarmos apenas um modelo para tentar des-
crever todas as facetas do ambiente, utilizarmos vdrios. Para tarefas complexas e/ou nao-
estaciondrias, essa € uma solugdo possivel. A abordagem MMRL (Multiple Model-based
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Reinforcement Learning, ou Aprendizado por Refor¢o baseado em Miuiltiplos Modelos),
proposta por Doya et al (DOYA et al., 2002), se faz valer justamente dessa idéia.

A proposta do MMRL € organizar uma arquitetura de RL capaz de lidar com tare-
fas ndo-estaciondrias decompondo a representacdo de um ambiente complexo em varios
modulos preditivos simples. A decomposicio € efetuada tendo como critério a capaci-
dade de cada médulo de prever um determinado aspecto do ambiente ndo-estaciondrio;
idealmente, em um ambiente que pode assumir vérios regimes de dindmica, cada médulo
do MMRL acabard por se especializar em um regime de comportamento especifico. A
abordagem MMRL gira em torno de um valor importante, chamado de valor de respon-
sabilidade. A cada médulo preditivo, associamos um valor de responsabilidade, a fim de
representar a qualidade daquele mdédulo em prever a dltima observacido da dinamica do
ambiente. Caso um determinado mdédulo preditivo tenha sucesso em prever o tipo de tran-
sicdo que acontece em um ambiente, possuird uma responsabilidade alta; caso contrario,
terd uma responsabilidade baixa. Uma maneira alternativa de imaginar este mecanismo é
pensar que as previsoes feitas por cada um dos médulos, no que diz respeito a dindmica de
transi¢des do ambiente, possuem graus diferentes de qualidade. Médulos melhores adap-
tados ao regime de transicdo sendo observado supostamente sdo mais pertinentes para
o controle do sistema, e portanto possuirdo um valor de responsabilidade mais alto. O
MMRL calcula este valor de responsabilidade considerando o erro relativo de previsao de
cada médulo. Posteriormente, utiliza-se tal valor para modular o treinamento e a atuagdo
do sistema como um todo.

A arquitetura MMRL é composta por um conjunto fixo de médulos, cada qual con-
tendo modelos de previsdao do ambiente e também um controlador RL. O treinamento do
MMRL consiste em decompor a representacao dos modelos de previsao e de atuagdo,
para uma determinada tarefa ndo-estaciondria, em varios modelos simples, cada qual des-
crevendo determinado um tipo de comportamento do ambiente. Quando utilizados em
conjunto, os modulos obtém poder de previsdo, e qualidade de atuagdo, superiores aos
que seriam obtidos caso fossem utilizados algoritmos RL baseados em um tnico modelo,
como o Prioritized Sweeping. Os sinais de responsabilidades irdo indicar a qualidade re-
lativa de cada mddulo em prever a dinamica atual do ambiente; dessa forma, o MMRL nio
escolherd e utilizard apenas o médulo de maior qualidade, e sim fard uso de uma medida
composta pela saida de todos os mddulos, sendo a contribuicao de cada um ponderada
pela sua responsabilidade.

Embora o MMRL também possua uma formulac@o para ambientes de estado e tempo
continuos, apresentaremos aqui apenas a formulag@o para o caso de estado e tempo dis-
cretos, por ser esta a base tedrica de todos métodos apresentados até agora.

Considere que a arquitetura MMRL aplicada a determinada tarefa ¢ composta por M
mobdulos. Cada médulo possuird um valor de responsabilidade, \;, que ird refletir o quao
bem, relativamente aos outros médulos, i consegue prever o ambiente. Considere que o
agente tenha vivenciado uma transi¢do do estado s para o estado s, através da agdo a. A
equacdo bdasica para o sinal de responsabilidade pode ser obtida através da regra de Bayes:

N = P(i]s,s) = Af(i|S?P(S/|S,7i> :
>im P 1s)P(s ] s,7)

onde P(i|s) é a probabilidade a priori do médulo i ser o melhor previsor para a tarefa,
caso i esteja no estado s, P(i]s,s’) é a probabilidade de i ser o melhor previsor dado
que foi observada uma transi¢@o de s para s’, e P(s'|s, i) é a probabilidade de s’ ter sido
observado apds s, dado que o modelo de previsdo correto € o do médulo 7. A seguir,




48

iremos reescrever a equagdo acima para tornd-la coerente com a notacao utilizada no
restante deste trabalho. Iremos chamar, seguindo a notagdao de Doya (DOYA et al., 2002),
os priors P(i) por \;. Desta forma, obtemos:

~

_ Ti(s,a,8" )\
Zj]\/il Tj(s> a, 5/>/\j

onde 7; corresponde ao modelo de transi¢des do mddulo 7. Se tomarmos priors uniformes,
isto €, iguais a %, a equacdo da responsabilidade se resume a uma medida de proporcao
entre a probabilidade prevista por um modelo e as probabilidades previstas por todos os
modelos. Dito de outra forma, a responsabilidade de um médulo pode ser interpretada
como a qualidade relativa instantanea daquele médulo, considerando seu poder de previ-
sdo da ultima transi¢do observada, e sua probabilidade a priori de ser o médulo previsor
correto.

Para o caso de priors uniformes, a responsabilidade corresponderd a um valor de qua-
lidade instantanea miope, ou seja, que medird a qualidade relativa de cada médulo consi-
derando apenas a tiltima observagdo, e nao um historico de observacdes. Caso queiramos
fazer com que a responsabilidade reflita também a qualidade do modelo em tempos ante-
riores, podemos interpretar a responsabilidade do tempo ¢ — 1 como o prior no tempo ¢,
exceto por um fator de decaimento 0 < o < 1, o qual ird controlar a “taxa de esqueci-
mento”:

7

1 Ti(s, a, s’);\if+1

' Z;‘il Ti(s,a, s’)j\;ﬂ

onde o prior da probabilidade de cada médulo, 5\, ¢ definido por:

Nt = (n)e
Idealmente, o MMRL utiliza o sinal de responsabilidade para quatro fins:

1. Ponderar a predi¢do do estado feita por cada médulo, a fim de obter uma predi¢cdo
conjunta. A predicao feita por cada mddulo terd um peso tdo grande quanto for a
responsabilidade (ou qualidade preditiva) daquele médulo.

2. Ponderar o aprendizado do modelo de transi¢des e de recompensas em cada mo-
dulo. Quanto maior for a qualidade preditiva de um mdédulo, mais queremos apro-
ximar seus modelos da realidade sendo observada. Médulos com responsabilidade
baixa provavelmente ndo sdo especialistas no tipo de ambiente observado nas ul-
timas transicoes, € por isso devem ser ajustados com menor intensidade. O efeito
final disso € que cada mddulo tenderd a se especializar em um tipo de dindmica do
ambiente nao-estaciondrio.

3. Ponderar as a¢des propostas por cada moédulo, para um dado estado s. Em outras
palavras, a probabilidade de selecdo da ac@o a no estado s serd dada por uma com-
binagdo das probabilidades desta selecdo serem feitas pelos controladores de cada
um dos médulos.

4. Ponderar o aprendizado dos controladores RL de cada médulo. Caso os controla-
dores aprendam por diferenga temporal, serd calculado um erro TD considerando
as previsdes V' de todo sistema, e entdo esse erro serd usado no aprendizado de cada
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modulo de maneira proporcional a responsabilidade daquele médulo. Médulos com
qualidade alta serdo corrigidos por uma alta porcentagem do erro TD, justamente
por provavelmente terem sido os mais “responsaveis” pelas ultimas a¢des do agente.

O primeiro item enumerado, ou seja, a previsao de transicdo de estado composta pelas
previsdes de todos os mddulos, pode ser descrito pela seguinte equagio:

M
T(s,a,s") = Z NTi(s,a,s")
i=1

onde T'(s,a, s") é a probabilidade da transi¢do s — s, sob a¢do a, considerando os mo-
delos de transi¢ao de todos os modulos.

O segundo caso de utilizac@o do sinal de responsabilidade corresponde a atualizacdo
dos modelos de transi¢des. Para cada modelo i, dada a observa¢do de s — s sob a,
seguida da recompensa 7, a correcdo do modelo de transi¢des 7; € feita da seguinte forma:

Ti(s,a,k) «— Ti(s,a,k) + AT;(k), VreS (2.13)

onde

)\1-(1 —Ti(s,a, Ii)) k=35
AT (k) = Ve e S

i <O —Ti(s,a, /{)) K # s
De forma semelhante, o modelo de recompensas, R;, do médulo ¢, é corrigido da
seguinte forma:
Ri(s,a) < R;(s,a) + AR; (2.14)

onde

AR; = \; (7" — R;(s, a))

A terceira utilidade do sinal de responsabilidade corresponde a obten¢do de uma pro-
babilidade combinada 7 (s, a) de sele¢do de uma agéo a, dado um estado s. Isso é expresso
pela equacdo:

m(s,a) = Z (s, a)

onde 7;(s, a) € a probabilidade do controlador do médulo i executar a quando em s.

A maneira usual de determinar a acdo 6tima em um controlador RL € escolher a
acdo que maximiza a soma esperada da recompensa imediata com as recomensas futuras,
partindo do estado s:

a*(s) = arg max E [R(s, a) + 4V (s')] (2.15)
onde R(s,a) é a previsdo combinada da recompensa, R(s,a) = S, \;Ri(s,a). Na

equagdo (2.15), V(') corresponde ao valor combinado esperado para os estados sucesso-
res de s. O termo da expectativa na equacao (2.15) pode entdo ser expandido para:
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B|R(s.a) + V()| = Qs.0)

= > A(Rilsa) +9 Z Ti(s,a.5)Vi(s))

=1

e portanto a acdo gulosa sera dada por:

a*(s) = arg max <Z i (Ri(s, a) + -y Z T:(s,a, s’)%(s’))) (2.16)

Por fim, o sinal de responsabilidade também ¢ utilizado para ponderar a distribui-
¢do do erro TD entre os médulos. Considere a estimativa composta V' (s) como sendo a
ponderacio das fung¢des de valor V;(s) de cada médulo:

V(s) = Z AiVi(s)

Assim, a fungdo de valor do médulo ¢, V;, pode ser corrigida por uma proporg¢éo de 4,
o erro TD combinado:

Vi(s) < Vi(s)+ X6 VieM
onde ¢ corresponde ao erro TD relativo aos valores combinados de estado:

d=r—+V(s)—V(s)

Uma representacdo completa da abordagem MMRL, para o caso de estado e tempo
discretos, € apresentada no algoritmo 11.



Algoritmo 11 Multiple Model-based Reinforcement Learning

Seja M o ndmero total e fixo de modelos. Cada modelo, M;, é formado pelas seguintes

partes componentes:

Seja V;(s), inicializada de forma arbitraria, paratodo s € Sei € M
Seja T;(s,a,-), o modelo de transi¢des de M;, inicializado de forma uniforme para todo

re M

Seja R;(s,a), o modelo de recompensas de M;, inicializado arbitrariamente (ex: com

zeros ou com valores otimistas) para todo ¢ € M

Seja )\;, o sinal de responsabilidade do modelo ¢, inicializado com ﬁ para todo i € M

1: Repita

2:  Defina um estado inicial s

3 Repita

4 V(s) =V NVi(s)

5 Escolha a ag¢éo gulosa a*(s) de acordo com a equag@o (2.16), ou utilize algum
outro critério para determinar probabilidades P(s,a) de executar a em s, tal
como a selecdo softmax:

3Q(s.0)
P(s,a) = S eBRGd)
tal que (s, a) é como na equacdo (2.16)

6: Execute a a¢do a escolhida e observe a recompensa r € o estado sucessor s’

7 V() = SYAV)

8: §=r+V(s)—V(s)

9: Vi(s) < Vi(s) + \id Vie M

10: Corrija os modelos de transi¢do 7;, como na equagdo (2.13)
11: Corrija os modelos de recompensa [?;, como na equagdo (2.14)
12: Considere que o agente atualmente se encontra no tempo discreto . As respon-
sabilidades \! de cada modelo 7 sdo entdo atualizadas para:
yrt = __Blsa )N Vie M
Zj:l Tj(s. a, 5,))‘§+1
sendo AI*! = -, no caso de priors uniformes, ou AL — (A1), no caso de
priors para continuidade temporal dos modelos, para todo k € M.
13:  até que s seja um estado terminal

14: fim repita
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3 APRENDIZADO POR REFORCO COM DETECCAO DE
CONTEXTOS

Com base nas anteriormente citadas dificuldades de se aprender de ambientes nao-
estaciondrios, iremos agora propor uma solucdo baseada no uso de multiplos mode-
los. O método em questdo, chamado de RL-CD (Reinforcement Learning with Context
Detection), € baseado em um mecanismo capaz de aprender, atualizar e selecionar um
dentre vérios modelos parciais do ambiente!. A suposi¢io essencial deste método, que
serd discutida em detalhes mais adiante, é a de que os ambientes nao-estaciondrios de
interesse podem ser descritos por um conjunto finito de regimes estaciondrios de funci-
onamento, que se alternam devido a uma causa ndo-observavel. Em outras palavras, o
ambiente ndo-estaciondrio se encontrard, a cada momento, em um regime de operacao
especifico. Além disso, postulamos que a alteracdo de regime ndo poderd ser percebida
diretamente pelo agente, sendo essa incapacidade devida, por exemplo, a sensores defei-
tuosos ou a eventos nao-locais, portanto fora do alcance dos sensores. A cada um destes
regimes estaciondrios, denominamos contexto. O método RL-CD foi apresentado pela
primeira vez em (SILVA et al., 2006).

Evidentemente, a alteracio do regime de operacao do ambiente implica alteracdes nas
matrizes de probabilidades de transi¢do de estados e de recompensas. Como conseqiién-
cia, a politica 6tima também serd afetada. Embora estejamos postulando que o agente nao
possui a capacidade de perceber diretamente a causa da alteracdo do regime, presumi-
mos que € possivel estimar tal alteracdo e entdo selecionar um dentre os varios modelos
parciais, utilizando para isso os erros de previsdo do agente.

De forma geral, o que se poderia esperar de um agente inteligente é que, durante sua
interacdo com o ambiente, ele fosse capaz de aprender modelos de predi¢cdo. Conforme
mencionado anteriormente, isso ndo € um fator obrigatério, uma vez que alguns dos re-
sultados mais importantes para a a drea de aprendizado por refor¢o (RL) sdo justamente
os métodos de aprendizado sem modelo. Entretanto, € inegdvel que o célculo da politica
6tima pode ser acelerado enormemente ao se fazer uso de misturas de aprendizado expe-
rimental com técnicas de planejamento. Além disso, também existem evidéncias a favor
da hipétese de que o préoprio ser humano aprende tanto por diferenga temporal quanto por
métodos mistos de planejamento com modelo (DOYA, 2002).

Tendo essas colocacdes em mente, € razodvel supor que um agente racional, ao se
valer do uso de modelos, deva ser capaz de perceber quando tais modelos ndo mais cor-
responderem a realidade observada. O problema passa a ser, entdo, como determinar
quando um modelo deixa de ser correto. Essa decisdo nao é simples, uma vez que a

'Neste capitulo, assim como nos anteriores, entendemos um modelo do ambiente como sendo formado
pela matriz de probabilidades de transi¢do de estados, 7', e pela fungdo de recompensas imediatas, R.



53

qualidade do modelo, no caso geral, ndo € do tipo perfeita-ou-imperfeita. Mais razodvel é
supor que existam varios graus de adaptagcdo, uma vez, por exemplo, que um dado modelo
pode ser ruim em prever alguns tipos de situagdes, mas muito bom para todo o restante.

Entendendo que o ajuste de um modelo a realidade é uma medida que admite varios
niveis, a formulagdo do RL-CD serd baseada na suposicao de que o agente deve ser capaz
de estimar a qualidade de cada modelo a partir de um valor numérico que represente o grau
de sucesso do modelo em suas previsdes, dado um histérico temporal de experiéncias. O
agente, ao perceber que seu modelo de previsdo nao € eficiente, pode escolher outro mais
adequado ou ainda, na auséncia deste, criar um novo.

Note que a abordagem MMRL, apresentada no capitulo passado, também € baseada
no uso de multiplos modelos. Entretanto, existem diferencas essenciais entre o MMRL
e o0 RL-CD, e elas serdo apresentadas mais adiante. Por ora € suficiente mencionar que,
ao contrdrio do MMRL, nossa proposta busca a construcao e atualizacdo incremental de
modelos. Dito de outra forma, ndo supomos que o agente deva conhecer a priori todos
os regimes de funcionamento do ambiente. Sera apenas através da experimentacdo que
o agente perceberd a necessidade de criar novos modelos para as situagdes diversas nao
explicadas satisfatoriamente através de seu conhecimento atual.

O presente capitulo estd organizado da seguinte forma. Na secdo 3.1, explicitamos
e discutimos as suposicdes necessdrias para que o método proposto seja valido. Na se-
cdo 3.2.1, formalizamos a maneira como modelos parciais do ambiente sdo atualizados
conforme o agente acumula novas experiéncias. Apoés, na se¢do 3.2.2, formalizamos o
mecanismo de célculo de qualidade dos modelos parciais, utilizado para detectar trocas
de contexto em um ambiente ndo-estaciondrio. A partir disso, apresentamos resultados
empiricos que demonstram a aplicabilidade do RL-CD, na se¢do 3.3 e, por fim, discutimos
os parametros do algoritmo e possiveis melhorias nas secoes 3.4 e 3.5.

Antes de iniciarmos a apresentacdo do método propriamente dito, enumeramos, na
tabela 3.1, os simbolos e a nomenclatura utilizados nas se¢des seguintes. Tais simbolos,
assim como seu significado, sdo resumidos de forma a facilitar posteriores consultas.
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Tabela 3.1: Resumo de simbolos utilizados no capitulo 3

Simbolo Significado

S Conjunto de estados de um MDP.

A Conjunto de a¢gdes de um MDP.

R(s,a) Estimativa da recompensa imediata ap0s executar a em s.

R..(s,a) Estimativa de recompensa imediata utilizada pelo modelo m.

T(s,a,-) Estimativa das probabilidades de transi¢do para préximo estado apds executar a em
s.

Twn(s,a,-) | Estimativa de probabilidades de transi¢do utilizadas pelo modelo m.

(s,a,s’,r) | Tupla de experiéncias que indica que o agente estava em s, executou a e transicio-
nou para s’ com recompensa r-.

V*(s) Valor 6timo de um estado (médximo esperado de recompensas futuras partindo do
estado s sob a politica 6tima).

* Politica 6tima de um MDP.

T, Politica 6tima referente ao modelo parcial m.

AT, (k) Ajuste necessdrio na probabilidade de transicdo 7'(s,a, k), no modelo m, para
tornd-la coerente com a ultima observacdo. Note que s corresponde ao estado atual
e a a ultima acdo executada.

AR, Ajuste necessdrio na func¢@o de recompensas R,,(s, a) para torna-la coerente com
a ultima observacdo. Note que s corresponde ao estado atual e a a dltima agdo
executada.

N (s, a) Contabilizador do nimero de vezes, no modelo m, em que a acdo a foi executada
em s.

M Valor de memoria. Utilizado para definir o comportamento da taxa de ajuste dos
modelos 7}, e R,,, e também relacionada com a confianga c,,.

Cm($,a) Confianca do modelo m nas estimativas de qualidade de previsdo calculadas apés a
visitacdo do estado s e execugdo da acdo a.

€m Qualidade instantinea de previsdo. E uma combinacio convexa de ¢! e ef.

el Qualidade instantanea de previsao de transi¢des.

elt Qualidade instantanea de previsdo de recompensas.

Q Parametro que regula a combinacdo convexa que forma e,,, dando pesos diferentes
para a capacidade de prever transicdes e de prever recompensas.

E, Trago temporal de qualidade de previsdao do modelo m. Reflete o comportamento
da qualidade de previsdo instantinea e,, nas ultimas experiéncias.

p Taxa de ajuste de F£,,,.

Erin Qualidade minima aceitdvel. Se o modelo atual m apresentar qualidade F,, <

FE,.in, um novo modelo sera criado.
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3.1 Suposicoes
Sao duas as suposicdes principais que norteiam o desenvolvimento do RL-CD:

1. os cendrios ndo-estaciondrios de interesse podem ser descritos por um conjunto
finito de regimes estaciondrios, 0s quais serdo representados por modelos parciais
de previsao;

2. aqualidade relativa de previsdo € uma boa métrica para guiar as decisdes de criacao
e selecdo de modelos.

A primeira suposi¢do traz consigo algumas restricdes importantes quanto aos am-
bientes nos quais o RL-CD podera operar. Especificamente, restringimos a classe de
ambientes ndo-estaciondrios de interesse aqueles em que ocorre a alternancia entre va-
rios contextos estaciondrios distintos. Assumimos, ademais, que os contextos podem ser
representados eficientemente por modelos parciais do ambiente, sendo a designagdo “par-
cial” devida ao fato de que cada modelo é capaz de explicar a dindmica observada em
apenas uma por¢ao do tempo. Central ao funcionamento do RL-CD também esta a su-
posicdo de que a observagdo de transi¢des e recompensas € suficiente para o cdlculo de
um valor numérico de qualidade do modelo, valor este associado a eficacia de previsao
de um modelo para determinado contexto. Idealmente, gostariamos que cada modelo
parcial fosse capaz de assumir para si a tarefa de modelar exatamente um dos contextos
existentes.

Este tipo de representacdo baseada em multiplos modelos condiz com a abordagem
convencionalmente utilizada por pesquisadores dos chamados Hidden-Mode MDPs (HM-
MDPs), ou Processos de Decisao de Markov com Modo Oculto. Seguindo a terminologia
utilizada neste trabalho, um modo corresponde a uma varidvel oculta de estado que de-
termina o MDP especifico associado a determinado contexto. Em outras palavras, um
modo pode ser relacionado a qualquer deficiéncia de percepcdo que o agente possua e
que faca com que a dindmica do mundo lhe pareca ndo-estaciondria. Nos ambientes do
tipo HM-MDP, as seguintes propriedades sdo verdadeiras:

1. mudancas no ambiente sdo confinadas a um pequeno nimero de contextos, os
quais sao MDPs com matrizes de probabilidades de transi¢do e recompensas distin-
tas;

2. o contexto atual ndo pode ser observado diretamente, mas pode ser estimado de
acordo com os tipos de transicdes e recompensas observadas;

3. trocas de contexto sdo relativamente infreqiientes;
4. as trocas entre contextos sao independentes das ac¢des do agente.

A primeira suposicdo € razodvel no sentido em que os ambientes de interesse sao
apenas aqueles nos quais o contexto € determinado por uma varidvel de estado ndo-
observavel. Caso o nimero de contextos fosse proximo do nimero de estados, entdo as
varidveis ndo-observaveis ocorreriam em grande nimero, o que caracterizaria a situagao
como um problema de MDP Parcialmente Observavel (POMDP) geral (KAELBLING;
LITTMAN; MOORE, 1996). POMDPs representam a formalizacdo utilizada para tra-
tar MDPs em que um nudmero arbitrario de varidveis ocultas pode ocorrer, ou seja, em

2Nimero de contextos < |S/.
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que um nimero qualquer de observacdes do agente ndo necessariamente corresponde aos
estados reais do ambiente. Os métodos existentes para lidar com POMDPs apresentam
dificuldades em lidar até mesmo com cendrio pequenos, com poucas centenas de estados
(CASSANDRA; LITTMAN; ZHANG, 1997).

O fato de assumirmos as suposi¢oes enumeradas anteriormentes faz com que o tipo de
ambiente ndo-estaciondrio de interesse constitua, na verdade, um subcaso tratavel dentre
os POMDPs gerais, o qual é denominado HM-MDP (CHOI; YEUNG; ZHANG, 2000).
Embora os HM-MDPs sempre possam ser transformados em POMPDs através do au-
mento do espaco de estados, POMPDs sao muito mais complexos justamente por nao
assumirem as restricoes enumeradas acima. Em resumo, defendemos que a primeira su-
posicdo € razodvel pois apenas exige que os aspectos ndo-observaveis do ambiente nao
sejam arbitrariamente complexos.

A segunda e terceira suposi¢des, por sua vez, estdo relacionadas ao fato de assumir-
mos que o contexto atual apenas podera serd estimado através das medidas de qualidade
de previsao do agente. Por essa razao, se torna necessario que a alternancia entre contex-
tos seja menos freqiiente que o tempo de amostragem necessdrio para obter estimativas
confidveis. Por exemplo, se a varidvel ndo-observavel que determina a troca de contexto
corresponder ao tipo de chdo em que um robd se encontra, tal robd nunca conseguird
detectar que saiu do concreto para a grama caso ndo experimente determinado tempo
minimo de contato com a grama, no qual ird ser perceber que suas expectativas (probabi-
lidades de transi¢ao e recompensas) nao foram atendidas.

Por fim, a dltima suposi¢ao garante que a alternincia entre contextos nao podera ser
prevista pelo agente, mas apenas detectada apos ja ter ocorrido. Esta suposi¢do ndo €
essencial aos HM-MDPs, mas facilita seu tratamento na medida em que ndo obriga o
agente a estimar probabilidades de transicao entre modelos parciais.

No restante deste trabalho, iremos utilizar a mesma notacdo matematica sugerida no
capitulo anterior. Em resumo, dizemos que um Processo de Decisdo de Markov consiste
em um conjunto discreto de estados do ambiente, S, um conjunto discreto de a¢des, A,
uma funcdo de recompensa R : S x A — R, e uma funcdo de probabilidades de transi¢do
de estados, T : S x A — II(S), tal que I1(,S) é uma distribui¢do de probabilidades sobre
S. Denotamos por 1'(s, a, s') a probabilidade de fazer a transi¢do de s para s’ tomando a
acao a.

Uma tupla de experiéncia do tipo (s, a, s, ) denota o fato de que o agente se encon-
trava em s, executou a e transicionou para s’, recebendo, neste processo, uma recompensa
instantanea r. Dizemos que o valor 6timo de um estado é V*(s) e corresponde ao total
esperado de recompensas futuras, considerando um critério de otimalidade de reforcos
descontados. A politica que maximiza simultaneamente a funcdo de valor para todos os
estados € denotada por 7*.

3.2 Aprendizado por Deteccao de Contextos

Antes de detalhar as equacdes e o algoritmo do RL-CD propriamente dito, apresen-
taremos um breve resumo de como ocorre a criacdo de modelos parciais e a deteccdo de
trocas de contexto. Conforme mencionado anteriormente, assumimos que o sistema de
aprendizado contém varios modelos parciais de predi¢dao, cada um especializado em um
dos regimes de funcionamento do ambiente. A qualidade de um modelo serd represen-



57

tada por um valor inversamente proporcional ao erro® de predi¢io do modelo. Quanto
mais ajustadas forem as previsdes em relacio as observagdes reais, maior serd o valor de
qualidade. A cada momento, apenas o modelo com a maior qualidade seré utilizado para
determinar as agcdes 6timas do agente. Uma troca de contexto seréd detectada sempre que o
modelo atual for substituido por outro mais eficiente. Caso a qualidade do melhor modelo
de predi¢cdo ainda seja menor que um limiar minimo estipulado, entdo um novo modelo
serd criado, e este deverd aprender tanto a nova dindmica do ambiente quanto a respectiva
politica 6tima.

3.2.1 Aprendendo Modelos Parciais

Cada um dos m modelos parciais que compdem o RL-CD ird conter uma funcao de
probabilidade de transicdo (7,,,) e de recompensas imediatas (R,,). O célculo da politica
6tima 7, induzida por estas fungdes podera ser executado por abordagens tradicionais de
RL baseadas em modelos, como o Dyna ou Prioritized Sweeping.

A cada passo de interacdo com o ambiente, associamos uma tupla de experiéncia
denotada por (s, a, s',r). Seja m o modelo atualmente em uso, e considere N,,(s,a) um
contabilizador do niimero de vezes, no modelo m, em que a acdo a foi executada no estado
s. O primeiro passo para o aprendizado deste modelo parcial € atualizar 7;,, em dire¢do a
estimativa de maxima verossimilhanga em relagio a s/, através das seguintes equacdes:

(1 —T,(s,a,kK) ,
=35
Np(s,a)+1
AT, (k) = Vk e S
0—"Tu(s, a,k) ,
( Nu(s,a)+1 K7
e
T(s,a,k) = Ty(s,a,k) + AT, (k), Vs €S 3.1

De maneira semelhante, dado que a tdltima recompensa instantanea recebida foi 7,
o modelo de recompensas R,, é ajustado em direcdo a média mével de recompensas
passadas através de:

11— Ry(s,a)
Al Ny (s,a)+1
e
Ry(s,a) = Ry (s,a) + AR, (3.2)

Note que ao invés de incrementarmos o contador N,, (s, a) a cada nova visita¢do do par
estado-acao (s, a), computamos seu novo valor utilizando uma memdria finita (truncada)
das dltimas M experiéncias:

Ny (s,a) = min (Nm(s, a)+1, M) (3.3)

Ao truncar N, garantimos que o coeficiente de ajuste de 7}, ndo ird cair para zero
conforme o nimero de experiéncias cresce. Inicialmente, as estimativas de probabilidades

3No texto que segue, subentende-se que niveis altos de erro implicam niveis baixos de qualidade, e vice-
versa. Portanto, embora o RL-CD calcule qualidades, o termo erro também serd usado quando conveniente.
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de transi¢cdo serdo ajustadas mais rapidamente, mas a taxa de ajuste ird se estabilizar apds
M experiéncias. Caso N nao seja limitado como na equagao (3.3), entdo a equacao (3.1)
implementard exatamente a estimativa de mixima verrossimilhanga para o modelo de
transi¢des, e a equacdo (3.2) implementara exatamente a média mével de recompensas
passadas.

3.2.2 Detectando trocas de contexto

A fim de detectar trocas de contexto, o RL-CD precisa ser capaz de avaliar o qudao bem
o modelo parcial ativo estd prevendo a dindmica do ambiente. Para isso, um sinal de qua-
lidade € calculado para cada modelo parcial. A qualidade de um modelo consiste em um
valor numérico que reflete o grau de ajuste necessdrio para que aquele modelo se torne co-
erente com a Ultima experiéncia do agente: quanto menor a necessidade de ajustes, maior
serd a qualidade. O sinal de qualidade também € proporcional a um valor de confianga, o
qual reflete o nimero de vezes que um agente tentou uma a¢ao em determinado estado. O
valor de confianca € utilizado para evitar que o agente tire conclusdes precipitadas sobre
a qualidade de um modelo sem antes té-lo experimentado suficientemente.

Dado um modelo m e uma tupla de experiéncia (s, a, s’,r), calculamos a confianga
¢m(s,a) e a qualidade instantinea e,,, da seguinte maneira:

Cm(s,a) = W (3.4)
em = Cm (S, a) (Q el (1-Q) eﬁ) (3.5)

onde e, consiste em uma combinagdo convexa de dois termos: a qualidade instantinea
de previsio de recompensas, ¢Z, e a qualidade instantanea de previsdo das transigdes,
el . Tais valores de qualidade sdo interpolados linearmente por (), parimetro este que
especifica a importancia relativa do conhecimento das recompensas e das transicao para a
estimativa da qualidade do modelo. As equacdes para a qualidade de previsao de recom-

pensas e de transi¢des sdo as seguintes, respectivamente:

ey =1-2 (Zr(ARy)?) (3.6)
eh =1-2 (Zr» AT, (k) (3.7)
KES

Acima, Zy e Zp sdo fatores de normalizacdo dados por:

N(s,a)+1

Zp=(—22 1
f (Rmax - Rmzn

)2

1
Zr = 5(N(s,) + 1)?

Ademais, note que R, € R, representam os valores mdximos € minimos para as
recompensas. Note também que as equagdes (3.7) e (3.6) reescalam valores nas faixas
[0,2] e [0, 1], respectivamente, para o intervalo [+1, —1]. Neste intervalo, interpretamos
-+1 como a melhor qualidade de previsao possivel, e —1 como a pior.
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Note que chamamos e,, de qualidade instantdnea devido ao fato de que a equacdo
(3.5) leva em consideracdo apenas a qualidade de previsdo da iltima experiéncia do
agente. O valor da qualidade é modulado pela confianca c,,, a qual, conforme a equa-
cdo (3.4), representa a razdo entre o nimero de vezes que determinado par estado-agcdo
foi visitado e a memoria M. Em outras palavras, se o agente nunca houver visitado deter-
minada situacdo (par estado-acdo), ndo poderd confiar na qualidade instantanea medida
logo apds tal visita. Por outro lado, se o agente ja houver vivenciado o referido par estado-
acdo M vezes, entdo sua confianga valerd 1. Esse valor € interpretado pelo agente RL-CD
como um indicativo de que suas estimativas de 7'(s, a, -) e R(s, a) sdo confidveis, e que,
portanto, sua ultima medida de qualidade instantanea também o é.

E interessante justificar a necessidade de utilizarmos tal valor de confian¢a no RL-
CD. Informalmente, podemos esperar que, no inicio das experiéncias de um agente, suas
previsdes ndo sejam confidveis, uma vez que tal agente ainda ndo experimentou o mundo
e portanto provavelmente ainda ndo obteve bons modelos. Seguindo esta linha de racio-
cinio, quaisquer medidas de qualidade que o agente utilize, € que envolvam o poder de
previsdo de seus modelos, obrigatoriamente deverdo levar em conta seu grau de incer-
teza. Em outras palavras, agentes inexperientes ndo poderdo afirmar categoricamente se
0 ambiente estd ou ndo se comportando da “maneira usual”. Por outro lado, agentes que
forem surpreendidos (i.e, que medirem valores baixos de qualidade) apds visitarem pares
estado-acdo ja bastante conhecidos, poderdo afirmar com razoavel certeza que tal quebra
de expectativa reflete reais mudancgas na dinamica do ambiente.

Tendo em mente os fatos acima citados, podemos argumentar que valores baixos de
M devem ser usados em ambientes pouco estocdsticos, isto €, em ambientes nos quais o
niimero de possiveis proximos estados é pequeno®*. A explicagdo para isso é que quanto
mais préximo o ambiente estiver do determinismo, menos experiéncias o agente precisara
para ganhar confianga completa em suas estimativas de qualidade.

Note que as medidas fornecidas pelas equagdes (3.6) e (3.7) referem-se basicamente
a uma totalizacao de todo ajuste necessdrio para que o respectivo modelo se torne coe-
rente com a ultima observaciao do agente. Em outras palavras, caso o modelo precise ser
muito ajustado, podemos inferir que tal modelo estd bastante incorreto. Por outro lado,
quanto menor for a distdncia do modelo para a realidade, menor a quantidade de ajustes
necessdarios e conseqiientemente maior serd sua qualidade.

E importante ressaltar que até agora estivemos ocupados apenas em formular uma me-
dida de qualidade instantdnea. Entretanto, visto que o sistema € estocdstico e inicialmente
desconhecido, € mais seguro calcular sua qualidade ndo apenas a partir de uma tnica ex-
periéncia, mas sim a partir de um traco temporal das qualidades observadas nas ultimas
interagdes. Outro motivo para o uso de um trago temporal é que, dependendo dos vetores
de probabilidades de transicdo especificos sendo testados, valores relativamente baixos
de e,,, podem ser calculados devido as caracteristicas da distribuicdo de probabilidades da
equacao (3.7), mesmo que o modelo esteja correto. Uma discussdao mais detalhada acerca
da distribuicao de (3.7) pode ser encontrada no proximo capitulo.

A medida de traco temporal da qualidade, chamada de E,,,, reflete uma média ponde-
rada dos tultimos valores de qualidade instantanea. Ela é calculada para todos os modelos
através da seguinte equagao:

E,=FE,+ p(em — Em) (3.8)

4Isto é, se para (s, a) atual, |Sproz| < |S|, onde spror = {k se T'(s,a,k) >0, Vk € S}.
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onde p é o coeficiente de ajuste responsdvel por especificar o quao importantes sdo as
qualidades anteriores a da ultima experiéncia. Em geral, em ambientes muito ruidosos
p deve ser ajustado para um valor baixo. Dessa forma, o traco de qualidade precisara
ser consistentemente ajustado para niveis ruins durante vérias experiéncias antes que os
erros de previsdo sejam considerados relevantes. Em outras palavras, valores baixos de p
tendem a suavizar o ajuste de E,,.

A qualidade F,, € atualizada apds cada experiéncia do agente para todos modelos,
mas apenas o modelo ativo serd corrigido de acordo com as equagdes (3.1) e (3.2). Toda
vez que a qualidade de um modelo m se tornar melhor que a qualidade do atual, 1.y, 0
sistema detecta uma troca de contexto e ativa m. O limiar de qualidade minima aceitavel
E,.in € usado para controlar a criagdo de novos modelos. Sempre que o melhor modelo
disponivel for ainda pior que F,,;,, um novo modelo serd criado. O RL-CD inicia com
apenas um modelo parcial e incrementalmente constréi novos conforme necessario®. Note
que a escolha do valor E,,;, ndo é simples, e depende do problema especifico sendo
tratado. Valores altos de qualidade minima fazem com que o RL-CD detecte trocas de
contexto mesmo para erros de previsao pequenos. Isso pode ser desejavel em se tratando
de cendrios deterministicos, por exemplo, nos quais podemos esperar que RL-CD seja
bastante exigente em termos de qualidade minimo aceitavel.

Cendrios estocdsticos s@o mais complexos de serem tratados. Por um lado, o uso
valores altos de qualidade minima pode fazer com que o RL-CD detecte trocas de con-
texto quando na verdade elas ndo ocorreram (falsos positivos). Valores muito baixos
podem fazer com que o sistema ndo seja exigente o suficiente e releve erros de previsao
importantes, deixando portanto de detectar trocas legitimas (falsos negativos). No capi-
tulo seguinte iremos analisar formalmente o comportamento da distribui¢do da medida de
qualidade dos modelos, e alguns dos impasses citados acima poderdo ser estudados sob a
perspectiva estatistica de teste de hipoteses.

Note que o RL-CD opera como uma “casca” em torno dos algoritmos de aprendizado
da politica (ex: Prioritized Sweeping). Apds cada atuacdo do agente no ambiente, 0s
valores das equagdes (3.5) e (3.8) sdo calculados para cada modelo. Em outras palavras, o
RL-CD estima a qualidade de previsdo de cada modelo, ou, equivalentemente, o quao bem
as previsoes do respectivo modelo sdo coerentes com o que o agente realmente observou.
Quanto mais coerentes forem as previsdes, maior serd a qualidade do modelo. Apds
este célculo, o RL-CD faz com que o agente considere como modelo atual aquele com
maior valor de qualidade F,,. Caso o melhor modelo disponivel ainda possua qualidade
pior que a minima (£,,;,), entdo um novo modelo sera criado. Apds escolhido o melhor
modelo disponivel, o agente atualiza as estimativas daquele modelo para a funcio de
transi¢des e de recompensas de acordo com as equagdes (3.1) e (3.2), respectivamente. A
politica calculada pelo modelo ativo é entdo utilizada para determinar a acdo especifica
que o agente ird tomar naquele instante. O método RL-CD completo € formalizado no
algoritmo 12.

STécnicas de descarte de modelos pouco utilizados, ou seja, que repetidamente apresentam qualidades
de previsdo ruins, nfo serdo tratadas neste trabalho, mas certamente ajudariam a tornar o método mais
eficiente em termos de consumo de memoria.
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Algoritmo 12 Reinforcement Learning with Context Detection

Seja novo_modelo() a rotina que cria e inicializa um novo modelo parcial.
Seja m.,, 0 modelo parcial atualmente ativo.
Seja M o conjunto de todos modelos disponiveis.

1:

e e e e
A A T o vl

19:
20:

R e A A

Meyr < novo_modelo()
M — {mey}
5 «— Sy, tal que sy € algum estado inicial
Repita
Seja a a agdo indicada por m,,_, (s)
Observe o proximo estado s’ e a recompensa
para todo m € M faca
Atualize F,, de acordo com (3.8)
fim para
Meyr <— argmax,, (E,)
se By, < Enpn entao
Mewr < newmodel()
M — MU {me,}
fim se
Atualize T;,,,,. de acordo com (3.1)
Atualize R,, . de acordo com (3.2)
Np(s,a) < min(N,,(s,a) + 1, M)
Atualize a politica ou valores de estados, conforme o algoritmo especifico de RL
sendo utilizado.
s 8

fim repita
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Note que a rotina novo_modelo(), usada no algoritmo 12, é responsével por criar um
novo modelo parcial. Essa rotina cria o modelo parcial m e atribui E,,, = 0, R,,,(s,a) =0
e Ny,(s,a) = 0paratodo s € Sea € A, etambém de inicializa o modelo de transi¢des
de forma uniforme:

Th(s,a, k) F1| Vs e S,Va e A Vk € S

Note também que um novo modelo m recém criado possuird valores de confianga c,,
iguais a zero. Por essa razdo, os erros de previsdao gerados por m durante suas primeiras
experiéncias, embora grandes devido a imprecisdao dos modelos 7, € R,,, serdo ameni-
zados pelo fato de que a confianca em tais modelos € bastante baixa. Em outras palavras,
¢ justamente a existéncia do fator de confianca c,, o que garante que modelos novos, re-
cém criados, possuirdo uma qualidade e,, maior do que a qualidade do modelo (ruim)
atualmente disponivel que causou a necessidade da criacdo de m.

3.3 Resultados empiricos

Nesta se¢do iremos apresentar trés cendrios de valida¢do a fim de mensurar o desem-
penho do RL-CD em cenérios ndo-estaciondrios. Nos experimentos que seguem, utiliza-
mos o algoritmo Prioritized Sweeping (veja se¢do 2.8.2) para calcular a politica de cada
modelo parcial. Entretanto, qualquer outro método de RL baseado em modelo poderia
ter sido usado, uma vez que o mecanismo do RL-CD apenas se encarrega de detectar as
trocas de contexto e de decidir quando novos modelos sdo necessarios. Caso se opte pelo
uso de um algoritmo de RL sem modelo, como o Q-Learning, estimativas das funcdes de
transicdo e recompensas instantaneas precisam ser computadas explicitamente.

3.3.1 Perseguicao ao alvo

O primeiro cendrio de validacdo consiste em um ambiente ndo-estaciondrio definido
da seguinte forma:

e O ambiente € um grid discreto toroidal de 15x15 células;

O agente € um gato cujo objetivo € perseguir e alcancar uma bola em movimento;

A cada novo episodio de perseguicao, a bola é colocada em uma posi¢do aleatdria
do grid;

A bola pode assumir um dentre quatro comportamentos, cada um dos quais corres-
pondendo a movimentacdo numa das quatro dire¢Oes cardinais;

Quando o agente alcanca a bola, recebe uma recompensa de +10. Em todos outros
casos, ou seja, enquanto nao alcangar a bola, recebe puni¢ao de —1.

O fator ndo-estaciondrio desta simulagao diz respeito ao fato de que as regras de tran-
sicdo da bola mudam com o tempo. Note que neste cendrio a ndo-estacionariedade afeta
apenas a fun¢do de transicdes, uma vez que os momentos em que o gato recebe recom-
pensa permanecem os mesmos (i.e, apenas quando o gato alcanca a bola, mas independen-
temente da forma exata como a bola estd se movendo). Lembrando que a equacio (3.5)
utiliza um parametro ) para especificar a importancia relativa das qualidades de previsao
de transi¢Oes e de recompensas, fica claro que, para o presente cendrio, podemos ignorar
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a qualidade de previsdo de recompensas, fazendo com que €2 = 0. Os experimentos des-
critos nesta subsecao fazem uso dos pardmetros apresentados na tabela 3.2, onde quer que
eles se apliquem (ex: taxa de desconto € utilizada tanto no PS-M quanto no Q-Learning).

Tabela 3.2: Pardmetros utilizados nos experimentos da se¢do 3.3.1

Parametro Valor
v (taxa de desconto) 0.9

« (taxa de aprendizado) 0.1
Numero de atualizacOes extras feitas pelo PS-M 5

M (memoria) 5

p (taxa de ajuste de F,) 0.75
Enin (qualidade minima aceitavel) —0.1
() (importancia relativa das qualidades el e ef) 0

€ (valor de teste de convergéncia) 106

O primeiro experimento foi organizado de forma a testar a eficiéncia relativa das abor-
dagens RL sem modelo e com modelo, em comparacdo ao RL-CD, no ambiente ndo-
estaciondrio definido. Especificamente, comparamos 0 RL-CD com o Q-Learning (QL)
e com o Prioritized Sweeping com Memoria Finita (PS-M)®. O agente ¢é treinado para
cada um dos contextos (tipo de “fuga” da bola) até que o algoritmo convirja para a po-
litica 6tima (assumimos convergéncia quando nenhum valor de estado muda mais que
¢ = 1079 entre iteracdes sucessivas). Apds a convergéncia, alteramos a dinAmica do am-
biente e medimos o quao rapido cada algoritmo consegue se readaptar e convergir para a
nova politica 6tima.

Os resultados para este experimento sdo apresentados na figura 3.1. Conforme os con-
textos sdo alterados, o tempo para recalcular as politicas 6timas em ambas as abordagens
clédssicas € bastante superior ao tempo de convergéncia do RL-CD. Embora o PS-M obte-
nha um desempenho superior ao do Q-Learning, ainda precisa reestimar 7" a cada troca de
contexto. O RL-CD, por outro lado, demora apenas poucas iteragdes até que a qualidade
do modelo atual caia abaixo do limiar e a respectiva mudancga de contexto seja detectada.
Depois disso, o RL-CD automaticamente escolhe o melhor modelo parcial disponivel e o
utiliza, ou entdo cria um novo modelo quando nas primeiras visitacdes a um contexto.

Este experimento, entretanto, ndo é completo. Também € importante que mensure-
mos o tempo médio que o gato demora para capturar a bola enquanto a politica esta sendo
aprendida, isto €, antes que a convergéncia completa em um contexto seja atingida. Para

®Conforme mencionado na segio 2.9, o ajuste de modelos tinicos em ambientes ndo-estaciondrios é
dificil quando os parimetros de tal modelo sdo estimados na forma de médias méveis, como normalmente
acontece nas implementacdes do PS. Por essa razdo, implementamos um truncamento nas contagens de
freqiiéncias de visitagcdo de pares estado-a¢do, a fim de evitar com que o coeficiente de ajuste dos parametros
caisse para zero conforme o nimero de experiéncias crescesse. De certa forma, essa € a mesma abordagem
utilizada na equagdo (3.3). Caso ndo utilizdssemos um limitador para as contagens de visitagdo, o tempo de
convergéncia do PS em ambientes ndo-estaciondrios se tornava exponencial. Chamamos o PS com meméria
truncada de Prioritized Sweeping com Memoria Finita (PS-M).
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Iteragdes até convergéncia apos trocas de contexto
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Figura 3.1: Comparagdo dos tempos de convergéncia para o Q-Learning, PS-M e RL-CD
(Perseguicdo ao Alvo).

isso, medimos o desempenho de cada um dos algoritmos durante oito trocas de contexto.
Para cada contexto, executamos 5 conjuntos de 100 episddios, sendo cada episédio defi-
nido como o tempo desde que o gato é colocado em um local aleatdrio do grid até a bola
ser capturada. Os resultados sdo apresentados na figura 3.2. Note que a colocacdo de uma
linha vertical tracejada, a cada 5 conjuntos de episédios, demarca as trocas de contexto.

Na figura 3.2, listras verticais sdo usadas para indicar diferentes contextos. Cada
vez que o comportamento da bola € alterado, o nimero de iteracdes por episodio cresce
(picos no grafico), indicando que os algoritmos demoram certo tempo até reaprenderem
uma politica razodvel. Durante os quatro primeiros contextos, o desempenho do RL-CD
¢ bastante proximo ao do PS-M. Entretanto, assim que os contextos comec¢am a repetir,
o RL-CD se mostra capaz de voltar a atuagdo 6tima muito rapidamente, enquanto que os
outros algoritmos apresentam tempos de reaprendizado a atuagdo subdtima sempre que
ha uma mudanca de contexto.

Por fim, a figura 3.3 mostra a evolucao temporal do traco de qualidade F,, para cada
modelo m, neste experimento. Note como o RL-CD cria quatro modelos, cada um corres-
pondendo a uma das dindmicas do ambiente. Perceba também que durante as primeiras
visitacdes a cada contexto, nem todos os modelos estdao disponiveis, o que indica que eles
foram criados sob demanda. A linha horizontal em —0.1 indica o limiar de qualidade
minima FE,,;,. A cada momento, o sistema seleciona o modelo com a mais alta qualidade
ou cria um novo sempre que o melhor estiver abaixo de F,,;, (para uma discussao mais
detalhada sobre como determinar um bom valor para F,,;,, vide secdo 4.4). Como no
experimento anterior, aqui também usamos listras verticais para indicar o contexto atual
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Aprendendo a pegar a bola em um ambiente 15x15
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Figura 3.2: Comparacdo de desempenho entre Q-Learning, PS-M e RL-CD (Persegui¢ao
ao Alvo).

do ambiente.

A fim de gerar o grafico da figura 3.3, alteramos explicitamos a dindmica do ambiente
cada vez que o gato capturava a bola pela vigésima quinta vez. O fato de os contextos
durarem cada vez menos conforme o tempo passa indica que a politica do gato estd se
tornando progressivamente melhor, ou seja, que o gato consegue efetuar as 25 capturas
cada vez mais rapidamente. Isso permite com que o sistema consiga manter o desempenho
em niveis proximos do 6timo, sempre detectando as trocas de contexto e rapidamente
escolhendo o modelo mais adaptado para a respectiva situagao.

3.3.2 Controle de semaforos

O segundo cenario de validagdo do RL-CD consiste em uma rede vidria 3x3 em forma
de grid, com um seméforo colocado em cada intersec¢cdo. A figura 3.4 apresenta grafica-
mente a disposi¢do da rede, contendo 9 nodos (cada nodo com um seméforo) e 24 ruas
dirigidas conectando-os.

Cada rua dirigida possui capacidade para 50 veiculos. Os veiculos sdo inseridos por
injetores e posteriormente removidos por sumidouros, representados na figura 3.4 por
losangos e quadrados, respectivamente. O numero exato de veiculos inseridos pelos in-
jetores € dado por uma distribuicdo Gaussiana. Se um veiculo estd para ser inserido mas
nao had mais espaco disponivel na respectiva rua, ele aguarda em uma fila externa até que
a insercao seja possivel. Os veiculos ndo mudam de direcdo durante a simulagdo, e sdao
removidos da rede ao alcancarem um sumidouro.
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Qualidade de cada modelo durante o aprendizado
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Figura 3.3: Traco temporal de qualidade F,,, para todos modelos (Perseguicdo ao Alvo).
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Figura 3.4: Uma rede vidria com nove intersecgoes.

O problema de aprendizado aqui descrito foi modelado de forma que cada seméaforo
é controlado por um agente, e cada agente toma apenas decisdes locais’. Tais decisdes de

"Esse é um bom exemplo em que a aplicacdo de aprendizado com miltiplos agentes & interes-
sante/necessdria, dada a explosdo do espaco de estados que ocorreria caso tentdssemos resolver este pro-
blema de controle de forma centralizada.
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controle, como serd explicado mais adiante, consistem na selecao de um plano semaférico
de forma a priorizar uma dire¢@o de transito especifica (ex: Norte—Sul, Leste—QOeste, etc).
O fato das decisdes serem locais significa que o processo de escolha entre planos leva em
consideragdo apenas a percepg¢ao local que o agente tem do estado das ruas que o cercam.
Note também que embora tais decisdes sejam locais, nds medimos o desempenho do
mecanismo de controle sobre a rede como um todo. A métrica exata que € utilizada para
desempenho € o nimero total de veiculos parados na rede. Quanto mais veiculos parados,
maior o engarrafamento, o que indica que os agentes ndo estao priorizando as direcdes de
trafego corretas a cada momento.

A fim de definir o conjunto de estados .S deste problema, executamos uma discreti-
zacdo nos possiveis tamanhos de filas de veiculos. Assim, dizemos que a ocupacdo de
uma rua dirigida pode ser considerada vazia, normal ou cheia, dependendo do nimero de
veiculos que contém. O estado do agente serd dado pelo conhecimento combinado das
ocupacdes de cada uma das ruas que chegam no seméforo por ele controlado. A recom-
pensa serd dada pelo inverso (em termos de sinal) da soma quadrética do tamanho das
filas que chegam no respectivo seméforo sob controle.

A fim de definir as possiveis a¢des de cada agente, nos baseamos no modo de fun-
cionamento de semaforos reais, os quais utilizam um conjunto de planos semaforicos a
fim de lidar com as diferentes condi¢Oes de trafego. Cada plano semafdrico especifica
um conjunto ordenado de dire¢des de trafego nas quais o0 movimento de veiculos serd
permitido (fases), ou seja, para as quais o semaforo dard direito de passagem. O tempo
total de duracdo de todas as fases de um plano semaférico equivale ao seu tempo de ciclo.
Neste problema, consideramos como possiveis acdes apenas 3 tipos de plano semaférico.
A acdo do agente corresponde justamente em selecionar um destes planos a cada passo
de simulagiio®. Os planos semaféricos disponiveis ao agente sio:

e plano 1, que d4 direito de passagem em propor¢des iguais para ambas as dire¢des
da rede (Norte—Sul e Leste—Oeste);

e plano 2, que prioriza o transito na direcao vertical (Norte—Sul);

e ¢ plano 3, que prioriza o transito na direcao horizontal (Leste—Oeste).

Todos planos semaféricos possuem tempo de ciclo de 60 segundos, e cada fase dura
42, 30 ou 18 segundos (respectivamente, 70%, 50% e 25% do tempo de ciclo para a
direcdo preferencial do plano). Portanto, o plano semaférico 1 da direito de passagem
por 30 segundos para cada uma das dire¢des; o plano 2 prioriza a dire¢ao vertical por 42
segundos e logo apds a horizontal, por 18 segundos; por fim, o plano 3 prioriza a direcao
horizontal por 42 segundos, e a seguir a vertical por 18 segundos.

A fim de modelar a ndo-estacionariedade do cendrio, definimos trés padrdes de transito
com diferentes distribui¢des de inser¢ao de veiculos nos nodos injetores. Os padrdes
(contextos) sao:

e Baixo: taxa de inser¢do baixa em todos nodos injetores de veiculos, de forma que a
rede permanece nao-saturada mesmo quando as politicas sendo seguidas ndo forem
oOtimas;

8Uma vez que a acdo do agente corresponde a escolha de um plano, cada passo de simulacio equivale &
duragdo do tempo de ciclo do plano.
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e Vertical: alta taxa de inser¢do através dos injetores Norte (S0, S1 e S2), mas inser-
¢ao mediana pelos injetores Leste (S4, S5 e S6);

e Horizontal: alta taxa de insercdo através dos injetores Leste (S4, S5 e S6), mas
insercdo mediana pelos injetores Norte (S0, S1 e S2).

As distribui¢des Gaussianas de inser¢ao de veiculos usadas nos contextos Vertical e
Horizontal sdo tais que a rede satura sempre que as politicas seguidas ndo forem 6timas’.
Taxas de insercdo altas a partir de ambas as dire¢des ndo sao simuladas pois nenhuma
acdo Gtima seria possivel, uma vez que a rede inevitavelmente ficaria saturada em poucos
passos, o que implicaria um ambiente estaciondrio com todas ruas em ocupag¢do maxima.

Perceba que este cendrio € bem mais dificil que o de Persegui¢do ao Alvo, ja que ele
€ probabilistico e possui trés diferentes causas para a ndo-estacionariedade: 1) mudancas
explicitas nas taxas de insercdo de veiculos; 2) discretizacdao grosseira do estado; e 3)
acoes dos semaforos vizinhos, as quais sdo dificeis (sendo impossiveis) de prever.

Os experimentos descritos nesta subsecdo fazem uso dos parametros apresentados na
tabela 3.3, onde quer que eles se apliquem (ex: taxa de desconto € utilizada tanto no PS-M
quanto no Q-Learning).

Tabela 3.3: Parametros utilizados nos experimentos da se¢ao 3.3.2

Parametro Valor
v (taxa de desconto) 0.9

« (taxa de aprendizado) 0.1
Numero de atualizacdes extras feitas pelo PS-M 5

M (memoria) 20

p (taxa de ajuste de F,,) 0.2
Enin (qualidade minima aceitavel) —0.1
) (importancia relativa das qualidades e e ef) 0

Note que neste cendrio, ao contrdrio do caso de perseguicao ao alvo apresentado na
secdo 3.3.1, utilizamos um valor mais baixo para a taxa de ajuste p e um valor mais alto
para a memoria. Isso foi feito devido ao fato do ambiente ser bem mais estocdstico do que
o apresentado em 3.3.1. Um valor de memoria mais elevado faz com que a confianga nos
sinais de qualidade instantanea somente seja alta quando o agente ja tiver experimentado
vdrias vezes um determinado par estado-acdo. De forma semelhante, um valor baixo de
p faz com que o ajuste do traco de qualidade seja mais lento, evitando assim que erros de
previsao ocorridos simplesmente pelo fato do ambiente ser probabilistico afetem FE,, de
maneira severa. Note também que utilizamos {2 = 0, ou seja, que estamos ignorando a
qualidade de previsao de recompensas e levando em conta apenas a qualidade de previsao

°Em todos os padrdes de insercio, a distribuicio Gaussiana dos injetores possui desvio 2. A média
depende do contexto: para o padrdo de insercdo Baixo, a média de insercdo de veiculos a partir de todos os
injetores € 10; para o padrdo de inser¢do Vertical, os injetores SO, S1 e S2 atuam com média 20, enquanto
que os injetores S4, S5 e S6 atuam com média 10; por fim, durante o padrido de inser¢do Horizontal os
injetores S4, S5 e S6 atuam com média 20, e os injetores SO, S1 e S2 com média 10.
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de transicdes. Isso se deve ao fato de que tanto as recompensas quanto o estado atual, neste
cendrio, sao calculados com base na mesma quantidade numérica (nimero de veiculos em
cada rua que chega no semaforo). Dito de outra forma, no ambiente descrito nesta secao a
qualidade instantanea el j4 contém toda a informagdo relevante para a detecgio de troca
de contexto. De fato, em nossos experimentos foi possivel constatar que o uso de outros
valores para 2, tais como ) = 0.5, ndo afetaram o desempenho do RL-CD.
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Figura 3.5: Comparacido de desempenho entre Q-Learning, PS-M e RL-CD (Contole de
Semaforos).

Na figura 3.5, comparamos o desempenho do RL-CD com o de dois métodos classicos
de aprendizado por reforco (Q-Learning e Prioritized Sweeping). A simulagdo de trafego
para este cendrio € tal que os padrdes de transito (i.e, as taxas de inser¢ao) sao modifi-
cados a cada 200 iteracdes, que correspondem a simulagdo de aproximadamente 3 horas
de transito real. Nossa medida de desempenho, conforme mencionado anteriormente,
consiste no nimero total de veiculos parados em todas as ruas. Essa medida inclui os
veiculos esperando nas filas externas, ou seja, nas filas que armazenam veiculos que nao
puderem ser inseridos pelos injetores devido a satura¢do de uma rua. Isso significa que,
quanto mais baixo o valor na figura 3.5, melhor a performance, pois menor € o nimero de
veiculos parados em engarrafamentos.

A comparacao dos métodos € feita na figura 3.5. Em primeiro lugar devemos notar
que, embora o Q-Learning ndo sofra com o problema causado pelo uso de modelos er-
roneos durante o cdlculo da politica, ainda assim precisa constantemente reestimar seus
valores de estado-acdo. O PS-M também precisa reestimar seus valores de estado, além,
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¢ claro, do seu modelo do ambiente. Entretanto, ao contrario do Q-Learning, uma vez
ajustado o modelo, as correcdes de valores V' se propagam muito rapidamente, devido ao
proprio mecanismo de priorizacdo do PS-M. Portanto, embora o Q-Learning ndo precise
reajustar modelos de dindmica, tambem ndo € capaz de contruir representacdes de atribu-
tos capazes de acelerar o célculo da politica. O algoritmo Prioritized Sweeping, por outro
lado, tenta construir um #nico modelo do ambiente, e acaba representando um modelo
que mistura propriedades de diversos padrdes de trafego. Por essa razdo, o melhor que
consegue obter ¢ uma politica de compromisso entre diversos (e as vezes opostos) padroes
de insercao de veiculos.

Por fim, o RL-CD possui desempenho superior tanto ao Q-Learning quanto ao PS-M.
Em comparagdo com o Prioritized Sweeping, especificamente, percebemos que o RL-CD
mostra vantagens especialmente quando a transicdo de contexto ocorre entre padroes de
trafego completamente opostos, isto €, entre o contexto Vertical e o Horizontal. Trocas de
contexto envolvendo a dindmica de fluxo baixo em geral ndo causam mudangas bruscas na
matriz de transi¢des, pois varios dos vetores de probabilidades se repetem entre os contex-
tos. Portanto, embora o RL-CD ndo tenha problemas em detectar as trocas nestes casos,
a respectiva variacdo da dinamica ndo € especialmente significativa a ponto de fazer com
que o PS-M néo se recupere rapidamente. Sempre que a dindmica muda para o contexto
Horizontal, entretanto, podemos perceber claramente o ganho de desempenho promo-
vido pelo RL-CD. Por fim, a figura 3.5 também permite concluir que o RL-CD apresenta
desempenho superior ao do Q-Learning, ndo s6 por utilizar modelos mas também por uti-
lizar os modelos corretos nos momentos apropriados, € com isso evitar a necessidade de
continua readaptacao de suas estimativas de valor de estado.

A aplicagdo do RL-CD em um cendrio de controle de trifego mais realistico, ob-
tido através do auxilio de um simulador microscopico baseado em Autdomatos Celulares
(SILVA et al., 2006), é descrito em (OLIVEIRA et al., 2006).

3.3.3 Perseguicio ao Alvo, Revisitado

Conforme mencionado nas subsec¢des 3.3.1 e 3.3.2, abordagens que lidam com a ndo-
estacionariedade através do reaprendizado continuo, como o PS-M, requerem tempos de
convergéncia altos devido a necessidade de redescoberta de politicas.

Métodos alternativos baseados em multiplos modelos foram propostos a fim de ame-
nizar este problema. Especificamente, e devido as similaridades com o RL-CD, ressal-
tamos novamente o trabalho de Doya ef al (DOYA et al., 2002) e também de Choi et al
(CHOI; YEUNG; ZHANG, 2001), os quais se chamam, respectivamente, MMRL e HM-
MDP. Os HM-MDPs sao usados para modelar ambientes ndo-estaciondrios nos quais a
ndo-estacionariedade € causada por um atributo de estado oculto denominado modo. O
objetivo do método proposto em (CHOI; YEUNG; ZHANG, 2001) € aprender um modelo
de transicdes entre os modos, ou seja, entre os MDPs usados para descrever cada regime
de funcionamento do ambiente. Entretanto, o trabalho de Choi permite apenas apren-
dizado offline do ambiente ndo-estaciondrio, dado um conjunto suficientemente grande
de amostras aleatérias de transicdes e experimentagdes. Por esta razdo, € muito dificil
obter uma comparacao justa de desempenho entre métodos adaptativos, como o PS-M e
o RL-CD, e o método de estimativa de HM-MDPs. Nesta secdo, iremos enfatizar tes-
tes de desempenho contra o MMRL e contra o Compositional Q-Learning, o qual sera
brevemente discutido adiante.

O algoritmo MMRL, descrito em 2.9.1, lida com a ndo-estacionariedade através da de-
composi¢cdo de uma tarefa em multiplos dominios nos quais o ambiente pode ser previsto
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com sucesso. A idéia geral € computar um sinal de responsabilidade para cada modelo
parcial de forma que os modelos com predi¢cdes mais eficazes possuam maior grau de
responsabilidade. As principais diferencas do MMRL para o RL-CD sdo enumeradas
abaixo:

1. O MMRL utiliza medidas especificas de continuidade espacial e temporal, enquanto
que o RL-CD apenas computa um traco de qualidade mas ndo se preocupa com
medidas de centralidade dos modelos no espago de estados;

2. O MMRL nio decide quais a¢des tomar baseado apenas no melhor modelo, e sim
através da ponderacdo de acOes propostas por cada modelo;

3. Ao contrério do RL-CD, o MMRL assume que o nimero de modelos, e portanto de
regimes de funcionamento do ambiente, é conhecido a priori;

4. O MMRL exige menos parametros que o RL-CD, principalmente por j4 partir do
conhecimento explicito do nimero (fixo) de modelos necessdrios para descrever o
ambiente;

5. Ao contrario do RL-CD, o MMRL apenas lida com a ndo-estacionariedade através
de erros de previsdo de transi¢des, mas ndo de recompensas. Portanto, ambientes
nao-estaciondrios quanto a tarefa a ser resolvida (i.e, nos quais ha alteracdes na
fun¢do de recompensa) ndo sdao bem tratados pelo MMRL.

Em (DOYA et al., 2002), o MMRL € comparado com uma versao modificada do al-
goritmo Compositional Q-Learning, ou CQ-L (SINGH, 1992). O cenério proposto € uma
tarefa de perseguicao similar a apresentada na subsecdo 3.3.1, exceto pelo fato de que o
grid tem dimensoes 7x7, e ndao 15x15. O algoritmo CQ-L consiste basicamente em um
Q-Learning composto por multiplos médulos de aprendizado, tal que a probabilidade de
selecao de um moédulo especifico é dada pela sua capacidade de prever a funcio de valor
de estado. Em outras palavras, o CQ-L mensura erros de valor de estados, enquanto que
o MMRL e o RL-CD medem erros (ou, equivalentemente, qualidades) através da compa-
racdo com transi¢coes e recompensas esperadas. Em (DOYA et al., 2002), Doya e colegas
modificaram o Compositional Q-Learning de forma que ele pudesse funcionar sem que
as mudancas no ambiente precisassem ser sinalizadas de forma explicita ao algoritmo,
como era exigido pelo método original. Na comparacdo que efetuaremos, também uti-
lizamos tal versao modificada do CQ-L. Os parametros utilizados para o RL-CD sdo os
mesmos apresentados na tabela 3.2. Os parametros e detalhes exatos da implementacao
do MMRL e do CQ-L podem ser encontrados no artigo original de Doya e colegas (DOYA
et al., 2002).

Na figura 3.6 € apresentada uma comparacgdo de desempenho entre o RL-CD, MMRL,
Q-Learning e CQ-L no mesmo experimento proposto por Doya, isto €, em um cenério 7x7
de perseguicao ao alvo. Note que este cendrio € ligeiramente diferente do utilizado na sub-
secdo 3.3.1. Isto ocorre pois nds agora comparamos 0 RL-CD sob as mesmas condicdes
e parametros propostos por Doya, uma vez que essas sio as condi¢des e configuracdes
que geram os melhores resultados para o MMRL. No experimento de Doya, a direcdo da
bola muda ap6s cada episddio, e um episddio dura até que o gato pegue a bola ou que te-
nham se passado 100 iteracdes. Entretanto, uma vez que o RL-CD nio € capaz de detectar
trocas de contexto quando estes sdo muito breves (ex: duram apenas uma iteracao), nds
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Figura 3.6: Comparacio de desempenho entre Q-Learning, Compositional Q-L, MMRL
e RL-CD (Perseguicao ao Alvo, Revisitado).

medimos os desempenhos e efetuamos as comparagdes em um cendrio onde 0s contextos
sdo alterados a cada 5 episddios.

Os resultados discutidos a seguir sdo relativos a figura 3.6. Durante o periodo inicial
de aprendizado, pudemos verificar que todos os modelos do MMRL eram igualmente
responsaveis por todo o dominio. Conforme o agente MMRL aprendia, seus modelos se
tornavam cada vez mais especializados em dominios restritos dentre todas as possiveis
dindmicas do ambiente. Entretanto, uma vez que o RL-CD utiliza apenas um modelo
por vez, sua adaptagdo ocorre de maneira muito mais rapida. Por outro lado, pelo fato
do MMRL n@o usar uma abordagem “‘vencedor-leva-tudo”, pode ser menos suscetivel a
ruido. Esse experimento também confirma que a alternancia muito rdpida entre contextos
¢ problemdtica para o RL-CD, uma vez que modelos desnecessérios sdo criados, gerando
erros de falso positivo. Como conseqiiéncia, ndo apenas a divisdo de responsabilidades
entre os modelos € prejudicada, como também o préprio mecanismo de selecao do modelo
mais adequado.

3.4 Discussao

Os experimentos acima apresentados confirmam que o RL-CD funciona bastante bem
caso as suposicoes exigidas sejam obedecidas. Entretanto, em ambientes nos quais pode
ocorrer sobreposicao de contextos (i.e, onde ha contextos com um nimero significativo de
vetores probabilidades de transi¢do em comum), o RL-CD pode se tornar ineficiente. Isso
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ocorre pois o sistema tem de replicar e reaprender modelos referentes a todo o espaco de
transi¢des, quando na verdade a ndo-estacionariedade apenas afeta uma parcela do espaco
total.

Uma possivel solucao para lidar com contextos que nio sao completamente separa-
veis, ou seja, que possuem porcdes importantes de suas matrizes de transicdo e recom-
pensa em comum, € considerar a localidade espacial no calculo da qualidade. Em outras
palavras, poderia ser feito um cédlculo de qualidade referente a subregides especificas do
espaco de estados, permitindo com isso que os modelos se especializassem em porcoes
mais delimitadas do ambiente. Entretanto, no caso geral de MDPs pode ser dificil (ou
mesmo impossivel) definir uma métrica consistente de distancia entre estados, € por essa
razao a idéia de localidade espacial em espacgos de estado discretos € problematica.

Outro ponto importante de andlise do RL-CD € a determina¢do do valor de memo-
ria M. Conforme mencionado, a memoria serve tanto para truncar o ajuste do modelo
de transicdes e recompensas, de forma a facilitar a adaptacao intra-modelo frente a ndo-
estacionariedade, quanto para configurar a forma através da qual a confianga ird variar
com o nimero de experiéncias. Quanto maior for o valor de memdria, menos significa-
tivas serdo as repeticoes de uma experiéncia ja conhecida; em outras palavras, quando a
memoria for grande o agente precisard experimentar varias vezes determinado par estado-
acdo até ter confianca em suas estimativas de qualidade. Esta caracteristica € util, por
exemplo, em cendrios estocdsticos onde sdo necessdrias varias amostras de experiéncia
para que o agente possa ter alguma certeza de que os parametros do modelo foram esti-
mados razoavelmente.

Por outro lado, em cendrios deterministicos ou préximos disso, a memoria pode ser
pequena, pois bastam poucas experimentacdes (uma, no caso extremo) para que o agente
tenha certeza absoluta da probabilidade de uma transi¢do. O uso de valores altos de
memoria em cendrios deterministicos faz com que a confianca seja mantida baixa durante
todas as primeiras experéncias do agente, enquanto que, na verdade, a confianca nesses
casos deveria ser total. Este problema se torna mais critico ainda caso o cendrio, além de
deterministico, também apresente trocas de contexto freqiientes. Nessa situacdo, o agente
terd poucas oportunidades para re-experimentar situacdes dentro de um mesmo contexto,
e portanto sua confianga serd sempre mantida baixa. Como conseqii€ncia, o agente nunca
conseguird obter boas qualidades de previsdo instantinea, mesmo que o ambiente seja
completamente previsivel.

A conclusdo que podemos tirar € que o uso de valores de memdria excessivamente
altos pode tornar o agente rigoroso demais a ponto de ndo detectar trocas de contexto le-
gitimas. A determina¢do de um bom valor de memoéria depende principalmente, portanto,
de quio estocdstico é o ambiente.

Assim como o valor de memdria esta ligado a quio estocdstico € o ambiente, assim
também ocorre com a taxa de ajuste do traco de qualidade p. Se o ambiente for comple-
tamente deterministico, a taxa de ajuste pode ser 1. Nesse caso, uma qualidade baixa de
previsdo automaticamente implica uma troca de contexto. Em cendrios bastante estocds-
ticos, p deve ser usado para suavizar a variacdo temporal de F,,. Note que a necessidade
de se levar em conta o qudo estocdstico € um cendrio se apresenta como um dos pontos
fundamentais para as abordagens de multiplos modelos. Isso ndo ocorre por acaso. De
fato, € bastante dificil determinar, para o caso geral, se uma expectativa ndo-atendida se
deve 1) ao desconhecimento de uma situagdo; 2) a caracteristica altamente probabilistica
do sistema; ou 3) a uma legitima troca de contexto. Os parametros p € M, em conjunto,
tentam amenizar estes empecilhos dado os conhecimentos do projetista sobre o sistema
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3.5 Possiveis melhorias

Inspirados pelo trabalho de Choi (CHOI; YEUNG; ZHANG, 2001), acreditamos que
a modelagem de transicdes entre modelos parciais pode ser um préximo passo importante
para o RL-CD. Ao obter este tipo de informacao, poderiamos lidar com casos em que
a troca de contextos ndo € independente das acdes do agente. Além disso, a troca de
contexto poderia ser estimada previamente, € ndo apenas detectada a posteriori com base
nos erros de previsao.

Outra possivel melhoria para o algoritmo RL-CD diz respeito a criacdo de mecanis-
mos explicitos para lidar com casos em que apenas as inten¢des do agente sdo alteradas.
Atualmente, caso apenas as funcdes de recompensa sejam alteradas, mas as transi¢des
se mantenham, o RL-CD € capaz de detectar a troca de contextos, mas logo em seguida
tem de reestimar 7', o que é claramente desnecessdrio!’. A solugio para este impasse
seria criar modelos parciais de R e 1" separadamente. Caso apenas a tarefa fosse alter-
nada, uma nova fun¢io de recompensas seria aprendida, mas a de transi¢des continuaria
funcionando corretamente. Isso também permitiria com que vdrias possiveis tarefas fos-
sem aprendidas sob diferentes dindmicas, bastando para isso que ocorresse a reestimagao
das recompensas instantaneas e o cdlculo da nova politica. Em resumo, essa melhoria
faria com que o RL-CD nao apenas fosse capaz de detectar trocas gerais na dinamica
do ambiente, como também de reconhecer rapidamente uma dentre diversas tarefas a se-
rem resolvidas, escolhendo em seguida o método de controle mais correto para aquela
situacao.

Conforme mencionado anteriormente, a escolha do parametro F,,;, (qualidade mi-
nima aceitdvel para os modelos) € complexa, pois valores muito baixos de F,,;,, podem
fazer com que o agente ndo detecte trocas de contexto legitimas, enquanto que valores
muito altos podem fazer com que o agente crie uma série de modelos parciais desnecessa-
rios. No capitulo que segue, iremos apresentar uma andlise tedrica de pardmetro F,,,;, de
forma ndo apenas a estudar o RL-CD sob o prisma do teste estatistico de hipdteses, mas
também de descobrir o valor 6timo para a qualidade minima aceitdvel.

10]sso aconteria mesmo que €2 = 1, pois 0 modelo parcial ainda seria composto monoliticamente por R
e T, indissociaveis.
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4 RL-CD BASEADO EM TESTE DE HIPOTESES

A base central do algoritmo RL-CD sdo as equacdes para cdlculo da qualidade de
modelos. E a partir destes valores que o sistema toma decisdes de quando criar novos
modelos e de como escolher, a cada momento, o modelo mais apropriado. Uma per-
gunta importante diz respeito & forma com que os valores de e, sdo distribuidos, em
termos de probabilidades. Dada uma distribui¢do de probabilidades de préoximos estados,
T(s,a,-), e uma observacdo de transi¢do, que tipo de distribui¢do de valores de qualidade
devemos esperar? Se as freqii€éncias de proximos estados observados seguir sempre as
probabilidades esperadas, com que freqiiéncia podemos esperar que o valor de qualidade
seja positivo? Qual a chance de obtermos uma qualidade negativa mesmo em ambientes
estaciondrios? A andlise destas perguntas serd o foco de estudo do presente capitulo.

Vamos supor que um jogador possua uma moeda que ele acredita ser justa (ndo-
viciada); suponha, entretanto, que ele lance essa moeda 1000 para o alto e observe 999
caras. Nesse caso, poderd ele afirmar categoricamente que a moeda ndo era, como ele
supunha inicialmente, justa? E razodvel supor que sim, pois a diferenca entre o valor
esperado e o valor obtido € muito grande. Suponha, por outro lado, que o jogador tenha
lancado 1000 moedas mas observado 450 caras. Poderia o jogador afirmar, com a mesma
certeza, que a moeda ndo era justa? Provavelmente ndo, uma vez que a chance de uma
moeda justa, quando lancada 1000 vezes, resultar em um nimero de caras préximo a 500,
¢ alta. Em geral, estamos interessados em saber qual a probabilidade de que a variagdo
entre os resultados observados e os esperados se deva tdo somente ao acaso; ou, em outras
palavras, qual a probabilidade de que a observacao de resultados diferentes dos esperados
se deva simplesmente ao préprio processo de amostragem. Essa € a questdo central da
area estatistica que lida com testes de hipoteses. No restante deste capitulo, iremos estu-
dar maneiras de aproximar os métodos de deteccio de contexto das técnicas estatisticas
utilizadas em testes de hipdteses.

4.1 Teste de hipodteses

Um dos papéis mais importantes da estatistica € o de desenvolver evidéncias de que
algo estd ou ndo se comportando conforme o esperado. Tipicamente, dadas amostras
obtidas a partir de uma distribui¢do com parametros desconhecidos, podemos querer testar
se elas diferem significativamente do tipo de amostras que obteriamos caso estivéssemos
coletando amostras advindas de uma distribui¢do de probabilidades conhecida. Um teste
de hipédteses também pode servir, por exemplo para medirmos o grau de certeza com
que podemos afirmar que certo parametro (média, varidncia, etc) se encontra dentro de
determinado intervalo numérico. A partir desses testes, é possivel “provar”’, com algum
grau de confianga, se determinada hipétese € ou ndo valida.
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Como exemplo inicial, suponha que em um rio existam 3 espécies de peixe: A, B
e C. A principio, esperamos que as espécies ocorram com chances iguais, ou seja, 33%
cada. Suponha também que amostremos 100 peixes deste rio, € que as contagens sejam
de 40 peixes do tipo A, 32 do tipo B e 28 do tipo C. Evidentemente, esperdvamos obter
33 peixes de cada espécie. Qual a chance de que essa variagao tenha ocorrido por acaso, €
qual a chance de que ela, ao contrério, indique que nossa suposi¢ao de equiprobabilidade
entre espécies € falha?

Uma maneira de iniciar a resolucao deste problema é obter uma métrica de erro. Di-
gamos que o pesquisador decida medir o erro da seguinte forma:

Erro — Z (observado; — esperado;)?

- esperado;
1

onde ¢ refere-se a cada uma das categorias envolvidas no teste; no nosso caso atual, a cada
espécie de peixe.

A equacgdo apresentada acima € uma forma de erro relativo entre o valor observado e o
esperado, exceto que elevamos a diferenca ao quadrado para evitar cancelamentos devido
ao sinal. Para o exemplo mencionado, obteriamos um erro da seguinte forma:

(40— 33)2 (32 —133)2 (28 — 33)2
33 33 33
— 1.48+0.030 +0.75
= 227

Erropeizes

Claramente, se houvessémos observado exatamente as freqiiéncias esperadas, entao
Erropeizes = 0. A questdo agora passa a ser como determinar o qudo significativo € um
erro da ordem de 2.27. Uma maneira empirica de chegarmos a essa resposta € tomarmos
um grande nimero de amostras de 100 peixes em um rio controlado, ou seja, de um rio
no qual temos certeza de que as distribui¢des entre espécies sdo equiprovaveis, e organi-
zarmos um histograma relatando a freqii€ncia com que cada erro ocorre. Sem duivida, em
algumas amostras teremos “azar” e acabaremos retirando muito mais peixes de uma es-
pécie do que da outra, mas via de regra esse tipo de erro deve ser raro. Ja erros pequenos,
que condizem com amostras realmente retiradas de um rio com espécies equiprovaveis,
devem ser observados bem mais freqiientemente. Se fiz€ssemos essas medi¢des para um
grande nimero de amostras e desenhdssemos o histograma de freqiiéncias de erros, obte-
riamos algo como a figura 4.1.

A partir deste histograma, podemos perceber que um erro préoximo a 2.27 deveria ser
observado em aproximadamente 15% das amostras. Em se tratando de teste de hipéteses,
normalmente buscamos confirmar ou refutar uma hipdtese com um grau de certeza bem
menor, da ordem de 5%. Em outras palavras, desejamos garantir que a variacdo medida
entre valores esperados e observados ocorra, devido ao acaso, em apenas 5% dos casos.
Ao usar um grau de certeza desta ordem, teriamos entdo 95% de certeza de que a hipdtese
de equiprobabilidade de espécies pode ser rejeitada.

4.2 Chi Quadrado

O tipo de montagem de histogramas citado anteriormente ndo € muito pratico em si-
tuacoes reais. Felizmente, a estatistica conta com um teste de hipoteses cldssico chamado
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Percentual das amostras

Erro medido

Figura 4.1: Histograma hipétetico apés mensuracdo do erro em relacdo as proporgdes
esperadas.

teste Chi Quadrado. Este teste, entre outras coisas, pode ser utilizado justamente para tes-
tar se a diferenca de freqiiéncia observadas em relacdo as freqiiéncias esperadas se deve
ou ndo ao acaso (KINNEY, 1997). Entretanto, com o Chi Quadrado nao mais lidamos
com histogramas, e sim com fun¢des continuas. Especificamente, a funcdo densidade
probabilidade da distribuicao Chi Quadrado € dada pela seguinte equacao:

flask) = (11(//3’;/)2 e (4.1)

onde k£ € o ndmero de graus de liberdade envolvidos no problema, = é o valor medido
para a variavel x? (ver equacdo (4.2)) e I é a fun¢do Gamma. Intuitivamente, o ndmero
de graus de liberdade corresponde ao nimero de categorias que esperamos encontrar,
menos um. No exemplo dos peixes, temos trés categorias (espécies A, B e C). Embora
pudéssemos esperar trés graus de liberdade, isso ndo acontece, pois dado o tamanho da
amostra e as contagens de peixes em duas das espécies, o nimero de peixes na terceira
fica automaticamente determinado. Portanto, para o problema do peixe, estariamos em
frente a um cendrio com 2 graus de liberdade.

A grande utilidade da equacdo (4.1) é que ela aproxima o tipo de histograma que
esperariamos obter empiricamente, dado um nimero de categorias (ou, equivalentemente,
do nimero de graus de liberdade), para qualquer tipo de medicdo. Por essa razdo, a
equacgdo (4.1) na verdade define uma familia de curvas, cada qual representando uma
func¢do densidade probabilidade. Na figura 4.2, apresentamos a forma como essas curvas
se comportam em func¢ao do nimero de graus de liberdade.

Um teste de hipéteses utilizando Chi Quadrado poderia se dar da seguinte forma. Em
primeiro lugar, determinamos o nimero de graus de liberdade & da situacdo a ser testada.
Ap6s, calculamos o valor de erro, também conhecido na literatura como Xz’ de acordo
com:

2
9 Z (observado; — esperado;)

= 4.2)

- esperado;
Sabendo a forma com que os valores 2 sdo distribuidos para problemas com k graus
de liberdade, a partir da equacdo (4.1), podemos agora calcular a chance de que esse
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Familia de curvas Chi Quadrado

1 T T T T T T T

Figura 4.2: Familia de curvas Chi Quadrado para vérios graus k£ de liberdade (fungdes
densidade probabilidade x?).

valor, ou algum maior, tenha sido obtido somente devido ao acaso. Para tanto, basta
calcular a drea sob a curva da equacdo (4.1) apds o ponto 2. No caso do problema
dos peixes, em que temos 2 graus de liberdade, a probabilidade de que obtenhamos um
valor x? >= 2.27 é de aproximadamente 32%. Uma vez que existe praticamente uma
chance em trés de medirmos um valor y? >= 2.27, ndo podemos afirmar categoricamente
que a distribuicdo de peixes [A = 40, B = 32,C = 28] difere significativamente de
[A = 33,B = 33,C = 33|. Portanto, o teste de hipéteses Chi Quadrado, para esse
problema, ndo foi capaz de refutar a idéia de que as amostras vém da mesma distribui¢ao
subjacente.

4.3 Deteccao de Contexto via testes de hipoteses classicos

O algoritmo RL-CD, proposto na se¢o 3.2, faz uso de uma varidvel chamada N (s, a)
a fim de manter contagens de visitacdo a determinado par estado-acdo (s, a). Uma vez
que o RL-CD armazena estas contagens de visitacdo, coloca-se a questdo sobre se seria
possivel utilizar o teste Chi Quadrado para detectar trocas de contexto. Em outras pala-
vras, queremos determinar se seria possivel analisar, via Chi Quadrado, a hipdtese de que
determinadas freqiiéncias de visitacio mudaram significativamente entre dois periodos de
tempo, a ponto de podermos inferir, com algum grau de certeza, que a matriz de transi-
coes também foi alterada. Embora essa id€ia pareca interessante a primeira vista, existem
alguns motivos pelos quais ndo podemos utilizar o teste Chi Quadrado diretamente na
deteccao de contextos.

Em primeiro lugar, a curva tedrica dada pela equacgdo (4.1) s6 constitui uma boa apro-
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ximagcdo para o caso discreto! quando as amostras sdo de tamanho grande. Em geral, os
estatisticos sugerem empiricamente que as amostras devam ter tamanho maior ou igual a
10. Uma vez que no aprendizado por refor¢o alguns estados podem ser pouco visitados,
concluimos que a aproximag¢ao dada por (4.1) pode nem sempre ser vélida.

Isso se torna ainda mais critico quando pensamos que, a fim de obedecer a regra das
amostras de tamanho 10, o teste de hip6teses s6 poderia ser efetuado quando garantis-
semos que todos os possiveis destinos a partir de determinado par estado-acao tivessem
sido visitados ao menos 10 vezes. Nao somente isso € irreal, como, em alguns casos,
dependendo das distribuicdes de probabilidade, impossivel®.

O segundo motivo pelo qual ndo podemos utilizar o Chi Quadrado para a detec¢do de
contextos € que ele ndo € bem adaptado para tarefas online. Isso ocorre porque, a fim de
aplicar o Chi Quadrado neste tipo de tarefa, teriamos que colher amostras de freqii€éncias
de visitagdes em 2 periodos de tempos distintos, e entdo compard-las posteriormente.
Em outras palavras, o agente precisaria, por exemplo, experimentar o mundo e coletar
estatisticas de visitagdao por 100 iteragdes, a fim de compor a amostra de freqii€ncias #1.
Ap6s este periodo, o agente coletaria ainda mais estatisticas de visitagdo, por mais 100
iteragdes, compondo a amostra #2. O teste de hipéteses seria feito, entdo, sobre essas
duas amostras.

Definir qual o tamanho exato de cada periodo de amostragem € um problema compli-
cado. Podem ocorrer trocas de contexto durante o periodo em que o agente coleta dados
para cada amostra. Nesse caso, a amostra conteria dados mistos, ao invés de contagens
advindas de apenas de um regime. Pior ainda, o agente sé detectaria a troca de con-
texto apds o tempo total de experimentacdo necessdrio para gerar ambas as amostras. A
solugdo para esse impasse seria, obviamente, diminuir o tempo de experimentacdo para
coletagem das amostras. Com isso, minimizariamos a chance de que trocas de contexto
acontecessem durante tal periodo. Infelizmente, quanto menor for o periodo de experi-
mentacao para cada amostra, tanto menor serd a chance de que alteracdes significativas
nas probabilidades possam ser detectadas.

Para exemplificar este segundo problema, suponha que o agente coletou a seguinte
amostra #1 de freqtiéncias de visitagdes, em um sistema de trés estados: [s1 = 10,s2 =
24,3 = 43]. Vamos supor agora que o periodo de experimentagdo para defini¢do da
segunda amostra € de apenas 2 iteracdes. O segundo vetor de visitagdes teria, no pior
caso, a freqiiéncia de apenas um de seus estados destino incrementada em duas unidades
(ex: amostra #2 = [s1 = 12,52 = 24, s3 = 43]). Certamente, a comparagio entre essas
amostras ndo geraria um valor x? muito alto, mesmo que a dindmica do ambiente tivesse
de fato sido alterada. De fato, para este exemplo, independentemente do fato de ter ou nao
havido uma troca de contextos, o valor calculado seria X2 = 0.4. Consultando as tabelas
do Chi Quadrado, descobrimos que x* = 0.4 nos permite refutar a hiptese de que houve
alteracdo nas probabilidades de proximo estado com certeza de apenas 18%.

Por fim, a terceira razao pela qual o Chi Quadrado ndo pode ser usado diretamente € a
mais evidente de todas: a equacgao (4.2) exige uma divisdo pela freqii€ncia esperada. Para
o caso de distribui¢des de probabilidade quaisquer, nas quais podem haver probabilidades

IIsto é, para aqueles casos em que as freqiiéncias sio divididas em categorias mutuamente exclusivas.

2Alguns autores sugerem que, na presenca de amostras pequenas, algumas categorias sejam unificadas
em uma “meta-categoria”’, a qual possuiria o tamanho minimo exigido. Isso equivaleria, no caso do RL-
CD, a unificar as contagens de freqii€ncia de visita¢des a partir de um estado-acao. Entretanto, essa solugdo
acabaria trazendo ainda mais problemas, tais como: Qual o critério para unificar os n estados destinos
subamostrados? O que fazer quando nem a unificacio de todos os estados existentes é capaz de alcangar o
tamanho minimo de amostras exigido? etc.



80

zero de transicdo para certos estados, incorreriamos em uma divisdo por zero durante o
célculo de 2.

4.4 Estimativa Monte Carlo da distribuicio de e’

Uma vez que o teste Chi Quadrado ndo pode ser utilizado diretamente para a detec-
cdo de contextos, podemos supor que existam outros testes estatisticos que se apliquem.
Entretanto, a maioria dos testes que comparam duas amostras falha caso as contagens
possam ser pequenas ou de tamanho zero. Portanto, precisamos desenvolver um teste de
hipéteses especificamente para o RL-CD.

A solugdo que iremos adotar consiste em estimar empiricamente a distribui¢ao de pro-
babilidades para os valores de qualidade instantinea®. Para isso, utilizaremos simula¢des
Monte Carlo, as quais serdo detalhadas nas duas proximas subse¢des. Serdo estimadas
duas familias de curvas: 1) a familia de curvas da distribui¢do de probabilidades para
os valores de qualidade, no caso de ndo ter havido troca de contexto; e 2) a distribui¢ao
de probabilidades para os valores de qualidade, para o caso de ter havido uma troca de
contexo. Essas familias de curvas nos permitirdo tratar a deteccao de contextos como um
teste de hipéteses cldssico, e também acabardo por indicar o melhor valor tedrico para o
parametro de qualidade minima aceitavel, F,,;,.

4.4.1 Distribuicao de probabilidades da qualidade — caso sem troca de contexto

A fim de estimar a distribuicao de probabilidades para os valores de qualidade, preci-
samos obter uma amostra representativa das freqiiéncias com que cada valor de qualidade
ocorre, considerando todas as possiveis distribui¢cdes de probabilidades para n possiveis
proximos estados, dado que o agente se encontre em um par estado-a¢do qualquer.

A primeira alternativa para isso seria enumerar as possiveis distribuicdes para n-
proximos estados. Obviamente, existem infinitas possibilidades de distribui¢des discretas
de probabilidade para n-préximos estados, uma vez que também existem infinitas combi-
nacdes de n nimeros reais que somam um. Por essa razao, a fim de enumerar as possiveis
distribui¢des, poderiamos considerar que, ao invés de os valores de probabilidade pode-
rem variar continuamente entre zero € um, eles poderiam assumir apenas um conjunto
de valores finitos, incrementados em passos de tamanho ¢. Por exemplo, se ¢ = 0.25,
estariamos assumindo que uma probabilidade de préximo estado ndo mais poderia variar
continuamente no intervalo [0, 1], e sim que ocorreria apenas em intervalos fixos de 0.25:
poderia valer 0, ou 0.25, ou 0.50, ou 0.75, ou 1.0. Ja se ¢ = 0.10, os possiveis valores
de probabilidade poderiam ser 0, 0.1, 0.2, ..., 0.9 ou 1.0. Note que conforme ¢ — 0,
os possiveis valores de probabilidade tendem ao intervalo “correto”, isto €, aos valores
distribuidos no intervalo real de zero a um. Dito de outra forma, valores altos de ¢ im-
plicam aproximagdes grosseiras para os possiveis valores que uma probabilidade pode
assumir; valores baixos de ¢ implicam aproximacdes melhores para tais valores. Por esta
razdo, chamaremos ¢ de valor de precisdo. Se enumerarmos as possiveis distribui¢des
de préximo estado utilizando alta precisdo (valores pequenos de ¢), estaremos enume-
rando um grande nimero de possiveis distribuicdes, e consequentemente obteremos uma
aproximacdo mais detalhada da real distribuicdo de valores de qualidade.

3Note que se conhecéssemos ao menos qual a forma das funcdes de densidade de probabilidade de e’
poderiamos usar técnicas de ajuste de fungdes. Entretanto, como ndo conhecemos a forma ou a familia
dessas distribuigdes, tentaremos estimar diretamente a forma de tais familias de distribui¢des usando um
algoritmo Monte Carlo.



81

A fim de clarificar como esta enumeracao poderia ocorrer, considere o seguinte exem-
plo. Independentemente de qual é o par estado-agdo atual do agente (assuma um par (s, a)
qualquer), suponha que queiramos estimar a distribuicdo de probabilidades de proximo
estado para um sistema com trés estados. Suponha que, para isso, desejemos calcular os
possiveis valores de qualidade para todas as possiveis distribui¢des de proximo estado ge-
radas com precisdo de ¢ = 0.5. Nesse caso, as possiveis distribui¢cdes de proximo estado,
para o sistema de trés estados, seriam as seguintes:

1. [s1 =0.0,s2 = 0.0, 53 = 1.0]
2. [s1=0.0,52 = 0.5, 53 = 0.5]
3. [s1=0.0,52 = 1.0, 53 = 0.0]
4. [s1 =0.5,52 = 0.0, 3 = 0.5]
5. [s1=0.5,52 =0.5, 53 = 0.0]

6. [s1=1.0,52=0.0,53 = 0.0]

Para cada uma destas seis distribui¢cdes de probabilidade de préximo estado, preci-
samos calcular, de acordo com a equacao (3.7), todos os possiveis valores de qualidade
instantanea. Considere como exemplo o calculo das possiveis qualidades instantaneas ob-
tidas a partir da quarta distribuicdo enumerada, isto é, de [s1 = 0.5,s2 = 0.0, s3 = 0.5].
Nesse caso, seriam trés os possiveis valores de qualidade instantnea, dependendo o es-
tado destino observado. Caso o estado destino observado seja s1, denotamos a qualidade
instantinea calculada por eX,:

o= 1 2(%(]\[(5,@) + 1)2) S AT ()

KES

= 1- 2<%(N(s,a) + 1)2) ((%)2 + <%)2 + (%

= 1- ((1.0 —0.5)2 + (0.0 — 0.0)* + (0.0 — 0.5)2)

= 1- (0.25 + 0.0 + 0.25)
= 0.5

Caso o estado destino observado seja s2, a qualidade instantinea e, sera:

)
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L= 1—2(%(N(s,a)+1)2)ZATm(/@)z

KES

) (R (R (R,

- 1- ((0.0 —0.5)* + (1.0 = 0.0)* + (0.0 — 05)2)
-1

0.25+ 1.0 + 0.25)
= 1.5

Caso o estado destino observado seja s3, a qualidade instantinea e’ sera:

el, = 1-— 2<%(N(s,a) + 1)2) > AT, (k)?

KES

- 2(%“\[(3’@) * ”2) (<]\?(S;)0f1>2 * <Jv9<§;>0f1>2 * (]\;(2;)045)1

- 1 ((0.0 —0.5)* + (0.0 — 0.0)*> + (1.0 — 05)2)

= 1- (0.25 + 0.0 + 0.25>
= 0.5

Evidentemente, nio devemos esperar que as qualidades eZ,, €1, e eI, sejam observadas
com freqiiéncias idénticas. Se assumirmos que ndo houve uma troca de contexto, entao
as probabilidades de transi¢do observadas serdo as mesmas probabilidades de transi¢ao
estimadas pela distribui¢do em questdo (no caso, [s1 = 0.5,52 = 0.0,s3 = 0.5]). Isso
implica que cada um dos valores de qualidades ¢! serd observado com freqiiéncia propor-
cional a probabilidade de observarmos o estado destino 7. Tendo isso em mente, podemos
esperar que:

1. 50% das transicoes levem a s1;
2. 0% das transi¢Oes levem a s2;

3. 50% das transicdes levem a s3.

Portanto, para cada k visitacdes do par estado-acdo atual do agente, esperariamos
observar, assumindo que ndo ocorreu troca de contexto:

1. 0.5k valores de qualidade eZ};
2. 0.0k valores de qualidade eg;

3. 0.5k valores de qualidade e;.

)

)
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Se enumerarmos as possiveis distribui¢cdes de probabilidade de préximo estado uti-
lizando alguma precisd@o ¢ qualquer, podemos anotar as freqii€ncias esperadas de cada
valor de qualidade em um histograma. Este histograma seria uma boa aproximacgio da
curva real de distribuicao de el para o caso de ndo ter havido troca de contexto (i.e, para
quando as probabilidades observadas sdo iguais as estimadas). Quanto menor o valor da
precisdo ¢, mais distribui¢cdes possiveis de probabilidade iremos considerar, e portanto
melhor serd a aproximacao da curva.

O primeiro problema com essa abordagem ¢ a exigéncia de enumerar todas as possi-
veis distribuicdes para n proximos estados. Esse fato € ainda mais critico uma vez que,
para obter boas aproximagdes, precisariamos enumerar as distribui¢des com uma preci-
sd0 ¢ bem maior que 0.5. Em outras palavras, para um sistema de trés estados e ¢ = 0.5,
estaremos calculando os possiveis valores de qualidade para apenas seis dentre todas as
infinitas distribui¢des de proximo estado. A fim de obter um histograma preciso da dis-
tribuicao dos possiveis valores de qualidade, queremos utilizar valores de ¢ tdo pequenos
quanto possivel, de modo a calcular tais valores para uma grande quantidade de possiveis
distribui¢des de proximo estado. Entretanto, a quantidade destas possiveis distribuicdes
cresce exponencialmente com o nimero de estados e com a precisdo adotada. Portanto,
claramente ndo podemos utilizar a abordagem de enumeracao exaustiva de distribui¢des.
A solugdo adotada neste trabalho serd a de amostrar uniformemente dentre elas.

O problema correspondente a amostrar uniformemente dentre as possiveis distribui-
coes de probabilidades para n préoximos estados € o de amostrar pontos uniformes no
subespaco de vetores n-dimensionais de norma-1. Este problema é conhecido como Sele-
cdo de Pontos no Simplex Unitdrio®, e consiste em amostrar uniformemente pontos dentro
de um objeto matematico conhecido como simplex. Resumidamente, um simplex em R" é
inv6lucro convexo de (n + 1) pontos independentes. Para duas dimensdes, o simplex uni-
tario consiste no tridngulo delimitado pela origem e pelos pontos (0, 1) e (1,0) no plano
cartesiano. A idéia se estende para mais dimensdes: em i3, o simplex é um tetraedro de
base triangular; em R*, o simplex é um pentatopo; e assim por diante.

A solugdo mais simples que encontramos para amostrar uniformemente de um sim-
plex unitdrio n-dimensional deriva do fato de que tal processo € equivalente a amostrar
de uma distribui¢ao de Dirichlet com parimetros o = (v, . . ., v,), todos iguais a um. O
procedimento exato para isso consiste em amostrar pontos a partir de uma distribuicao ex-
ponencial e depois normaliza-los, ou seja, dividir cada um pela soma total. Uma maneira
simples de amostrar um valor j a partir uma exponencial € gerar um valor ¢ uniforme no
intervalo aberto (0, 1] e transformé-lo tal que j = —In(i). Assim, se precisarmos amos-
trar uniformemente dentre todas distribui¢cdes de probabilidades para n-préximos estados,
podemos equivalentemente amostrar um vetor n-dimensional dentre todos os possiveis
vetores de norma-1. Uma solug@o para isso é amostrar n valores de uma exponencial,
normaliza-los, e considerar cada valor como uma coordenada do vetor de norma-1. Ao
procedimento que efetua este calculo iremos chamar amostra_possivel_distribuicao(n),
onde n € o numero de dimensdes desejado (no caso do RL-CD, o numero de possiveis
préximos estados). Este procedimento € descrito no algoritmo 13.

Tendo como base o procedimento eficiente apresentado no algoritmo 13, ndo mais
precisamos enumerar todos as possiveis distribuicdes de proximo estado. Basta amostrar-
mos um grande nimero destas distribui¢des, através de amostra_possivel_distribuicao(n)
(algoritmo 13), e entdo organizarmos um histograma contendo as freqiiéncias esperadas
para cada valor de qualidade possivel. O método Monte Carlo que implementa essa idéia

“do inglés, unit-Simplex Point Picking.
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Algoritmo 13 Amostra uma distribui¢cdo de probabilidades de n-préximos estados uni-

formememente. Método equivalente a Selecao de n-Pontos no Simplex Unitério.

Seja n o nimero de préximos estados existentes. O algoritmo ird amostrar uma possivel
distribuicdo de probabilidades sobre n-proximos estados dentre todas as possiveis
distribui¢des.

Seja (s,a) o par estado-agdo atual. Para fins de amostragem de freqiiéncias esperadas de
qualidades, pode ser qualquer.

Seja T(s, a, ) a distribuicdo de probabilidades que serd amostrada.

1: total =0

: para todo £ variando de 1 até n faca

v « valor uniforme entre (0, 1]

prob, = —In(v)

total < total + proby,

: fim para

: para todo £ variando de 1 até n faca

T(s,a, k) = proby/total

: fim para

. Retorne a distribuicio amostrada 7'(s, a, -).

—
=)

€ capaz de obter boas aproximagdes para a distribuicdo de valores de qualidade, sob a
hipdtese de que ndo ocorreu uma troca de contexto. O processo exato € apresentado no
algoritmo 14.

Algoritmo 14 Estimacdo Monte Carlos para distribuicdo de er para casos em que ndo
hd troca de contexto
Seja |S| o nimero de possiveis préximos estados.
Seja n_amostras o nimero de amostras de possiveis distribui¢oes |.S|-dimensionais que
desejamos tomar.
Seja hist o histograma de freqii€ncias esperadas para cada possivel valor de qualidade.
1: para todo i variando de 1 até n_amostras faca
2:  distribuicao_esperada = amostra_possivel_distribuicao(|S]) (alg. 13)

3:  para todo j variando de 1 até |S| faca

4 Considere que as probabilidades estimadas pelo agente sdao dadas por
distribuicao_esperada, para um par estado-acdo atual qualquer.

5: Considere qualidade; o valor de qualidade caso o j-ésimo estado em S seja o
estado destino observado.

6: Suponha a ocorréncia de K visitas ao par estado-agdo atual. Entdo:

hist[qualidade;] <« hist[qualidade;] + K * distribuicao_esperadal[j]
7.  fim para
8: fim para

O algoritmo 14 aproxima arbitrariamente bem a a distribuicdo de valores de quali-
dade, para o caso de ndo ter havido troca de contexto, dado que os valores de amostras
utilizadas possam ser tornados tdo grandes quanto se queira. Note também que a curva es-
pecifica sendo aproximada depende essencialmente de quantos préximos estados estamos
considerando. Analisando a equagdo (3.7), percebemos que se o sistema for aumentado
com r estados adicionais, todos com probabilidade 0% de ocorrerem, o valor de e’ ndo
serd alterado. Portanto, devemos considerar que |S|, no algoritmo 14, diz respeito aos
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préximos estados possiveis, isto €, para os quais hd uma probabilidade nio-zero.

A familia de curvas para a distribuicao sobre valores de qualidade, assumindo ndo ter
havido trocas de contexto, é apresentada na figura 4.3. Note que as curvas nesta figura
s@o assimétricas, com a cauda voltada para a qualidade +1 (lembre que a equagdo (3.7)
escala as qualidade instantneas de previsdo para o intervalo [—1,+1], onde —1 indica
a pior qualidade de previsao possivel, e +1 a melhor). Isso indica que, caso ndo tenha
havido uma troca de contexto, a probabilidade maior é de que a qualidade se aproxime de
+1. Valores de qualidade baixos sdo muito raros, mas possiveis; um exemplo disso sdo
as qualidades geradas por distribui¢des nas quais um estado destino, embora passivel de
ser alcangado, o é apenas com probabilidade baixissima.

0.07 T T T
1 estado
2 estados
3 estados
0.06 4 estados
5 estados
6 estados
7 estados —
B 8 estados —
0.05 9 estados ——
10 estados —
11 estados —
© 12 estados ———
= 0.04 1 13 estados ———
E 14 estados ——
= 15 estados ——
g
& 0.03 |
0.02 |
0.01 |
0 z
-1 -0.5

Qualidade do modelo

Figura 4.3: Distribui¢do de probabilidade para valores de qualidade do modelo, caso nao
haja troca de contexto.

A seguir, na figura 4.4, apresentamos a evolugao da distribui¢do de valores de qua-
lidade conforme o nimero de estados cresce significativamente. Pode-se perceber que a
curva fica cada vez mais estreita, € que aparentemente converge para sua média. Isso su-
gere que a distribui¢cdo estd convergindo para uma similar ao Delta de Dirac; no entanto,
a descoberta da forma analitica exata da distribui¢do ndo € nosso objetivo principal.

O fato de que a curva 4.4 tende a tornar-se um impulso sugere que, caso nio haja troca
de contextos, a qualidade tenderd a 0 pelo intervalo positivo. Esse resultado faz sentido ao
considerarmos que, dentre todas as possiveis distribui¢cdes de probabilidade de préximo
estado, pouquissimas concentram suas probabilidades em apenas um (ou poucos) estado.
A grande maioria associa pequenas “por¢des” da probabilidade a todo espaco de proximos
estados. Em outras palavras, a maioria das possiveis distribui¢cdes de préximo estado,
uniformemente amostradas, se assemelha mais a distribuicdo equiprovavel do que a uma
distribuicdo deterministica. De fato, se tivermos |S| estados equiprovaveis, a qualidade
instantanea, independentemente do estado destino visitado, serd dada por:
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= 1= (= g+ (8- D)

0 que confirma nossa suposi¢do de que a distribuicdo de valores de qualidade tende a
distribuicdo equiprovavel, e também de que esta distribuicao de fato se aproxima de zero
pelo intervalo positivo sempre que |S| — 0.

0.5 .
10 estados -=-----

50 estados
300 estados e

o4 F -

Probabilidade

0l F

Qualidade do modelo

Figura 4.4: Distribui¢do de probabilidade para valores de qualidade do modelo, caso nao
haja troca de contexto (limite).

Um resultado importante sugerido pelas figuras 4.3 e 4.4 é que devemos manter o
valor de F,,;, (qualidade minima aceitdvel de previsdo) o mais “a esquerda” possivel
daquelas curvas. Intuitivamente, queremos que a qualidade minima aceitavel seja menor
que a maior parte do corpo da distribui¢do de qualidades obtida na auséncia de troca de
contextos. Quanto maior for F,,;,, maior serd a chance de que uma falsa troca de contexto
seja detectada. Isso ocorreria simplesmente pelo fato de que o agente passaria a considerar
valores de qualidade tipicos de um ambiente estaciondrio como valores significativamente

baixos de qualidade.

4.4.2 Distribuicdo de probabilidades da qualidade — caso com troca de contexto

Nosso préximo passo na andlise estatistica de e’ & adaptar o algoritmo 14 a fim de
aproximar as distribui¢des de valores de qualidade caso tenham ocorrido trocas de con-
texto. A modificacdo necessdria € relativamente simples. Para cada distribui¢ao unifor-
memente amostrada através da rotina amostra_possivel_distribuicao(|S]), obteremos
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outras n_subamostras amostras de distribui¢des, as quais representardo possiveis con-
textos que viriam a seguir a atual. Este novo algoritmo, apresentado em 15, estima, para
um grande nimero de possiveis contextos, quais seriam as freqiiéncias de qualidades ob-
servadas caso o contexto viesse a ser substituido. Os resultados da simulagdo Monte Carlo
produzidas pelo algoritmo 15 sdo apresentadas nas figuras 4.5 e 4.6.

Algoritmo 15 Estimacdo Monte Carlo para distribuicdo de er para casos em que hd

troca de contexto

Seja |S| o nimero de possiveis proximos estados.

Seja n_amostras o nimero de amostras de possiveis distribui¢des |.S|-dimensionais que
desejamos tomar.

Seja n_subamostras o nimero de amostras de possiveis distribui¢des |S|-dimensionais
de préximos contextos.

Seja hist o histograma de freqii€ncias esperadas para cada possivel valor de qualidade.

1: para todo i variando de 1 até n_amostras faca

2:  distribuicao_esperada = amostra_possivel_distribuicao(|S])

3:  para todo k variando de 1 até n_subamostras faca

4: distribuicao_observada = amostra_possivel_distribuicao(|S|)

5: para todo j variando de 1 até |S| faca

6: Considere que as probabilidades estimadas pelo agente sdo dadas por
distribuicao_esperada, para um par estado-acao atual qualquer.

7: Considere qualidade; o valor de qualidade caso o j-ésimo estado em S seja
o estado destino observado.

8: Suponha a ocorréncia de K visitas ao par estado-acdo atual. Entdo teremos,
sob o k-ésimo contexto:
hist[qualidade;] < hist[qualidade;] + K * distribuicao_observada|j]

9: fim para

10:  fim para

11: fim para

Note que o comportamento das curvas apresentadas em 4.5 € semelhante ao repre-
sentado na figura 4.4, ou seja, é semelhante aqueles casos em que ndo supunhamos ter
ocorrido uma troca de contexto. Entretanto, as curvas em 4.5 estdo levemente deslocadas
em direcdo a qualidade —1, o que indica que, sob troca de contextos, existe uma maior
chance de que os valores de qualidade sejam negativos. A sobreposi¢do destas curvas
pode ser vista nas figuras 4.7 e 4.8, que correspondem, respectivamente, as distribui¢des
de probabilidade dos valores de qualidade para sistemas com 4 e 50 estados.

Um resultado importante também sugerido pelas figuras 4.5 e 4.6 € que devemos man-
ter o valor de F,,;, o mais “a direita possivel” daquelas curvas. Intuitivamente, queremos
que a qualidade minima aceitdvel seja maior que a maior parte do corpo da distribuicao
de qualidades obtida na presenca de troca de contextos. Quanto menor for F,,;,, maior
serd a chance de que uma legitima troca de contexto deixe de ser detectada.
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Figura 4.5: Distribuicao de probabilidade para valores de qualidade do modelo, caso haja
troca de contexto.
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Figura 4.6: Distribuicdo de probabilidade para valores de qualidade do modelo, caso haja
troca de contexto (limite).
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Figura 4.7: Comparacao das distribui¢des de valores de qualidades sob a hip6tese de troca
de contextos, e sob a hipdtese de sistema estaciondrio (4 estados).
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Figura 4.8: Comparacao das distribui¢des de valores de qualidades sob a hipétese de troca
de contextos, e sob a hipdtese de sistema estaciondrio (50 estados).
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4.4.3 Teste de hipoteses

Com base na familia de curvas aproximada pelo algoritmo 14, poderiamos organizar
a deteccdo de troca de contexto da seguinte maneira, utilizando a idéia geral de um teste
de hipdteses:

e Seja Hy, a hipétese nula, correspondente a suposicdo de que nao houve trocas de
contexto;

e Nesse caso, a distribui¢do de valores de qualidade, sob Hj e para um determinado
nimero de estados | S|, serd dada pelas curvas estimadas pelo algoritmo 14;

e Seja o um nivel de significancia, tipicamente 5%;

e Com base na distribuicdo de valores aproximada pelo algoritmo 14, encontre um
valor critico v tal que 95% da curva esteja a sua direita;

e Seja e’ o valor medido de qualidade instantinea;

e Se el <= v, rejeitamos Hy com 95% de certeza.

Antes de adotarmos o procedimento acima como o teste de hipdteses correto para o
RL-CD, considere alguns dos resultados mencionados anteriormente. Especificamente,
considere que idealmente queremos que F,,;, fique o maximo possivel abaixo da dis-
tribui¢do de qualidade na auséncia de troca de contexto, € 0 miximo possivel acima da
distribui¢iio da qualidade sob trocas de contexto. Se pudermos encontrar um valor Eidcal
capaz de maximizar simultaneamente ambos esses critérios, teremos encontrado o valor
de qualidade minima aceitdvel que minimiza tanto a chance de falsos negativos quanto a

chance de falsos positivos.

4.4.4 Valor ideal pra qualidade minima

Com base no raciocinio recém apresentado, podemos encontrar o valor F,,;, ideal.
Seja firoca—contexto @ fungdo densidade probabilidade para a variavel de qualidade instan-
tanea, obtida sob a hipdtese de ndo ter havido troca de contexto. Essa fun¢do € estimada
pelo algoritmo 14. Seja fao—troca—contexto @ func@o densidade probabilidade para a varid-
vel de qualidade instantinea, obtida sob a hipdtese de ter havido troca de contexto. Essa
funcdo € estimada pelo algoritmo 15. A fim de minimizar a chance de falsos negativos e
de falsos positivos simultaneamente, queremos encontrar o valor de qualidade E'%% tal
que:

E?i(lifsl = arg Er[n?il] (/ ftraca—conteacta (ZL’)dZE + fnao—t’roca—contexto(I)dx) (43)
1c|—1, -1 7

Graficos das fungdes acumuladas de fiocq—conterto € A€ frao—troca—contexto» 2S81M COMO
da soma de ambas, conforme a equacao (4.3), sdo apresentados nas figuras 4.9, 4.10, 4.11
e 4.12, as quais representam respectivamente sistemas com 4, 10, 50 e 100 estados. Nessas
figuras, o valor ideal £ corresponde ao ponto maximo da curva rotulada por soma.

Por fim, ressaltamos o fato de que E¢! parece convergir para um valor constante
conforme o nimero de estados cresce. Especificamente, ao resolvermos a equagao (4.3)
para curvas geradas a partir de sistemas com vdrios nimeros de estados, percebemos que
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Figura 4.9: Distribui¢des cumulativas das qualidades — com e sem trocas de contexto (4
estados).
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Figura 4.10: Distribui¢cdes cumulativas das qualidades — com e sem trocas de contexto
(10 estados).

Eideal _ —().01 quando |S| — oo. A evolugdo de % em fungdo do ndmero de estados

¢ apresentada na figura 4.13
Note que, embora —0.01 seja o valor tedrico que minimiza simultaneamente as chan-
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Figura 4.11: Distribui¢cdes cumulativas das qualidades — com e sem trocas de contexto
(50 estados).
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Figura 4.12: Distribui¢cdes cumulativas das qualidades — com e sem trocas de contexto
(100 estados).

ces de falsos positivos e falsos negativos, em vdrias situagdes pode ser aconselhdvel uti-
lizar valores ainda menores para a qualidade minima. Isso se explica pelo fato de a exi-
géncia de niveis de qualidade bastante baixos antes de reconhecer uma troca de contextos
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Figura 4.13: Qualidade minima ideal.

implica um sistema menos propenso a criagdo desnecessdria de modelos. A minimiza-
cdo simultanea de falsos positivos e falso negativos supde que ambos sejam igualmente
prejudiciais. Entretanto, durante as experimenta¢des com o RL-CD, pudemos perceber
que erros do tipo falso positivo causam mais danos ao sistema, uma vez que a presenca
de modelos parciais “intteis” acaba diluindo a capacidade do sistema corretamente divi-
dir os contextos em modelos estanques. Por essa razdo, valores de F,,;, menores que o
sugerido pela abordagem tedrica acabam sendo justificados, muitas vezes, em aplicacoes
préticas.

Outra razdo prética para utilizarmos valores de E,,;, menores do que £ = —0.01
€ que tal valor foi calculado considerando distribui¢cdes de qualidade para os casos em
que os proximos contextos sao quaisquer. Entretanto, uma das suposi¢cdes do RL-CD é
justamente a de que as trocas de contexto sdo abruptas, ou seja, de que as probabilidades
de préximo-estado no contexto resultante sdo bastante diferentes das probabilidades do
contexto atual.

Se quiséssemos obter estimativas para as curvas de tais distribui¢des, precisariamos
implementar um método Monte Carlo semelhante ao apresentado no algoritmo 15. A
diferenca para o algoritmo 15 seria que, ao invés de amostrarmos uniformemente dentre
todos possiveis proximos contextos, amostrariamos uniformemente dentre todos os pro-
ximos contextos que sdo suficientemente diferentes do atual. Uma maneira de medir este
grau de diferenca seria considerarmos a distribui¢ao de probabilidades de préximo estado
como um vetor Vg, do tipo [ps1, ps2, - - -, Psn|, onde py; = T(s,a, si), para um dado
par estado-ac@o atual (s, a). Assim, considerarfamos que houve uma troca de contexto
abrupta caso a distancia euclidiana entre V,;,,; € o vetor de probabilidades do préximo
contexto fosse superior a algum valor pré-determinado, (2. Note que, caso ndo tenha
ocorrido uma troca de contexto, entdao () = 0; caso a troca de contexto envolva uma alter-
nancia entre regimes completamente deterministicos (isto €, nos quais apenas um estado



concentra toda a probabilidade de transi¢do), entio 2 = /2. Um valor razodvel para
poderia ser o ponto intermedidrio entre estes casos extremos, ou seja, {2 = g

Executar a amostragem acima mencionada equivale ao problema de, dado um ponto A
em um n-simplex, amostrar uniformemente dentre os pontos do simplex que se encontram
a uma distancia de A maior do que €). Ndo conhecemos nenhum algoritmo eficiente para
implementar este tipo de amostragem. Além disso, para sistemas com grande nimero
de estados, a abordagem intuitiva de rejeicdo de amostras, na qual se amostram repetida-
mente possiveis proximos contextos (de acordo com o algoritmo 13) até que se encontre
algum que esteja a uma distancia maior que €, ndo é eficiente.

Mesmo nao sendo eficiente para o caso geral, a abordagem por rejeicio de amostras
ainda nos permite aproximar as curvas de distribui¢do de valores de qualidades para sis-
temas de até aproximadamente 10 estados. Examinando essas curvas e executando uma
andlise semelhante a apresentada anteriormente para determinagio de E'$%, constatamos
que provavelmente E'4¢? < —(.01. Infelizmente, uma vez que ndo encontramos um al-
goritmo eficiente para gerar tal tipo de amostragem de proximos contextos, também ndo
pudemos determinar o comportamento assintotico das distribui¢des de valores de quali-
dade no caso de trocas abruptas de contexto. Por esta razdo, ndo podemos fazer nenhum
tipo de andlise sobre o valor £/9% esperado nestas situagdes.

min
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, formalizamos e analisamos um método de aprendizado de maquina
especificamente criado para lidar com ambientes ndo-estaciondrios. O RL-CD, como foi
chamado, se mostrou eficiente tanto em ambientes simples quanto em cendrios altamente
estocésticos e com inimeras causas para a nao-estacionariedade. Em comparacdes em-
piricas, o desempenho do RL-CD foi superior ao de métodos classicos de RL, como Q-
Learning e o Prioritized Sweeping, e também ao de métodos especialmente criados para
lidar com ambientes ndo-estaciondrios, como o MMRL e Compositional Q-Learning.

De forma geral, o RL-CD se apresentou como uma abordagem bastante eficiente para
lidar com o problema da nao-estacionariedade, pois conseguiu, a0 mesmo tempo, criar
representacOes parciais para os varios regimes de funcionamento do ambiente e escolher,
a cada momento, o modelo de previsdo e atuacdo mais adequado. Os cendrios utilizados
na validacdo do RL-CD variaram desde simulacdes simples de persegui¢do ao alvo até
cendrios complexos e altamente estocdsticos de controle de trafego.

Além da formaliza¢do do RL-CD e da execu¢do das comparagdes acima mencionadas,
também foi apresentada, no capitulo 4, uma andlise das curvas de distribuicao de proba-
bilidades da qualidade instantanea e sob diversas situagdes. Através de métodos Monte
Carlo, pudemos estimar numericamente a probabilidade de obtermos determinados va-
lores de qualidade instantanea dado que tenha ocorrido (ou ndo) uma troca de contexto.
Este tipo de andlise ndo apenas permitiu que o RL-CD fosse estudado sob o ponto de vista
do teste estatistico de hipéteses, como também permitiu encontrarmos o melhor valor te6-
rico para a qualidade minima aceitavel, F,,;,. Tal valor, chamado de Eﬁ‘ffgl, corresponde
aquele que minimiza a chance da criacido desnecessdria de modelos e a0 mesmo tempo
compromete o minimo possivel a capacidade de deteccio de trocas de contexto legitimas.

Embora os experimentos implementados confirmem que o RL-CD funciona bastante
bem caso as suposicoes exigidas sejam obedecidas, ainda sdo necessarios estudos sobre
sua aplicabilidade quando tais suposi¢cdes forem relaxadas. Em especial, é preciso haver
uma andlise de impacto sobre o aprendizado quando na presenca de ambientes em que 0s
contextos compartilham um niimero significativo de vetores probabilidades de transi¢ao.
Nesses casos, 0 RL-CD se torna ineficiente devido a desnecesséria replicacdo de modelos
completos do espago de transi¢cdes. Uma possivel solucio para lidar com contextos ndo
completamente separdveis seria considerar a localidade espacial no célculo da qualidade,
ou seja, associar medidas de qualidades a subregides especificas do espago de estados.
Entretanto, a formulacdo geral de um Processo de Decisdao de Markov ndo especifica
nenhuma maneira simples (ou mesmo possivel e consistente) de se definir métricas de
distancia entre estados. Por essa razdo, a idéia de localidade espacial em espacos de
estado discretos é problematica.

Outro ponto a ser estudado no futuro € a relagdo exata entre o valor de memoria M



e o grau de ndo-determinismo do ambiente. Em outras palavras, sabemos empiricamente
que M deve ser ajustado para valores altos em ambientes estocdsticos, a fim de fazer com
que a confianca nas estimativas de qualidade crescam mais vagarosamente. Entretanto,
conforme discutido na sec¢do 3.4, sabemos que valores altos de M podem ser bastante
danosos em cendrios deterministicos, € por isso uma andlise tedrica se faz necessdria.
Especificamente, seria interessante obter uma relagdo analitica entre o quao estocéstico é
um ambiente e o valor de M. A relacdo entre o valor de M e a freqiiéncia de trocas de
contexto também pode ser importante, uma vez que valores altos de memoria impedem
que o agente ganhe confianca suficiente em contextos com baixos tempos de duracao.

O parametro p, correspondente a taxa de ajuste do traco de qualidade E,,, também
deve ser estudado com mais atencao. Especificamente, sabemos que p € capaz de suavizar
a variagdo temporal de F,,, e que isso € interessante em cendrios estocdsticos. O fato de
tanto p quanto M estarem associados a quao estocdstico € o ambiente sugere a possivel
existéncia de uma relacio numérica entre tais parAmetros. E possivel, inclusive, que a
obtencdo de métricas capazes de mensurar o grau de nao-determinismo em um MDP
possibilitem a substituicdo de ambos os parametros por um dnico valor.

Outra possivel melhoria no mecanismo atual do RL-CD consistiria na modelagem
de transicdes entre modelos parciais. Isso permitiria com que liddssemos com casos em
que a troca de contextos nao ¢ independente das acdes do agente. Além disso, a troca
de contexto poderia ser estimada previamente, € ndo apenas detectada a posteriori com
base nos erros de previsdo. Conforme discutido na secdo 3.5, a inclusdo de um sistema
para criacdo de modelos parciais exclusivos para a funcdo de previsdo de recompensas,
R,,, ou de previsao de transicoes, 71,,, tornaria o RL-CD mais robusto também frente a
cendrios multi-tarefa, ou seja, cendrios onde a funcao de recompensa € alterada mas onde
a dinamica de transi¢des permanece fixa entre contextos. Outra vantagem dessa melhoria
¢ que o RL-CD nido mais dependeria do ajuste do pardmetro ).

Ademais, o estudo de técnicas de detecc@o de contexto através de outras abordagens
matematicas robustas, como Selecdo Bayesiana de Modelos, pode ser interessante e pro-
missora. A possibilidade de extensdo do mecanismo basico do RL-CD para tratar cendrios
com espago de estados e acdes continuos ainda € uma questao em aberto.

Por fim, € importante ressaltar novamente que, embora os resultados deste trabalho se
mostrem bastante promissores, ainda hd muitos pontos de pesquisa a serem desenvolvi-
dos. Entretanto, independentemente do tipo de trabalho que seguiré esta dissertacdo, os
resultados empiricos e as andlises tedricas ja desenvolvidas indicam que o RL-CD de fato
constitui-se como um método bastante eficiente para lidar com uma importante subclasse
de ambientes ndo-estacionarios.
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