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Resumo

Inteligéncia Artificial (IA) é uma édrea de pesquisa que visa entender e criar métodos
que simulem a inteligéncia humana e sua capacidade de resolver problemas. Entre os
varios campos da IA, o aprendizado de maquina é aquele que se preocupa com a questao
de como construir programas de computador que melhoram automaticamente com a ex-
periéncia. Este trabalho apresenta os conceitos relacionados ao Aprendizado por Reforco
Relacional (ARR), uma técnica de aprendizagem que combina o Aprendizado por Reforgo
(AR) padrao com a Programagao em Légica Indutiva (PLI) para permitir que o sistema de
aprendizagem explore o conhecimento estrutural existente sobre o dominio de aplicacao.
AR interessa-se por como um agente deve executar acbes em um ambiente de modo a
maximizar alguma no¢ao de recompensa a longo prazo; PLI, por sua vez, fornece um
sistema de linguagem légica com o qual o conhecimento adquirido pode ser armazenado
e utilizado para acoes futuras. O foco principal deste trabalho consiste no algoritmo TG,
um algoritmo de aprendizado totalmente incremental de drvores de decisao de primeira
ordem, e a integracao deste algoritmo em um sistema ARR. Sao descritos o algoritmo
TG e o sistema ARR-TG. Investigacoes sdo conduzidas na tarefa de planejamento no
Mundo dos Blocos. Neste dominio simples é demonstrado que o ARR-TG permite em-
pregar representagoes estruturais, abstrair a partir de objetivos especificos e explorar os
resultados de fases anteriores de aprendizagem ao abordar novas situagoes.




Abstract

Artificial Intelligence is an area of research that seeks to understand and create meth-
ods simulating human intelligence and ability to solve problems. Among the various fields
of AI,Machine Learning is that one concerned with the question of how to construct
computer programs that automatically improve with experience. This work presents
the concepts related to Relational Reinforcement Learning (RRL), a learning technique
that combines standard Reinforcement Learning (RL) with Inductive Logic Programming
(ILP) to enable the learning system to exploit structural knowledge about the application
domain. RL is concerned with how an agent ought to take actions in an environment so
as to maximize some notion of long-term reward; ILP, in turn, provides a logical language
system with which the acquired knowledge is stored and used for future actions. The main
focus of this project relies on the TG algorithm, a fully incremental first order decision
tree learning algorithm, and the integration of this algorithm in the RRL system. We
describe the TG algorithm and the RRL-TG system. We investigate the task of planning
in the blocks world. Within this simple domain we demonstrate that RRL-TG allows
us to employ structural representations, to abstract from specific goals pursued and to
exploit the results of previous learning phases when addressing new situations.
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1 Introducao

O conceito de Inteligéncia Artificial desde sempre populou o imaginario da humanidade.
As primeiras referéncias ao conceito de maquinas inteligentes podem ser tracadas desde a
mitologia grega, onde o deus Hefesto (ou Vulcano, na mitologia romana) morava em um
palécio servido por robds mecanicos (WIKIPEDIA, a). A drea desperta muitas questoes
éticas e ja deu origem a diversas ficgoes abordando essas discussoes e tecendo as mais
diversas possibilidades do futuro, tais como os filmes A.Il.: INTELIGENCIA ARTIFICIAL
(2001), Eu, RoBO (livro: 1950, filme: 2004), e MATRIX (1999), entre muitos outros.

O termo IA em si foi cunhado apenas em 1956 por John McCarthy, Marvin Minsky
e Claude Shannon, na primeira conferéncia dedicada ao assunto (WIKIPéDIA, b). Mas
o que vem a ser [A? E toda entidade artificial que, de alguma forma consegne reproduzir
a capacidade ou o processo de raciocinio dos seres humanos de solucionar problemas.
Segundo Russel e Norvig (2003), para determinar se a méaquina é inteligente ou nao, ela
devera possui as seguintes capacidades (RUSSELL; NORVIG, 2003):

Processamento de linguagem natural para habilita-la a comunicar-se com sucesso.

Representacao de conhecimento para armazenar o conhecimento que sabe ou

acredita saber.

e Raciocinio automatico para fazer uso da informagao armazenada a fim de responder

questoes ou chegar a novas conclusoes.

Aprendizagem para adaptar-se as novas circunstancias e detectar e explorar padroes.

Atualmente a drea de IA encontra-se fragmentada em diversos sub-campos, cada
um abordando o assunto sob perspectivas diferentes e desenvolvendo métodos préprios,
experimentando e aprimorando-os, fundindo-os ou incorporando-os com outros métodos
para complementar falhas, melhorar desempenho, descobrir novos caminhos. Este tra-

balho foca-se na sub-drea de Aprendizagem de Maquina (AM), mais especificamente, no
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conceito de Aprendizado por Refor¢o (AR) e uma de suas variantes, o Aprendizado por
Refor¢o Relacional (ARR) com o algoritmo TG (DRIESSENS; RAMON; BLOCKEEL,
2001).

De modo geral, a drea de AM se dedica ao desenvolvimento de algoritmos e técni-
cas que permitam méquinas e programas a aprender e a melhorar seu desempenho na
realizacao de tarefas, por meio da experiéncia. Dependendo da metodologia empregada,

esses algoritmos sao divididos em diversos paradigmas (SILVA, 2009).

Um desses paradigmas de aprendizado é o AR, como citado acima, que resulta de
uma combinagio de uma série de dreas, dentre elas: estatistica, métodos computacionais,
psicologia, teoria de controle étimo. Sua idéia basica é recompensar uma acao do agente
quando esta agao resulta em um estado desejavel, ou aplicar uma penalidade, caso a acao
leve o agente a um estado indesejiavel. O objetivo do agente ¢ aprender qual sequéncia de

acoes resultaria na maior recompensa acumulada ao fim da tarefa.

A partir deste conceito, surgin uma nova linha de pensamento, o ARR, que integra
os conceitos de AR com os conceitos de Inductive Logical Programming (ILP), outro
paradigma de AM. O principio bésico do ILP é gerar predicados descritivos dos estados
a partir de exemplos e do conhecimento prévio do ambiente, preocupando-se mais no

aprendizado de conceitos e ignorando o resto de AM.

O ARR combina técnicas de AR, especificamente o Q-learning (SUTTON; BARTO,
1998), com as técnicas de generalizacdo do ILP, fornecendo uma linguagem de represen-
tacdo mais expressiva para representar estados, agoes e fungbes Q. O ARR usa um algo-
ritmo de regressdo relacional que possui como entradas uma descrigao de um estado, um
objetivo e uma agdo, devolvendo o valor Q correspondente como resultado e aprendendo,
dessa forma, a funcao Q (DZEROSKI; RAEDT; BLOCKEEL, 1998).

O dominio de aplicacao onde o funcionamento do sistema ARR é observado é o Mundo
dos Blocos. No Mundo dos Blocos, os estados sao representacoes de todas as combinagoes
possiveis das posicoes dos blocos (um bloco sobre outro, ou sobre a chao), sendo eles
conhecidos. As agoes disponiveis sao mover um bloco para outra posicao, levando em conta
se ele estd desimpedido ou nao (se é possivel moveé-lo ou nao). Considere um mundo de tres
blocos (A,B e C), os estados possiveis e suas respectivas agoes sao: (1) todos os blocos
sobre o chao - move(A,B), move(A,C),move(B,A), move(B,C), move(C,A), move(C,B);
(2) bloco A sobre o bloco B, que estd sobre o chao, bloco C sobre o chao - move(A,C),
move(C,A), move(A,Chéo); (3) bloco A sobre o bloco C, que esta sobre o chao, bloco
B sobre o chdo - move(A,B), move(B,A), move(A,Chéo); (4) bloco B sobre o bloco A,
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que estd sobre o chao, bloco C sobre o chido - move(B,C), move(C,B), move(B,Chao); e
assim por diante. O objetivo do agente dentro deste dominio de aplicagdo é colocar um

determinado bloco sobre outro bloco, especificados a priori.

7 recompensa=0 recompensa=0 recompensa=1
P, ~
37~ - N / \\
\ |~ | / \ 1
1 : = 1 ’J l; Y
: 4 ) 4 1 ==} 4
Q-value = 0.81 Q-value=0.9 Q-value = 1.0

Figura 1.1: Exemplo de um episédio de aprendizado no Mundo dos Blocos, com quatro
blocos e tendo on(2,3), indicando o bloco 2 sobre o bloco 3, como objetivo, com y=0,9.

1.1 Motivacao

O paradigma de AR apresenta algumas limitacoes que muitas vezes o torna impraticdvel
aos problemas do mundo real. Os algoritmos levam muito tempo para se chegar a uma
solugao 6tima, além de ndo permitirem o aproveitamento do conhecimento adquirido para
a execucdo de tarefas similares, que devem ser solucionadas do zero (LAZARIC, 2008).
Outra desvantagem do AR é o uso de tabelas (Estados x Acbes) que armazenam os
respectivos valores @, resultando em problemas de escalabilidade para espacos de estados
muito grandes. O uso das técnicas de ILP permite generalizar os estados e objetivos especi-
ficos usando varidveis e descrevendo-os relacionalmente (DZEROSKI; RAEDT; BLOCK-
EEL, 1998).

Da incorporacao dos métodos de ILP aos métodos de AR surge o ARR, cujo propésito
provem de uma tentativa de superar as limitacées que o AR apresenta. A primeira versao
do paradigma de ARR teve como algoritmo base o TILDE (BLOCKEEL; RAEDT, 1998),
um sistema que gera uma arvore de decisao de logica de primeira ordem. Mais tarde esse
algoritmo foi combinado com o algoritmo incremental G (CHAPMAN; KAELBLING,
1991), de onde surge o algoritmo TG (DRIESSENS; RAMON; BLOCKEEL, 2001), cujo

objetivo é agilizar o processamento do ARR.

Neste projeto é feita uma pesquisa de campo sobre o assunto, o estudo, a implemen-
tacdo e testes do algoritmo TG e uma anélise dos resultados obtidos, visando observar as

vantagens que o algoritmo TG traz para o paradigma de ARR.
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1.2 Objetivo

Este projeto objetiva descrever os conceitos relacionados ao paradigma de ARR e
ao algoritmo TG, desde os motivos que levaram a sua concepc¢ao até a sua evolucao ao
estagio atual, implementar o sistema ARR-TG e aplicd-lo ao Mundo dos Blocos, observar
seu funcionamento e desempenho, além de analisar os resultados obtidos com os testes.

O projeto é composto pelas seguintes etapas:

e Estudo e compreensao dos conceitos relacionados;
e Implementacao do algoritmo TG;

e Testes no Mundo dos Blocos, visando repetir e analisar os resultados do trabalho pi-
oneiro (DRIESSENS, 2004; DRIESSENS; RAMON; BLOCKEEL, 2001) e entender
melhor o sistema ARR-TG;

1.3 Organizacao do documento

O documento esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 sdo apresentados
os conceitos fundamentais relacionados ao tema proposto, tendo em vista o Mundo dos
Blocos. No Capitulo 3 é documentado o desenvolvimento do projeto, seus requisitos e
o ambiente de desenvolvimento, com a definicao do dominio onde o algoritmo TG sera
aplicado. No Capitulo 4 sao descritos os testes aplicados ao algoritmo implementado e os
resultados obtidos, incluindo também uma anélise dos resultados obtidos. Finalmente, no

Capitulo 5 sdao apresentadas as principais conclusoes e sugestoes de trabalhos futuros.




2 (Concettos Fundamentazs

Neste capitulo sao descritos os conceitos relacionados a este projeto, afim de fornecer
uma base tedrica necessaria para compreender o objetivo deste projeto e os resultados

obtidos.

2.1 Aprendizado por Reforgo

A idéia bésica que rege o conceito de Aprendizado por Reforgo tem como referéncia
o entendimento humano do processo de aprendizado através da interagao com o meio
ambiente, por meio da percepcao do ambiente, da tentativa, do experimento e da apreen-
sao das consequéncias dessas agoes. O exercicio dessa relagao de tentativa e efeito mostra
a um aprendiz quais acoes o levariam a atingir determinados objetivos de modo mais
efetivo. Sem divida essas interacoes sao a maior fonte de conhecimento sobre o meio

ambiente para um ser vivo (SUTTON; BARTO, 1998).

O AR ¢é uma abordagem computacional desse processo de aprendizagem, e seus al-
goritmos estao altamente relacionados com as técnicas de Programacgao Dinamica, um
método que soluciona problemas complexos dividindo-os em passos mais simples. Um
agente é posicionado em um mundo sobre o qual ndo possui nenhuma informacgao prévia,
e é encarregado de atingir uma determinada meta. Ao agente nao sao informadas quais
acoes devem ser tomadas, como é feito na maior parte das abordagens de AM, mas cabe
ao agente explorar o ambiente com seus sensores e descobrir quais acoes, ou sequéncia de
acoes, concedem maior recompensa, por meio da tentativa e erro. A Figura 2.1 mostra a
interacao do agente com o meio ambiente. A cada passo t da interacao, o agente recebe
uma entrada que descreve o estado atual s do ambiente, e entao escolhe uma agao. A
acao modifica o estado de acordo com a dinamica do ambiente, e a qualidade da transicao

para este estado é comunicada ao agente por meio de um reforco r (LAZARIC, 2008).

Além do agente e do ambiente, existem mais quatro outros elementos importantes que

definem um sistema AR:
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ps————
|

Estadof |Recompensa Agdo
5 i oy

:: Yosi:d
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! L

Figura 2.1: Modelo padrao de Aprendizado por Reforgo (SILVA, 2009).

e uma politica 7: fun¢ao que mapeia estados para agoes e define o comportamento do

agente;

e uma funcao de avaliagdo V: para cada estado, enquanto a fungao recompensa indica
a melhor acao naquele estado, a funcao V especifica qual o melhor curso de agoes

ao longo do problema V : § — R;
e um modelo do ambiente, definido por:

— um conjunto de estados S
— um conjunto de agoes A
— uma funcio de transigao 8 (s,a): SxA — S

— uma funcao de recompensa r:SxA — R

A cada ponto no tempo, o ambiente pode estar em um dos estados s; de S observado
pelo agente, que seleciona uma acio a; = m(s;) € A a ser executada de acordo com a
politica 7. O ambiente passa para um novo estado s, = &(s;,a;) observado pelo agente,
que também recebe uma recompensa r; = r(s;,a;) como resultado da agao escolhida e
executada. O objetivo do agente é encontrar uma politica de atuacdo 7n*:S — A que

maximiza o valor da fungio V7*(s) para todo estado s € S.

2.1.1 Algoritmo Q-Learning

Uma das abordagens mais comuns ao AR é conhecida como Q-Learning, um algoritmo
iterativo desenvolvido por Watkins em 1989 (WATKINS; DAYAN, 1992) para aprender
a politica 6tima 7* sem necessidade de um modelo do ambiente (por exemplo, a funcao
transigdo 8). Esse algoritmo possui uma funcao valor-acao que atribui um valor () para

cada par estado-acdo permitindo uma aproximacao a politica 6tima 7*, onde r(s,a) é a
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recompensa (ou reforgo) recebida ao realizar a acdo a no estado s, ¥ € o fator de desconto

(0< y<1) e V¥ (8(s,a)) é o valor do proximo estado atingido.

7" () = argmélx(Q”’ (s,a)) (2.1)

Com

Q" (s,a) = r(s,a) + V" (8(s,a)) (2.2)

Antes de comecar, os valores (Q sao inicializados com um valor fixo. Cada vez que o
agente recebe uma recompensa, os valores () sao recalculados e corrigidos, baseados na
nova informacao para cada combinagio de estado s de S, e agdo a de A. Nesse valor Q fica
implicito o quao bom é realizar determinada acao em determinado estado. Esta técnica é

chamada de Programacao Dinamica.

A funcao Q pode ser aproximada em uma tabela de procura Q:

Q(Sr:ar) —n +’Y"L£}XQ(SI+1=GH-1)' (2.3)

A escolha de uma agdo a; em um estado s baseia-se, por exemplo, na seguinte dis-
tribuicao probabilistica (DZEROSKI; RAEDT; BLOCKEEL, 1998):

T_Q(s:af)

Priails) = (2.4)

ZT—Q(SanJ )

7

O parametro temperatura T controla a exploragio do agente. Baixos valores de T
fazem com que o agente prefira acoes com altos valores de Q, enquanto que um valor T

mais elevado faz com que o agente explore mais outras opgoes.

O algoritmo Q-Learning, descrito no Algoritmo 2.1, recebe como entrada informacoes
sobre o estado atual e fornece como saida a acao a ser executada e que modifica o ambiente,
e consequentemente, o estado. Com as informacoes sobre o estado atual, o algoritmo
seleciona uma acao baseada na distribui¢ao probabilistica da funcdo 2.4 e a executa. Ao
executa-la, ele recebe uma recompensa imediata, observa o estado resultante de sua agao,

e atualiza entao a tabela de valores QQ de acordo com a funcao 2.3.

O fato do Q-Learning armazenar os valores Q em uma tabela torna-o inadequado para
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Algoritmo 2.1 Q-Learning

//entradas: informagées sobre o estado atual

//saida: agéo a ser executada

para cada s,a faca
inicializa tabela Q(s,a) = 0

fim para

gera um estado inicial sy

repita
seleciona uma acao a e a executa
recebe uma recompensa r = r(s,a)
observa o novo estado s’
atualiza a tabela ((s.a) como segue:
Q(S,CI) < r+ymaxy Q(S}! a!)
s

até que s seja o estado objetivo

uso em grandes espacos de estados, devido ao uso excessivo de meméria para armazena-la;
além disso, quando o objetivo do problema é alterado, o agente deve reaprender a funcao
Q do inicio, mesmo quando os objetivos sdo similares, o que leva a um certo desperdicio

de conhecimento prévio.

Esse modo de representar o conhecimento em tabelas é inadequado para problemas
de planejamento. Por exemplo, no Mundo dos Blocos, os estados sdao representagoes de
todas as combinacoes possiveis das posigoes dos blocos, como descritos na introducao. O
maior problema dessa forma de representagéo ¢ a presenga obrigatéria de todos os estados
e agoes possiveis, o que o torna invidvel para situacoes onde o ntimero de blocos é muito

grande.

A figura 1.1 ilustra um exemplo do Q-Learning aplicado ao Mundo dos Blocos. O
episédio ilustrado consiste de trés pares estado-agdo que sao executados da esquerda para
a direita. Quando o objetivo (on(2,3)) é alcancado, apés a execugao da ultima agao, os
valores QQ sao calculados a partir da direita para a esquerda, como mostrado na figura.

Mais detalhes sobre o Mundo dos Blocos sao fornecidos no Capitulo 3.

2.2 Programacao Loégica Indutiva

A importancia do ILP reside na sua capacidade de generalizar e representar o conhecimento.
O sistema ILP consiste em um aprendiz ao qual sao fornecidos exemplos de treinamento,
a partir dos quais ele extrai novas relagoes e regras usando outras relagoes conhecidas da

sua base de conhecimento. O conhecimento é representado por uma linguagem de progra-
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macao logica, formalismo computacional que consiste no uso de logica de primeira ordem
para expressar o conhecimento (na forma de predicados), e a inferéncia para manipula-lo

e extrair hipéteses (LAVRAC; DZEROSKI, 1994).

O uso de um sistema ILP resolve o problema de escalabilidade do algoritmo Q-
Learning em representar o Mundo dos Blocos, ao usar Légica de Primeira Ordem (LPO)

que permite uma descri¢ao relacional do dominio. Por exemplo:

"0 bloco A estd sobre o bloco B”

Os objetos sao os blocos A e B, enquanto que a relagao entre os blocos é “esta sobre”.
Os estados e as agoes sao representados por predicados e através de regras é possivel atingir
o outro estado. Nessa representacdo, apenas os estados e agbes necessirios aparecem.

Além disso, é possivel aproveitar o conhecimento adquirido para alcangar metas similares.

Os sistemas que utilizam esse tipo de linguagem de representacao, sao chamados de

sistema de aprendizado relacional, e sdo constituidos por (SILVA, 2009):

e uma linguagem formal - que especifica as sentengas que podem ser utilizadas para

expressar conhecimento;

e uma semantica - que especifica o significado da sentenca na linguagem, tanto como

entrada como saida;

e uma teoria de raciocinio - que é uma possivel especificagao nao deterministica de

como uma resposta pode ser derivada de nma base de conhecimento.

A linguagem formal define os simbolos e como eles devem ser organizados. E esses

sao divididos em variaveis, termos, dtomos, predicados, fatos e regras.

A variavel é uma sequéncia de caracteres que indica um termo, e que pode ser uma
variavel ou uma constante. Os predicados sao palavras que se referem as relacoes e os
atomos sao encontrados na forma p ou p(ty,...,1,) onde p é um predicado e t; denota
um termo. Alguns exemplos de dtomos sao: Feliz(Joao) e JogoBasquete(Assis, Franca)
(SILVA, 2009).

O fato é considerado um atomo como clausula. As regras sao clausulas com dois
literais que utiliza a forma a — b, em que a é conhecido como o corpo, conhecido também

como premissa e b é a cabega da regra, se referenciando a conclusao.
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Por exemplo, supondo-se um conhecimento prévio dos dtomos pai(Y,X), Y é pai de X,
e feminino(X), X é do sexo feminino, pode-se inferir corretamente a hipétese filha(X,Y),

X é filha de Y, dada a seguinte regra (implicagéo).

filha(X.,Y) + feminino(X), pai(Y,X).

E de extrema importancia especificar bem a base de conhecimento, uma vez que
seus predicados especificam conhecimento geralmente valido para todos os exemplos de
treinamento. Dada uma base adequada, o aprendizado serd eficiente e, caso contrario, o
aprendizado serd dificil, sendo impossivel. Isso enfatiza a importancia de se especificar

corretamente os predicados importantes na base de conhecimento.

O foco deste projeto estd nas Arvores de Decisao Légica de Primeira Ordem (First
Order Logical Decision Tree - FOLDT) como meios de representagao do ambiente. De
Blockeel e Raedt (1998), tem-se a seguinte defini¢do para FOLDT:

Defini¢ao 2.1 (FOLDT) Uma drvore de decisao légica de primeira ordem € uma

arvore de decisao bindria no qual

1. 0s nds da drvore contém um conjunto de literais, e

2. nos diferentes podem compartilhar varidveis, sob a seguinte restricao: a varidvel
introduzida em wm né ndo deve aparecer no ramo a direita desse né. Isso decorre
do fato de que essa varidvel é existencialmente quantificada dentro da conjungao
daquele nd. A sub-drvore a direita € relevante apenas quando essa conjuncdo falha,

na qual situacao qualquer referéncia a essa variavel se torna sem sentido.

2.3 Aprendizado por Reforco Relacional

O Aprendizado por Reforco Relacional (ARR) é uma técnica de aprendizado que
combina AR com ILP. O objetivo do ARR é abstrair-se das identidades especificas de
estados, acoes e até mesmo de objetos do ambiente, e identifici-los apenas referindo-se
a objetos por meio de suas propriedades e relagbes entre si. Ao definir o objeto pelas
suas propriedades (forma, tamanho, cor) e ndo pela sua identidade (maca, caixa, copo),

qualquer objeto que possua essas propriedades é lidada corretamente pelo agente aprendiz.

Uma definigio de ARR. é dada como (DRIESSENS, 2004):
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Definicao 2.3 (Aprendizado por Reforg¢o Relacional) O Aprendizado por Re-

forco Relacional pode ser definido como seque:

Dados:

1. um conjunto de estados S, representado em formato relacional,

2. um conjunto de agoes A, também representado em formato relacional,
3. wma fung¢do de transi¢ao 0 : S XA — S desconhecida,

4. uma fungdo recompensar:SxA — R,

5. conhecimento prévio geralmente valido sobre o ambiente

Encontrar uma politica étima t* : S — A que mazimiza a fungdo valor V*(s;) para

todo s; € S.

Cada estado s; é representado pela relacao entre os blocos, e possui um conjunto de
agoes possiveis que podem ser realizadas pelo sistema. As pré-condi¢oes para que uma
agao seja realizada é que o bloco a ser movido e o bloco, ou o espago no chao, para onde
ele estd sendo movido estejam ambos desimpedidos. A pés-condicao de cada agao é que
o bloco que foi movido esteja sobre o bloco para onde ele foi movido. O objetivo do
sistema (conjunto de estados metas) fica embutido na fungio recompensa, enquanto que
neste projeto, a fungéo de transigéo 8 foi considerada como uma fungéo deterministica. O
conhecimento prévio pode incluir informagoes como o conhecimento parcial sobre o efeito

das acoes, similaridade entre diferentes estados, entre outros.

O ARR foi desenvolvido para resolver os problemas que o AR apresenta, citados
anteriormente. Ao invés de usar uma tabela de procura para armazenar os valores Q, o
sistema ARR usa as informacodes coletadas sobre os valores Q de diferentes pares estado-
agio em um algoritmo de regressao relacional que constréi uma funcao Q generalizada.
Sua qualidade esta no fato de usar uma representacao relacional do ambiente e das acoes
disponiveis, e por usar um algoritmo de regressao relacional para construir a fungao Q.
Esse algoritmo evita o uso de identidades especificas dos estados, agoes e objetos na sua
fungao, contando com estruturas e relagoes presentes no ambiente para definir semelhancas

entre os pares estado-agao e prever seus correspondentes valores Q.

O algoritmo Q-RRL (algoritmo 2.3), que é um algoritmo Q-Learning adaptado para

ARR, comeca por inicializar a funcao Q e, depois, aprende episédios como qualquer outro




Algoritmo 2.2 Q-RRL
//entradas: informacoes sobre o estado atual
//saida: agdo a ser realizada
inicializa a hipdtese @g da fungao Q
e+ 0
repita
Exemplos < 0
gera um estado inicial sq
i<0
repita
seleciona uma acao a; para o estado s; usando uma politica derivada da hipétese
Q, e a executa
receba uma recompensa r;
observa o novo estado s;
i+—i+1
até que s; seja o estado objetivo
para j=i—1to 0 facga ol
gera exemplo x = (sj,a;,q;) onde gj +rj+7y méixQL,(sH] ,a)

Exemplos <— Exemplos\U x
fim para_
atualiza Q, usando Ezemplos e um algoritmo de regressao relacional para produzir
Qe-l—l
e+—e+1
até que nao exista mais episédios




23

algoritmo de Q-Learning. Na escolha de uma acgao, o algoritmo usa a mesma funcao
de probabilidade usada pelo Q-Learning padrao. Durante cada episédio de aprendizado,
todos os estados encontrados e as respectivas acées tomadas sao armazenadas, juntamente
com as recompensas relacionadas com cada par estado-acao. No final de cada episddio,
quando o sistema atinge seu objetivo, o sistema aproxima o valor QQ para cada par estado-

acao usando retro propagacio da recompensa e a aproximacao da funcao @ atual.

O algoritmo entdo fornece o conjunto de triplas (estado, agdo, valor ()) para o
mecanismo de regressao relacional que usara esse conjunto de exemplos para atualizar

a estimativa da funcao @, e assim procede com o proximo episodio.

Assim como no algoritmo 2.1, o algoritmo Q-RRL recebe como entrada o estado atual

e fornece como saida a acao a ser executada.

Inicialmente o mecanismo de regressao relacional usado era o algoritmo TILDE, uma
arvore de decisao logica, que foi depois estendido com um algoritmo incremental para

formar o algoritmo TG, ambos descritos a seguir.

2.3.1 TILDE

O TILDE é um sistema que gera uma arvore de decisao logica de primeira ordem para
realizar um processo de classificagao, regressao ou agrupamento de dados, usando fatos

ao invés de atributos. A figura 2.2 mostra a arquitetura geral do sistema.

results ) knowledge base

settings
A
general purpose utilities l P utilities

| interaction [ refinement

user —|| output fiiei TDIDT =

-t ] -
environment for data access

experimentation

[ |
___________________________ i R ST e

classification “ regression I [ clustering

task dependent procedures

Figura 2.2: Arquitetura geral do algoritmo TILDE, onde as setas indicam a direcao do
fluxo da informacao. Figura extraida de (BLOCKEEL; RAEDT, 1998)
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O sistema é composto por um nicleo principal core que contém um algoritmo genérico
TDIDT e trés médulos auxiliares (BLOCKEEL; RAEDT, 1998):

¢ um mdédulo implementa a parte ILP do sistema (ILP utilities): contém o operador de
refinamento a uma cldusula (para gerar o conjunto de testes que sers implementado

no né), assim como todas as fungoes de acesso aos dados;

e um modulo que implementa todos os procedimentos relativos as trés opgoes de
operagao: classificacdo, regressao e agrupamento de dados (TDIDT) task dependent

procedures;

o um médulo que implementa toda a parte relativa & interface com o usudrio ( General

purpose utilities).

O sistema recebe dois tipos de entrada: um arquivo de configuracio (settings), especi-
ficando os pardmetros do sistema, e uma base de conhecimento ( Knowledge base) contendo
exemplos e conhecimento prévio, gerando um ou dois arquivos de saida, contendo os
resultados do processo indutivo (results). As flechas indicam o fluxo de informacéao dentro

do sistema.

Dentro do contexto de ARR (mostrado no algoritmo 2.2), o sistema TILDE é um
dos algoritmos de regressao relacional que pode ser usado para processar os exemplos
gerados pelo ARR. Cada exemplo recebido pelo TILDE é testado pelos nés da arvore
at¢ alcangar uma folha. Por néo ser incremental, o sistema TILDE armazena todos os
pares estado-acao encontrados (nao apenas os gerados pelo episédio e) e o valor § mais
recente para cada par. Uma drvore de regressao relacional ée é induzida dos exemplos
(s,a,q) apds cada episédio e. Essa drvore é entdo usada pelo ARR para selecionar acoes
no episédio e + 1. Maiores detalhes sobre o algoritmo TILDE podem ser encontrados em
(BLOCKEEL; RAEDT, 1998).

O uso do TILDE no ARR apresenta quatro problemas identificados (DRIESSENS;
RAMON; BLOCKEEL, 2001):

e o sistema precisa manter o registro de uma quantidade sempre crescente de exemplos:

para cada par estado-acao diferente encontrado, o valor Q é mantido.

o quando um par estado-agdo é encontrado pela segunda vez, o novo valor Q precisa
substituir o valor armazenado anteriormente, o que significa que o antigo exemplo

precisa ser encontrado na base de conhecimento e ser substituido.
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e a arvore é reconstruida do ponto de partida a cada episédio. Isso, assim como a
substituicao de exemplos redundantes, sao procedimentos que tomam cada vez mais

tempo de processamento a medida que o conjunto de exemplos cresce.

e as folhas da drvore deveriam identificar agrupamentos de pares estado-agao semelhantes,
no sentido de que possuem o mesmo valor Q. Quando o valor QQ de um par estado-
acao ¢é atualizado na folha, o valor QQ de todos os outros pares existentes na mesma

folha deveriam ser atualizados automaticamente, o que nao acontece.

Para resolver esses problemas, é necessario um algoritmo de indugado incremental. A

proxima secao trata desse algoritmo.

2.3.2 TG

O algoritmo TG (DRIESSENS; RAMON; BLOCKEEL, 2001) descrito no algoritmo
2.4 é uma combinaciao do algoritmo TILDE (BLOCKEEL; RAEDT, 1998), que constréi
uma drvore de primeira ordem de classificacdo e de regressdo, e o algoritmo G (CHAP-
MAN; KAELBLING, 1991), que usa um numero de valores estatisticos relativos ao de-
sempenho de cada extensao possivel em cada folha da arvore para construi-la incremen-

talmente.

Algoritmo 2.3 TG
//entradas: exemplos fornecidos pelo sistema ARR
//saida: arvore TG
inicializa criando uma arvore com uma folha simples e estatisticas vazias
para cada exemplo de treinamento que se tornar disponivel faga
aplica o exemplo sobre a drvore usando os testes dos nés internos até atingir uma
folha
atualiza as estatisticas da folha de acordo com o novo exemplo
se as estatisticas na folha indicam que uma nova divisao é necessaria, entao
gera um no interno usando o teste indicado
gera duas novas folhas com estatisticas vazias
fim se
fim para

Assim como o TILDE, o TG usa uma linguagem de representacao relacional para

descrever os exemplos e os testes que podem ser usados na arvore de regressao.

O ARR passa todos os exemplos gerados em um episodio para o TG, que, um por
um, testa os exemplos pelos nés da arvore até atingir uma folha. O valor Q da folha é

atualizado com o novo valor ( o valor Q mantido em cada folha é a média dos valores Q
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dos exemplos que chegaram até ela). As estatisticas de cada folha consistem no ntimero
de exemplos nos quais cada teste possivel falha ou tem sucesso, assim como a soma dos
valores (Q e a soma dos quadrados dos valores QQ para cada um dos subconjuntos criados
pelo teste. Essas estatisticas podem ser calculadas incrementalmente e sdao suficientes
para verificar se algum teste é suficiente, isto é, se a varidncia dos valores Q dos exemplos
da folha seria reduzida suficientemente dividindo a folha ao usar esse teste em particular.
Um F-test padrao (SNEDECOR; COCHRAN, 1991) com nivel de significancia 0.001 é
usado para fazer essa decisdo. Se o teste é relevante, entdao a folha é dividida em duas
sub-drvores, e cada folha nova recebe um valor ) baseado nas estatisticas obtidas do teste
usado. Depois, esse valor é atualizado com os exemplos que chegam nessa nova folha. O
algoritmo TG recebe como entradas os exemplos fornecidos pelo sistema ARR, e fornece

como saida a drvore gerada com o conhecimento armazenado.

on(BlockA,BlockB)
yes o
clear(Block A) Qvalue =0.1
ves no
Qvalue =0.4 on(BlockB,floor)
yes no
Qvalue =0.9 Qvalue =0.3

Figura 2.3: Uma arvore de regressao relacional

Por exemplo, supondo-se uma folha recém-criada, com zero estatisticas. A cada
iteragao do sistema, novos exemplos sdo gerados e entregue a drvore. Cada exemplo
que chega em uma folha é armazenado e o valor Q da folha é atualizada com o valor
Q do exemplo (o valor Q da folha é a média dos valores Q dos exemplos armazenados
na folha).Apés juntar um nimero minimo de exemplos (Minimal Sample Size - MSS)
na folha, o algoritmo TG aplica todos os testes possiveis a esse conjunto de exemplos,
e verifica qual oferece a melhor divisao dos exemplos em dois subconjuntos. Aquele que
oferecer a melhor divisao dos exemplos da folha é escolhido como teste dessa folha e duas

novas folhas com zero estatisticas sdao criadas a partir dela.

Os testes podem ser dos seguinte tipos:

e equal(X.Y) o bloco X é igual ao bloco Y, no sentido de que bloco X é o bloco Y
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e on(X,Y) o bloco X estd diretamente sobre o bloco Y

e above(X,Y) o bloco X estd na pilha de blocos que estao sobre o bloco Y

e clear(X) o bloco X estd livre

A figura 2.3 fornece um exemplo de uma arvore de regressao de primeira logica.

Depois de construida a drvore na fase de aprendizagem, ela passa a ser usada como

base de conhecimento do agente para a escolha de agoes futuras.

Por ser incremental, o algoritmo T'G nao precisa reconstruir a drvore a cada episodio,

e nao precisa guardar os exemplos gerados durante os varios episédios.
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3 Desenvolvimento do Projeto

Neste capitulo é apresentado como o projeto foi implementado, o seu ambiente de

desenvolvimento e os requisitos minimos para sua implantagao.

3.1 Ambiente de Desenvolvimento

O projeto foi inteiramente desenvolvido com o uso dos softwares open source ECLIPSE
e NETBEANS; ambos sdo ambientes de desenvolvimento integrado (IDE) que suportam a
tecnologia Java. Além disso, o cdlculo das estatisticas de cada folha é auxiliado pelo uso da
biblioteca Commons Math que pode ser encontrada em: http://commons.apache.org/math/.
A renderizagao da interface do programa utiliza uma versao adaptada da classe Graph-
icsUtil que pode ser obtida em: http://www.win.tue.nl/ sthite/sp/GraphicsUtil.java.
Para a geracdo de graficos, foi utilizada um pacote Java chamado Plot, obtida em:

http://homepage.mac.com/jhuwaldt/java/Packages/Plot /PlotPackage.html.

3.2 Requisitos para Implantacao

Para executar o projeto, é necessario a instalagao do Java Runtime Enwvironment
(JRE) versdo 6 e do IDE Eclipse, além de uma configura¢do minima de 1Gb de memdria
RAM.

3.3 Dominio do Projeto

O processo de ARR com TG neste projeto é aplicado ao Mundo dos Blocos. O Mundo
dos Blocos é um classico problema de planejamento frequentemente utilizado dentro de

IA, devido as suas caracteristicas simples e claras. O Mundo dos Blocos consiste em:

e uma superficie lisa sobre a qual ficam os blocos. Neste caso, a superficie lisa é
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denominada chao e é representado no programa por "F”.
e um conjunto de blocos idénticos identificados por letras ou niimeros.

e 0s blocos podem ser movidos para o chao ou para cima de outro bloco, deste que
ele esteja desimpedido de se mover, e que o espago para o qual estd sendo movido

esteja livre.

e apenas um bloco pode ser movido por vez.

Os estados sao representados por fatos, ou predicados, da seguinte forma:

e on(X,Y) descreve que o bloco X esta sobre Y, podendo Y assumir o papel de um

bloco ou do chéao;

e clear(X), indicando que sobre o bloco X nio existe nenhum outro bloco.

O objetivo do robd é calcular uma politica 6tima 7% que o permita atingir um deter-
minado objetivo (por exemplo, on(A,B)) pelo meio mais rapido. Cada configuracdo dos
blocos no mundo constitui um estado s diferente, e cada ato de movimentar um bloco de
lugar para outro constitui uma acao a, que altera o ambiente. Cada agao realizada muda
o estado do ambiente, e o robd aprendiz assim prossegue até atingir o estado objetivo.
Uma vez atingido o estado objetivo, ele recebe uma recompensa r de valor 1. As agoes
que resultam em uma estado que nao o estado objetivo, recebem valor 0. Todas as etapas
percorridas pelo robo desde o estado inicial até o estado objetivo e o conjunto de triplas

estado-agdo-recompensa (s,a,r) gerados por essas etapas caracterizam um episodio.

Os testes nos nés da drvore (do algoritmo ARR) podem ser dos seguintes tipos:

on(X,Y) testa se o bloco X estd sobre o bloco Y;

clear(X) testa se o bloco X estd livre:

above(X,Y) testa se, na pilha de blocos que esta sobre Y, estd X;

equal(X,Y) testa se X e Y sdo o mesmo bloco.




30

3.4 O Programa

Neste projeto foi desenvolvido um programa implementando o sistema ARR-TG tendo
como dominio de aplicagao o Mundo dos Blocos. Neste programa é possivel configurar
o Mundo dos Blocos com a quantidade de blocos desejada (identificados por niimeros),
configurar o objetivo, o fator de desconto 7, a temperatura 7' (lembrando que valores altos
favorecem a exploragdo, enquanto que valores baixos dao preferéncia as agoes conhecida-
mente recompensadoras naquele estado), a recompensa (valor fornecido ao se atingir o
objetivo) e o tamanho minimo de exemplos (MSS), além de, para melhor visualizacdo do
funcionamento do programa, oferecer a opgao de configurar o tempo entre uma acao e

outra.

E possivel executar o programa em tres modos: passo a passo, para observar as agoes
tomadas pelo sistema; por episddio, para executar umn episodio inteiro; e em ciclos, para

executar o algoritmo n vezes. A figura 3.1 ilustra a interface do programa.

Fator de desconto: 09!

s =]

Figura 3.1: Interface do programa de ARR-TG, indicando que os blocos 0 e 1 estao sobre
o chao e que o bloco 2 estd sobre o bloco 1.




31

A figura 3.2 mostra a arquitetura geral do sistema. O dominio de aplicagao é o
ambiente a ser explorado pelo agente, no caso, o Mundo dos Blocos. O ARR-TG interage
com o ambiente e o conhecimento prévio para a escolha de suas acées. No conhecimento
prévio estd a arvore gerado pelo algoritmo TG, que serve como banco de consulta na
escolha de nma acao a ser realizada. Nele também estao as pré e as pos condicoes das
agoes, que foram descritos dentro da secao 2.3. Os parametros fornecidos ao sistema sao:

o fator de desconto ¥, a Temperatura T, a recompensa r e o MSS.

Dominio de oM  ARR-TG (=———= Parametros

aplicagao

Conhecimento

Prévio

Figura 3.2: Arquitetura geral do Sistema.
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4 Testes e andlise

Neste capitulo estdo a descricao dos testes realizados, os parametros usados e as
analises dos resultados obtidos pela implementagao do algoritmo TG em um sistema

ARR.

4.1 Configuracao do Experimento

Para todos os testes realizados, a fim de observar o desempenho do algoritmo sob
diferentes situacoes, foram usados os seguintes parametros: fator de desconto ¥ = 0.9 (eq.
2.3), temperatura T = 5 com fator de decaimento de 0,95 (eq. 2.4) ! e recompensa r = 1

(eq. 2.3).

Duas séries de testes sao realizadas, descritas a seguir.

4.1.1 Numero de Blocos Fixos

A primeira série de testes compara a curva de aprendizado do algoritmo TG em um
espaco de estados fixo (DRIESSENS; RAMON; BLOCKEEL, 2001). Sao trés espagos

testados: com 3 blocos, com 4 blocos e com 5 blocos.

Para os testes de espaco fixo foram realizados 1000 episédios de treino. A cada episodio
de treino, sao gerados aleatoriamente 10000 episédios de testes que se utilizam de uma
politica greedy para a escolha de agoes - isso remove a influéncia da estratégia de exploragao
nos resultados. Uma recompensa de 1 é dada se o estado objetivo é alcangado no nimero
minimo de passos, 0 no caso contrdrio. Neste trabalho, o niimero minimo de passos foi
configurado como o nimero minimo de passos para se atingir o objetivo no pior cenario
(na referéncia (DRIESSENS; RAMON; BLOCKEEL, 2001) do teste, ndo estd claro como

esse valor é configurado). O pardmetro MSS ( pg. 26)foi configurado para o valor 200.

1A escolha de uma temperatura elevada inicial serve para garantir a exploragio do ambiente pelo
algoritmo
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4.1.2 Ntimero Variavel de Blocos

Na segunda série de testes, o niimero de blocos é variado entre 3 e 5 blocos durante
os episddios de treino, isto é, cada episédio de 3 blocos é seguido por um de 4 blocos, que
por sua vez é seguido por um de 5, e assim por diante (DRIESSENS, 2004). A cada 100
episédios de treino, sdo gerados aleatoriamente 200 episédios de testes, que também se
utilizarao de uma politica greedy para a escolha de agoes. No total serdo 1000 episodios de
treino. Os testes serao repetidos para valores de MSS diferentes, a seguir: 30, 50, 100, 200

e 500. A atribuigao de recompensa segue a mesma estratégia da série de testes anterior.

4.2 Resultados Obtidos

Em relagao aos resultados dos testes originais (DRIESSENS, 2004; DRIESSENS; RA-
MON; BLOCKEEL, 2001), os resultados obtidos neste projeto apresentaram algumas
diferencas. Tais variacoes podem ser atribuidas a varios fatores, uma vez que alguns
pardametros usados nos testes originais sao desconhecidos. No primeiro teste, o parametro
MSS é desconhecido, assim como ¥ (fator de desconto), incerto em ambos os testes. A
primeira influéncia na selecao dos testes nas folhas, enquanto que o segundo influéncia na
convergéncia do algoritmo. O grafico da figura 4.1 mostra o resultado do teste original
(DRIESSENS; RAMON; BLOCKEEL, 2001) para o espago fixo de 3, 4 e 5 blocos. A
arvore correspondente nao se encontrava disponivel no mesmo. O grafico da figura 4.2
mostra os resultados obtidos para o espaco variavel com MSS de 30, 50, 100, 200 e 500,
enquanto que a figura 4.3 mostra a arvore correspondente para MSS = 200. Essas figuras

representam os resultados esperados pelo projeto.

Os graficos das figuras 4.4, 4.6, 4.8, 4.10, 4.12, 4.14, 4.16, 4.18 mostram
a recompensa média recebida em cada conjunto de testes. Pode-se considerar que a
ordenada Y mostra a porcentagem de acertos do algoritmo nos testes & medida que a

Adrvore val sendo construida.
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Figura 4.1: Curvas de aprendizado para os espacos fixo de 3, 4 e 5 blocos.
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Figura 4.2: Curva de aprendizado para o espago varidvel com MSS nos valores de 30, 50,

100, 200 e 500.
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Q=0.1194 Q=00

Figura 4.3: Arvore gerada para MSS = 200.
4.2.1 Numero Fixo de Blocos

A seguir estao os graficos obtidos na primeira série de testes. Pode-se observar que
a maior quantidade de blocos no ambiente implica em uma velocidade de convergéncia
mais lenta do algoritmo, uma vez que aumenta a quantidade de estados possiveis e, con-
sequentemente, o nivel de dificuldade de se atingir o objetivo. A mudanga do valor da
recompensa média pode ser atribuida a dois fatores: criagao de um teste relevante na ar-
vore, ou atualizagao dos valores () da drvore que favorecam a escolha de uma determinada

agao.

O fato de um teste ser criado na drvore nem sempre implica em uma melhora na
curva de aprendizado. Dependendo do teste escolhido, o sistema permanece no mesmo
patamar da curva de aprendizado. Isso acontece porque as vezes o teste escolhido nao
é logicamente relevante. Por exemplo, o primeiro teste da figura 4.13 (equal(X,A)), no
momento que é criado, é logicamente irrelevante para o agente. Isso porque ele testa se
o bloco que estd sendo movido é o bloco A (do objetivo). Se é o bloco A, ele pode estar
sendo movido para cima de qualquer outro bloco, além do bloco B. Se nao for, o teste
nao diz muito a respeito sobre o quao bom é a agao de mover outros blocos além do A.
Em suma, o teste sozinho nao é relevante ao aprendizado do sistema. Agora, na figura
4.5, o primeiro teste criado é equal(Y,B). Esse teste verifica se o bloco Y (para onde o X
estd sendo movido) é o bloco B (do objetivo). Esse teste ja muda a curva de aprendizado
porque ja direciona melhor a escolha de uma agao, uma vez que neste teste fica implicito

o objetivo do agente (mover X para cima do bloco B).
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Outro fator que afeta a curva de aprendizado do sistema é o valor Q nas folhas da
drvore. Como explicitado anteriormente, o valor Q das folhas é a média dos valores Q
dos exemplos que chegam na folha, e sio esses valores () das folhas que ditam a escolha
de uma acao em um determinado estado. Esse valor Q das folhas é atualizado a cada
episédio de treino. Pode acontecer que, no momento da criacdo de duas novas folhas, o
valor QQ inicial de uma folha seja maior que o da folha irma. Tomando o teste on(X,A4) na
figura 4.7 como exemplo. Depois de verificar que o bloco Y néo é o bloco B (no primeiro
teste, equal(Y,B)), o agente verifica se o bloco X que estd sendo movido € o bloco B
(equal(X,B)). O valor Q do ramo da esquerda (0,4458) é menor que o valor Q do ramo da
direita (0,46283).

[sso faz sentido, uma vez que informa ao agente que é uma idéia ruim ficar movendo
o bloco B. Se ele move o bloco B para cima do bloco A, no minimo mais duas agoes
terao de ser feitas para que o objetivo seja atingido. Supondo que inicialmente o valor
do ramo esquerdo é maior que o valor do ramo direito; isso faz com que haja uma maior
preferéncia por mover o bloco B (o que é ruim) de lugar e, consequentemente, o agente
nao aprende todo o potencial daquele teste (e a curva de aprendizado néo é afetada).
Mas como o valor @ dos ramos é atualizado a cada episédio de treino, a tendéncia é o
valor @ do ramo esquerdo diminuir, e o do ramo direito, aumentar (uma vez que mover o
bloco B pode resultar em um maior niimero de agoes e portanto, uma recompensa média
menor). Assim que o valor do ramo direito ultrapassar o do ramo esquerdo, o agente
aprende corretamente que a a¢ao de mover o bloco B nao é boa, e passa a priorizar outras
acoes. A oscilacdo observada no grafico da figura 4.7 é causada por essa mudanga de
valores nos ramos direito e esquerdo do teste equal(X,B), quando esses valores ainda nao

se estabilizaram.

Analisando a drvore da figura 4.5, podemos observar que ela esta logicamente correta.
O primeiro teste juntamente com o primeiro teste do ramo esquerdo da arvore informa ao
agente que mover o bloco X = A para cima do bloco Y = B resulta em um valor Q alto
(Q = 1) e que portanto, é a melhor acéo a se realizar, enquanto que mover qualquer outro
bloco que nao o bloco A para cima do bloco B é uma a¢@o que resulta em uma recompensa
menor, e portanto, nao tao atrativa. Do lado direito, o teste on(X,A) juntamente com
o teste equal(Y,B) informa ao agente que mover o bloco X, que estd sobre o bloco A,
para o bloco Y que nio é o bloco B (ou seja, desobstruir o bloco A sem obstruir o bloco
B, ambos do objetivo) também é uma acéo interessante de ser realizada, por possuir o
segundo maior valor Q da arvore. Por outro lado, se X nao estd sobre A, entao a agao

correspondente nao diminui nem aumenta a distancia do estado para o estado objetivo,
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mas ainda assim, é preferivel a acao que move um bloco qualquer que néo o A para cima
do bloco Y (no teste equal(X,A)).

Recompensa Média
o
=
I
|
|
|
|
|
|
i
|
|

| ———

a 200 200 Episédios 600 200 1000

Figura 4.4: Curva de aprendizado para o espaco fixo de 3 blocos.

move(X.Y), goal(A.B)
equal(Y B)

/N

on(X.A)

equal(X.A) /\

0,54837 0.74678 067763

Figura 4.5: Respectiva arvore gerada ap6s 1000 episédios de treino para o espago fixo de
3 blocos.
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Figura 4.6: Curva de aprendizado para o espaco fixo de 4 blocos.
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Figura 4.7: Respectiva drvore gerada apds 1000 episodios de treino para o espago fixo de

4 blocos.
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Curva de aprendizado para o espaco fixo de 5 blocos.
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Figura 4.9: Respectiva drvore gerada apés 1000 episédios de treino para o espaco fixo de

5 blocos.
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4.2.2 Numero Variavel de Blocos

Considerando que o MSS controla a velocidade com que os testes sao criados, valores
baixos fazem com que os nés sejam criados mais rapidamente, e consequentemente, a
arvore resultante seja maior. Valores altos de MSS diminuem a chance de se escolher um
teste ruim nos nds iniciais, mas também causa lentiddo no aprendizado do agente. E de
se esperar que no inicio, o aprendizado do sistema para valores de MSS baixos seja mais
rapido do que para valores altos, mas va diminuindo com o tempo, no passo que, para
valores altos de MSS, o aprendizado v4 aumentando com o tempo até convergir para um

certo valor.

Os graficos das figuras 4.10, 4.12, 4.14, 4.16, 4.18, mostram que para valores
altos de MSS, o aprendizado do sistema é relativamente mais lento se comparado com os
outros de valor MSS menores. Com relagdo as arvores geradas, a 1inica que se encontra
incoerente ¢é a da figura 4.19, no teste equal(X,B). O valor Q do ramo esquerdo deveria
ser menor que a do ramo direito, para desencorajar o agente de mover o bloco B, e no
caso, o valor é maior. A tendeéncia do sistema é corrigir esse valor com mais episodios de
treino, entao supoe-se que a arvore seja corrigida nos passos posteriores.

Episodios X Recompensa Média

T T T T T T T T 1 T T T T

Recompensa Média

Figura 4.10: Curva de aprendizado para o espago varidvel com MSS=30.
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move(X,Y), goal(A,B)
equal(Y ,B)

equal(X,A) onbsA)

N\

clear(A) 0,61612 0,60310
1 /\
0,36724 0,50873

Figura 4.11: Respectiva arvore gerada apés 1000 episddios de treino para o espaco varidvel
com MSS=30.
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Figura 4.12: Curva de aprendizado para o espago varidvel com MSS=50.
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Figura 4.13: Respectiva arvore gerada apds 1000 episédios de treino para o espaco varidvel

com MSS=50.
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Figura 4.14: Curva de aprendizado para o espaco varidvel com MSS=100.
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move{X,Y), goal(A.B)
equal(Y.B)

equal(X A) above(X A}

0,43377 0,60828 0,54154

Figura 4.15: Respectiva drvore gerada apos 1000 episédios de treino para o espaco variavel
com MSS=100.
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Figura 4.16: Curva de aprendizado para o espago variavel com MSS=200.
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move(X,Y), goal(A,B)
equal(X,A)

g

equal(Y,B) equal(Y,A)

\ 0,18527 0,46608
on(Y,B)

0,36643 0,39845

Figura 4.17: Respectiva arvore gerada apds 1000 episédios de treino para o espaco varidvel
com MSS=200.
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Figura 4.18: Curva de aprendizado para o espaco varidavel com MSS=500.
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Figura 4.19: Respectiva arvore gerada apés 1000 episddios de treino para o espago varidvel
com MSS=500.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

A escolha dos testes nos nés da drvore é altamente influenciada pelos exemplos forneci-
dos pelo sistema ARR. Devido a alta exploracao no inicio do algoritmo, existe uma grande
probabilidade de se fornecer exemplos que induzam a escolha de testes errados para a ar-
vore. A figura 5.1 mostra o grafico de um exemplo de aprendizado desastroso, e a respec-
tiva arvore gerada se encontra na figura 5.2. No gréfico da figura 5.1 pode-se observar
que a partir do 400? episédio a recompensa média recebida decai a zero. Isso acontece
porque a arvore gerada esta incoerente, ao priorizar agdes que na pratica nao minimizam
a distancia entre o estado e o estado objetivo (nos testes equal(Y,B) e equal(X,A) ao
escolher agoes que interagem com os blocos que nao sejam nem A, nem B. Outro teste
incoerente é equal(Y,B) e on(X,B). O primeiro teste verifica se Y, o bloco destino de X,
é o bloco B do objetivo. O segundo teste verifica se o bloco X, que estd sendo movido,
estd sobre B. Se X estd sobre B e esta sendo movido para cima do bloco Y, que é o bloco
B, entao esta acao nao faz muito sentido. Por outro lado, a verificagdo de que X nao estd
sobre B estd correta. e mover X para cima do bloco B é uma ac¢ao vélida, mas devido ao
baixo valor Q correspondente, é pouco atrativa. Isso acaba fazendo com que o sistema
dé preferéncia por mover blocos nao relacionados ao objetivo, causando assim a baixa

recompensa média recebida.

Um problema encontrado no algoritmo TG é sua incapacidade de corrigir erros ge-
rados no inicio da drvore (quando testes ruins sao escolhidos). O algoritmo tenta corrigir
esses erros construindo uma arvore maior, o que acaba atrasando o aprendizado do sis-
tema. A escolha de testes é influenciada principalmente pelo MSS. Esse parametro pode
ser um meio efetivo de se reduzir a probabilidade de se selecionar testes ruins no topo da
arvore, mas pode também introduzir uma série de efeitos colaterais indesejaveis. Valores
altos de MSS reduzem a velocidade de aprendizado do algoritmo TG, e consequentemente,
o aprendizado do sistema ARR, principalmente nos estagios posteriores de aprendizado,
devido & quantidade de dados coletados em cada folha. Valores baixos aceleram o apren-

dizado mas, como consequéncia, a arvore gerada é maior por gerar mais nds na tentativa
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Figura 5.1: Curva de aprendizado para o espaco fixo com 3 blocos e MSS = 200.

move(X,Y), goal(A,B)
equal(Y,B)

on(X.8) equal(X,A)

0,60505 0,00729 0.59291 Aerade

Figura 5.2: Respectiva arvore gerada para o espaco fixo com 3 blocos e MSS = 200.
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de corrigir os erros iniciais.

Uma proposta de trabalho futuro seria implementar um MSS dinamico, que seja re-
duzido a cada nivel da arvore. Outra proposta seria permitir armazenar estatisticas sobre
os testes em cada né, nao apenas nas folhas, e permitir que o algoritmo TG altere um

teste escolhido quando ficar claro que um erro foi cometido.
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