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RESUMO

O Aprendizado por Reforco € uma técnica muita conhecida para a solu¢do de problemas
quando o agente precisa atuar com sucesso em um local desconhecido por meio de tentativa e
erro. Porém, esta técnica ndo € eficiente o bastante para ser usada em aplicagdes com
exigéncias do mundo real, devido ao tempo que o agente leva para aprender. Este trabalho
apresenta o uso do Aprendizado por Reforco, acelerado por heuristicas, no dominio da
robdtica mével, utilizando para testes a plataforma do RoboCup 2D simulacdo. Esta
plataforma vem sendo usada cada dia mais no meio cientifico, a qual possibilita fazer
inimeros experimentos com jogadores virtuais, sem sofrer com problemas que comumente
sdao encontrados em sistemas reais, além de manterem sempre as mesmas caracteristicas de
ambiente.

O principal problema abordado neste trabalho € o uso da aceleragdo por heuristicas no
Aprendizado por Refor¢o. Porém esta aceleracdo sé € possivel se primeiro for resolvido o
problema de como desenvolver um sistema com Aprendizado por Refor¢co no RoboCup 2D.
Tal sistema apresenta diversos desafios, sendo o maior deles o tamanho do ambiente, o que
gera grande dificuldade para um agente aprender uma politica de decisdes. Para solucionar
este problema foram propostas formas de generalizar os estados, sem causar qualquer
interferéncia no aprendizado.

As experiéncias realizadas foram feitas sem o uso das heuristicas e depois com o uso das
heuristicas. Para a validacdo do trabalho, cada experimento foi repetido dez vezes, e seus
resultados médios comparados através de uma andlise estatistica. Os resultados indicam
algumas vantagens no uso das heuristicas, possibilitando a definicdo de algumas diretrizes
importantes para a aplicagdo do uso de heuristicas no dominio do futebol de robds simulado.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Robdtica Inteligente, Robdtica Mdével, Aprendizado
por Refor¢co, RoboCup 2D.



ABSTRACT

The Reinforcement Learning is a very well known technique for the solution of problems
when the agent needs to act with success in an unknown place through trial and error.
However, this technique is not efficient enough to be used in applications with demands of the
real world, due to the time that the agent takes to learn. This work presents the use of the
heuristics accelerated reinforcement learning in the domain of the movable robotics, using for
tests the platform of RoboCup 2D simulation. This platform has been used every day more in
the scientific way, it makes possible to do countless experiments with virtual players, without
suffering of problems that commonly are found in real systems, besides they always maintain
the same caracteristics of the ambient.

The main problem approached in this work is the use of the heuristics accelerated
reinforcement learning. However this acceleration is only possible if first the problem be
solved of how to develop a system with Reinforcement Learning in RoboCup 2D. Such
system presents several challenges, being the largest the size of the ambient generating great
difficulty for an agent to learn a politics of decisions. To solve this problem forms they were
proposed of generalizing the states, without causing any loss in the learning.

The accomplished experiences were made without the use of the heuristics and later with the
use of the heuristics. For the validation of the work, each experiment was repeated ten times,
and their medium results compared through a statistical analysis. The results indicate some
advantages in the use of the heuristics, making possible the definition of some important
guidelines for the application of the use of heuristics in the domain of the simulated soccer of
robots.

Keywords: Artificial intelligence, Intelligent Robotics, Movable Robotics,
Reinforcement Learning, RoboCup soccer 2D.
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1 INTRODUCAO

Inteligéncia Artificial pode ser definida como um estudo das computagdes com o
objetivo de tornd-las possiveis a perceber, a raciocinar e a agir (WINSTON, 1992). Sendo
assim, um agente robdtico inteligente pode ter a capacidade de aprender, se perceber,
raciocinar e agir sobre o ambiente no qual se encontra. Existem intimeras técnicas que
propdem o aprendizado dos agentes inteligentes, conhecido como Aprendizado de Maquina.

Aprendizado de Mdaquina € o estudo da constru¢do de programas de computador que
aperfeicoam seu desempenho na realizagdo de alguma tarefa automaticamente, com a
experiéncia (MITCHELL, 1997). Para a constru¢do de um sistema de Aprendizado de
Miquina € necessdria a existéncia de um agente aprendiz. Segundo RUSSELL e NORVIG
(2004, p. 613) “Um agente aprendiz é aquele que pode melhorar seu comportamento através
do estudo diligente de suas proprias experiéncias”. Assim, com um agente aprendiz, o sistema
ird melhorar seu desempenho e também sua efici€éncia na resolu¢do de uma determinada
tarefa. O uso do Aprendizado de Mdquina no meio cientifico, vém se expandido cada vez
mais, fato este que é percebido pela quantidade de artigos escritos a cada ano sobre o assunto.
No ultimo Simpdésio Brasileiro de Inteligéncia Artificial, por exemplo, dos 62 artigos aceitos,
26 artigos (41.9%) foram sobre Aprendizado de Mdquina.

Diversas dreas e teorias tiveram influéncia no aparecimento do Aprendizado de
Miquina, dentre elas as mais importantes sao (MITCHELL, 1997):

¢ Inteligéncia Artificial,

® Meétodos bayseanos,

e Teoria de complexidade computacional,

® Teoria de controle,

® Teoria da informagao,

¢ Filosofia,

® Psicologia e Neurologia,

e Estatistica.

E possivel classificar o Aprendizado de Mdaquina pelo modo que o agente recebe
informacdes sobre o que ird aprender. Sendo assim, um aprendizado pode ser considerado
como supervisionado ou ndo supervisionado. No aprendizado supervisionado, € possivel

determinar se o agente estd ou ndo se comportando corretamente, validando ou ndo suas
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acoes, por meio de um supervisor que pode corrigir o agente nos momentos que ele ndo
estiver agindo corretamente.

No aprendizado ndo supervisionado ndo existe maneira de saber a priori se o agente
estd agindo de maneira correta ou nao, e por isto o agente precisa interagir inimeras vezes e
aprender as regras do ambiente, para poder dirigir suas a¢des a fim de chegar a um objetivo.
Neste tipo de aprendizado ndo existe nenhum tipo de supervisor para corrigir o agente. Sendo
assim, o agente aprende sem nenhum conhecimento do problema que deve resolver, nem
conhecimento do dominio, que serdo adquiridas automaticamente.

Quando se deseja solucionar uma variedade de problemas e quando ndo existem
modelos disponiveis a priori, o Aprendizado por Refor¢o (AR) € uma técnica muito atraente
para ser usada, pois o agente ird aprender a cumprir uma funcdo de maneira correta em um
ambiente desconhecido através de tentativa e erro.

No Aprendizado por Reforco, o agente aprende por meio da interagdo direta entre o
agente e o ambiente, e das recompensas recebidas. Estas recompensas sao dadas na forma de
refor¢os positivos e negativos, que sao usadas para sinalizar ao agente se ele estd realizando
as acdes corretas ou nao.

Uma desvantagem do Aprendizado por Refor¢o é o tempo que o agente leva para
aprender; em muitos casos € necessario centenas de milhares de interagdes, ou episddios, para
o agente poder aprender sobre o ambiente onde ele esta inserido. Devido a esta demora, €
comum o uso de alguma forma de acelera¢do do aprendizado (BIANCHI, 2004).

Uma das maneiras de diminuir o tempo que agente leva para aprender no Aprendizado
por Reforco € aplicar uma heuristica (BIANCHI, 2004), isto é, uma ajuda que acelere o
aprendizado. Utilizar uma heuristica em um aprendizado por reforco, por exemplo, € fornecer
uma ajuda ao agente para que ele possa conseguir chegar a um objetivo mais facilmente,
utilizando um tempo menor para isto.

Uma heuristica indica que uma acdo deve ser executada em detrimento de outra. A
principal vantagem no uso de heuristicas no Aprendizado por Reforco é que se ela estiver
correta, ird causar uma aceleracao no aprendizado, porém se estiver incorreta, causa uma
atraso no sistema, mas mesmo assim o sistema ird aprender.

Neste trabalho as heuristicas devem influenciar um agente em quais agdes ele deve
realizar, dentre as diversas acdes propostas e possiveis de serem realizadas. Um exemplo de
uma heuristica € quando o agente estd na frente do gol adversdrio, a heuristica deve

influenciar o agente a chutar a bola no gol.
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1.1 Dominio

Neste trabalho foi estudado o dominio de agentes robdticos inteligentes que irdo atuar
em um ambiente de futebol de robds simulado denominado RoboCup 2D (NODA, 1995). Este
sistema consegue simular um ambiente com 11 jogadores e também as condi¢des encontradas
em um jogo real.

Uma aplicagdo pratica da utilizacdo de agentes autdbnomos que possuem um
comportamento inteligente pode ser visto em um projeto de um time de futebol simulado. Este
comportamento inteligente engloba a utilizacdo de cooperacdo entre os agentes, tendo em
vista a realizacdo de um tarefa que € computacionalmente complexa e com um grau de
interacdo que depende de informacdes colhidas durante a execugdo de uma tarefa. (BIANCHI,
2001). Além disso, este dominio possui caracteristicas bastante complexas, envolvendo
necessidade de atuacdo em tempo real, tratamento de incertezas e ruidos das informacdes
extraidas de ambientes dindmicos, em geral imprecisas e incompletas.

O RoboCup 2D ¢é uma das categorias das competicdes da RoboCup. A RoboCup
(KITANO et al.,1995), foi inicialmente proposta para ser um meio de divulgagcdo da robdtica
e da pesquisa em inteligéncia artificial, e fornecer meios para a avaliagdo de vdrias teorias,
algoritmos e arquitetura, servindo também como uma ferramenta para a integracdo e estudos
de como vdrias tecnologias podem trabalhar em conjunto (BOER; KOK, 2002).

Segundo KRAETZCHMAR (1998), a RoboCup deu a oportunidade dos pesquisadores
trabalharem nas mais variadas dreas da inteligéncia artificial, como por exemplo em sistemas
multiagentes, estratégia, aprendizado, visdo, redes neurais, controle e em muitas outras, pois a
criac@o de times para o RoboCup vai além da simples integracdo da Inteligéncia Artificial.

Cada dia mais € utilizado o RoboCup para estudos cientificos, pois € uma ferramenta
simples e de facil acesso a todos e ndo necessita de rob0s reais para testes. REIS (2003), em
seu trabalho, descreve algumas futuras aplicacdes desenvolvidas no contexto do futebol de
robos simulado. Dentre as aplicacdes destaca-se (REIS, 2001; REIS, 2002; REIS, 2003, p.
290):

® Routing de pacotes de rede,

® Coordenacdo de pilotos de helicopteros e andlise de cendrios de guerra,

* Simulagdo de combate aéreo e de veiculos (aéreos) inteligentes e autbnomos,

¢ Coordenagdo automdtica de pessoas,
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e Combate de catastrofes, tais como incéndios florestais ou no ambito do RoboCup
Rescue,

e Realidade virtual,

® Andlise de jogos de futebol,

¢ Coordenagdo de AGVs (Automated Guided Vehicles),

e Robdtica industrial e controle de processos industriais,

e Controle de satélites,

¢ Limpeza de minas e de lixo radioativo,

e Controle de robds hospitalares,

e Controle inteligente de cameras.

Outro fator que torna interessante o uso do RoboCup € a possibilidade de estudar como
resolver um problema unico que é composto pela existéncia de indmeros sub-problemas
(REIS, 2003), dando assim a possibilidade de poder resolver este problema por meio de
diversas formas diferentes. Um exemplo € o uso do Aprendizado por Reforco para problema
de como chutar uma bola (RIEDMILLER, 2000).

Atualmente, o interesse pelo estudo da robdtica e inteligéncia artificial tem crescido
em grande parte incentivados pelos campeonatos criados pelo RoboCup, dando assim também
um proposito educacional ao evento, sendo mais facil criar um envolvimento dos estudantes

em investigacOes mais sérias com o uso do RoboCup (STONE et al.,1999).

1.2 Objetivo

A proposta principal deste trabalho € utilizar o Aprendizado por Refor¢o acelerado por
heuristicas no dominio da robdtica mével, utilizando a plataforma do RoboCup 2D (NODA,
1995).

Para tanto, foi implementado um sistema onde agentes devem aprender a agir,
apresentando diversos comportamentos relacionados ao jogo de futebol de robods. As
heuristicas foram criadas com base em regras bem conhecidas e utilizadas tradicionalmente
no dominio do RoboCup 2D, como por exemplo, chute se a bola estiver perto, ir para bola,
dentre outras. Foram realizadas compara¢des do funcionamento do sistema com e sem 0 uso

de heuristicas. As principais dificuldades encontradas na realizagdo deste trabalho, se deram
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principalmente ao fato do tamanho da 4rea que o agente precisava percorer, além da escolha
de recompensas corretas e da criacdo de uma heuristica correta.

Para este trabalho foi utilizado o algoritmo Q-Learning, esta escolha foi feita por ser
um dos mais conhecidos algoritmos de Aprendizado por Reforgo e por ja ter sido aplicado em
uma grande variedade de dominios (MITCHELL, 1997). Este algoritmo serd aplicado ao
agente, que deverd dentre as agOes possiveis, aprender a escolher qual é a melhor agdo,
levando em conta o seu estado. Para a escolha do estado, foi realizado uma generalizacao de
estados, devido ao agente precisar se deslocar em uma grande drea, cujo tamanho traria
problemas ao aprendizado. Nesta generalizacdo de estados, foi criado uma chave que
representava o estado, esta chave € formado por diversos valores, como por exemplo: posi¢ao
do agente em campo, dire¢do do agente, posicao da bola no campo, dentre outras.

As experiéncias realizadas neste trabalho foram:

® Aprendizado de um goleiro: o goleiro deve aprender a defender a bola, contra um
atacante. O atacante € constituido de um jogador, com uma programacao de levar a
bola para o gol e chutar.

e Aprendizado de um goleiro e um zagueiro: nesta experiéncia foi adicionado um
zagueiro. Este zagueiro deve junto com o goleiro, tentar evitar que os dois
atacantes facam gols.

® Aprendizado de um atacante: Situacdo inversa das experiéncias anteriores. Neste
caso € o atacante que aprende a como fazer gols.

® Aprendizado de dois atacantes: Similar ao caso anterior, porém com dois atacantes

trabalhando em conjunto para fazer gols.

Este trabalho foi influenciado a partir das idéias dos artigos de STONE, SUTTON e
KUHLMANN (2005), KALYANAKRISHNAN, LIU e STONE (2006) e MAUSBERG
(2005), que trabalharam com o RoboCup, desenvolvendo agentes que podiam dentro de um
campo de futebol, aprender suas fungdes.

Este trabalho tem como contribui¢des:

® Aplicacdo de heuristicas e da aceleragdo do aprendizado para os agentes criados:

tdo importante quando poder fazer um agente aprender, é poder acelerar este

aprendizado. Com o uso da aceleracdo por heuristicas, o agente pode estar mais

preparado rapidamente para desenvolver sua fungao em campo.
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® Desenvolvimento de técnicas para aprendizado em grandes espacos: grandes
espagos de estados nunca foram bem vistos para o uso do aprendizado por reforgo.
Neste trabalho € mostrada uma maneira de como se pode aprender corretamente nestas

situagoes.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: no capitulo 2 é realizada uma
revisao sobre Aprendizado por Reforco, sobre os Processos de Decisao de Markov e sao
apresentados alguns dos algoritmos mais usados entre as técnicas de Aprendizado por
Refor¢o. No capitulo 3 € visto o uso da aceleracao do Aprendizado por Refor¢o e em seguida
no capitulo 4 € feita uma explicacido sobre RoboCup sobre as suas categorias e sobre alguns
trabalhos nesta drea.

O capitulo 5 apresenta a proposta principal deste trabalho, e no capitulo 6 sio
explicados os experimentos realizados e seus resultados. Finalmente, no capitulo 7, €

apresentada uma conclusdo e uma breve descri¢do dos possiveis trabalhos futuros.
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2 APRENDIZADO POR REFORCO

No Aprendizado por Refor¢o, um agente sem conhecimentos prévios aprende por
meio de interacdes com o ambiente, recebendo recompensas por suas acgdes € assim
descobrindo a politica 6tima para a resolugdo de um determinado problema. A suposicdo
principal do Aprendizado por Refor¢o é a existéncia de um agente que pode aprender a
escolher suas acdes que resultardo em um melhor resultado futuro na realizagdo de uma tarefa
(PEGORARO, 2001).

Em uma grande variedade de dominios complexos, para os quais ndo se conhece a
solu¢cdo de um problema, uma op¢ao é o uso do Aprendizado por Reforco (RUSSELL,;
NORVIG, 2004). O Aprendizado por Refor¢co € usado nas mais diversas dreas hoje em dia,
como por exemplo, em jogos, aplicacdo de controle de robds (RUSSELL; NORVIG, 2004),
controle otimizado de elevadores (CRITE; BARTO, 1996), controle de trifego veicular
urbano (KRAUS, 2004), dentre outros.

O Aprendizado por Reforco é uma técnica de aprendizado ndo supervisionado devido
a ndo existéncia de uma representacdo de pares de entrada e de saida. Para cada
movimentacdo do agente ndo é fornecida nenhum tipo de informagao externa que ajude seu
deslocamento, tirando aquela que ele mesmo percebe da sua interagdo com o ambiente
(KAELBLING; LITTMAN; MOORE, 1996).

O Aprendizado por Refor¢o funciona da seguinte maneira: em um ambiente, a cada
intervalo de tempo o agente executa uma acdo a,. Esta acdo é determinada pela politica ja
aprendida e faz o agente ir para o estado s,+; € tendo em vista a recompensa 7y, que ird
ganhar. A recompensa pode ser dada por valores positivos ou negativos, indicando se o agente
estd seguindo corretamente para o objetivo ou ndo. A Figura 2.1 apresenta um esbogo do

funcionamento de um agente no Aprendizado por Reforgo.

Agente

2 A

rSt,at

. Ambiente

Figura 2.1 - Aprendizado por Reforco.
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Seguindo este ciclo de funcionamento, o agente poderd aprender uma politica 6tima
para o problema. Esta politica tem o intuito de maximizar a soma das recompensas que foram

recebidas durante o processo de aprendizado do agente.
2.1 Processo de Decisao de Markov e Programacao Dinamica

Utilizando conceitos do Processo de Decisdao Markoviano (Markov Decision Process —
MDP), é formalizado o Aprendizado por Refor¢co. Os MDPs constituem uma teoria bem
estabelecida matematicamente e possui fundamentos sélidos, o que ajuda no estudo do
Aprendizado por Reforco. Uma das principais caracteristicas de um MDP € a condi¢do de
Markov (RIBEIRO, 2002).

E especificado na condi¢io de Markov que o estado de um sistema em um instante
t+1, sera uma funcdo que somente ird depender da observacao do estado atual e da agdo que o
agente tomar neste estado, com desconto de perturbacdes aleatérias, sendo o sistema
independente de sua historia.

E possivel definir formalmente um MDP (LITTMAN, 1994; KAELBLING,
LITTMAN; MOORE, 1996) pela quéadrupla (S, A, 7, R) onde:

e S: ¢ o conjunto finito de estados do ambiente,

® A:¢é o conjunto finito das acdes que podem ser realizadas por um agente,

o T:SxA— IIS) : é a funcdo de transicao de estado. Sendo II(S) uma distribui¢ao

de probabilidade para cada estado e acao,

® R:SxA — R:¢afuncdo de recompensa.

Uma politica 7 € um conjunto de regras que ird determinar qual ou quais estados que o
agente percorrerd, através das andlises das recompensas. O objetivo do Aprendizado por
Refor¢o € aprender qual é a melhor politica para realizar as transi¢des, a politica 6tima 7 ’
(nem sempre encontrada). E por meio da politica Gtima que o agente maximiza a funcio de
recompensa, conseguindo chegar melhor e mais facilmente ao resultado esperado
(KAELBLING; LITTMAN; MOORE, 1996).

Dependendo da maneira que as transi¢des ocorrem o MDP pode ser denominado como
deterministico ou ndo deterministico. O MDP serd deterministico caso possua apenas uma
transi¢do vélida resultando em apenas uma agdo resultante também vdlida, e serd nao
deterministico se quando um agente executar uma transicdo resultar em uma coletanea de

acoes diferentes, ndo possiveis de serem verificadas antes da transicdo. Um bom exemplo de
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nao determinismo € o jogar de uma bola de basquete em um cesto, a bola pode entrar direto,
bater na cesta e entrar, bater na cesta e ndo entrar ou simplesmente nao entrar, porém o
resultado s6 serd verificado ap6s a realizagdo da acao.

Quando se segue uma determinada politica 7 a partir de um estado inicial s € possivel
computar o custo esperado para aquela politica. Esta func@o de custo é chamada de Funcdo
Valor Cumulativo Esperado e ela especifica um valor numérico para o estado. Este valor
numérico compreende a soma dos reforgos futuros esperados, desde o estado atual, até um
estado terminal, seguindo uma politica 6tima.

As recompensas recebidas no Aprendizado por Reforco sdo amortizadas por um fator
de desconto y (onde 0 <y < 1), que determina o valor da recompensa imediata com relagdo as
recompensas futuras. Assim sendo, é definido um modelo que considera a recompensa que
pode ser recebida a longo tempo, que recebe o nome de Modelo de Horizonte Infinito com

Desconto, sendo que o valor acumulativo com desconto é dado por (WATKINS, 1989):

V7(s) =1 + Y1 + ","’21"t+2 + ... = Z VT 2.1
1=0
onde:
* 14 €é uma seqiiéncia de reforcos que sdo recebidos a partir do estado s, e usando
de forma repetida para selecionar as acdes uma politica 7,
e : ¢ um fator de desconto, sendo 0 < y< 1.
A politica 6tima 7 ’ que maximiza V" (s) é (WATKINS, 1989):

* (2.2)

T = argmax;V"(s),Vs.

Uma maneira bem conhecida de se encontrar a politica 6tima por um MDP ¢
utilizando técnicas de Programacdo Dinamica (PD) (BERTSEKAS, 1987). A colecdo de
técnicas que envolvem a Programacdo Dinamica possui uma rigorosa base matemdtica, mas
sdo conceitualmente simples, sendo um dos pontos fundamentais o Principio da Otimalidade
de Bellman (BELLMAN, 1957).

O Principio da Otimalidade de Bellman diz que, se um agente segue uma politica
Otima que vai de um estado inicial até um estado final, passando por um estado particular
intermedidrio, é equivalente a seguir a melhor politica que se inicia do estado inicial e vai até
o intermedidrio, seguida da melhor politica que vai do estado intermedidrio até o estado final.

Com base no Principio da Otimalidade de Bellman € possivel afirmar que dado um

agente em um estado s; € possivel definir a politica de agdes 6timas. Para isto é necessario
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encontrar a acdo que leva ao melhor estado s..; e neste estado seguir a politica 6tima até o
ultimo estado. Por meio da existéncia de indmeros teoremas dentro da drea de programacgao
dinamica, € garantido que, no momento em que o valor V ndo tem mais a possibilidade de
melhorar, a politica encontrada é 6tima (BERTSEKAS, 1987; KAELBLING; LITTMAN;
MOORE, 1996).

2.2 Algoritmo Diferenca Temporal — TD (0)

Este algoritmo foi apresentado por SUTTON (1988), e sem ter a necessidade de um
modelo do ambiente, calcula a soma dos reforcos futuros esperados para cada estado V(s). Os
valores de V(s) sdo calculados a partir do estado sucessor e da recompensa recebida. Todos os
estados percorridos pelo agente formam um caminho com uma seqiiéncia de recompensas. O
Algoritmo de Diferenga Temporal trabalha com uma média ponderada com os valores das
recompensas obtidas na trajetdria realizada pelo agente. E desta forma, um estado € atualizado
por esta média dos valores dos estados futuros. O TD (0) representa somente o primeiro
estado futuro, e sua atualizagcdo usa a seguinte regra (SUTTON, 1998):

: (2.3)
Visi) = Vis) + a ['f'f+1 + 7V (st41) ]
Onde:
e g,:¢é 0 estado atual,
® r,:¢é o reforco ao se realizar uma acdo em um determinado estado,
® 5.7 : €0 proximo estado,

® o : ¢ ataxa de aprendizado.

Para que tenha uma atualizacdo de V(s) também para os outros valores de reforcos
realizadas em outros periodos no estado s, € utilizado o fator a, também chamado de taxa de
aprendizado. O fator de a, onde 0 < a < 1, representa uma fragdo das recompensas futuras
esperadas. Este fator o pode ter um valor constante para ambientes nao estaciondrios ou um
valor que pode ser reduzido lentamente, fazendo que a politica convirja para um politica
otima durante o aprendizado (JAAKKOLA et al., 1994). O algoritmo TD (0) que obtém a

funcao valor 6tima € apresentado no algoritmo 2.1
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Algoritmo 2.1 - TD (0) (SUTTON, 1998).

Inicialize Q, (s;a;) arbitrariamente

Repita:
Visita o estado s;.
Selecione uma agdo a de acordo com a regra de transi¢ao de estados.
Execute a acdo a,.
Receba o reforc¢o r(s,a;) e observe o proximo estado ;..
Atualize os valores de Q((s,,a;) de acordo com a regra de atualizagdo:
O 1(snar) — Odspar) +a [ r(sy,ar) + ymaxQ(sis,ar+1) - Odspar) |
Atualize o estado s 5,4 7.

Até que algum critério de parada seja atingido.

2.3 Q-Learning

Entre os diversos algoritmos de Aprendizado por Reforco existentes, o mais conhecido
€ o Q-Learning (WATKINS, 1989; WATKINS; DAYAN, 1992), considerado por vdrios
autores um algoritmo de facil implementacdo (KAELBLING; LITTMAN; MOORE, 1996) e
por este motivo, utilizado em uma grande quantidade de dominios (MITCHELL, 1997). No
Q-Learning, para cada agdo realizada pelo agente, é computado sua recompensa e o valor
esperado ao seguir a melhor politica com um desconto. Esta politica € aprendida por meio da
interagdo com o ambiente e, assim, aprendidos quais as melhores acdes para chegar a um
objetivo. A informacdo da politica é armazenada em uma matriz Q(s,a), que guarda os
valores estimados para cada par de estado,acao (UTHER; VELOSO, 2003).

O Q-Learning tem como principal caracteristica a capacidade de aprender por meio da
interacdo de uma politica 6tima ©n*, quando ndo existe um modelo do sistema. Esta politica
Otima € encontrada escolhendo a acdo que maximiza os valores de Q, para um determinado
estado. O valor de custo de um estado (fungdo valor V(s)) também € encontrado facilmente,
sendo que o custo de um estado V(s) € o valor maximo de Q(s,a;) de um estado s,, para todas
as acoes possiveis de serem executadas nesse estado. O algoritmo do Q-Learning é
apresentado no algoritmo 2.2. Nesta técnica de aprendizado uma funcao de estimacdo Q que é
calculada por meio da exploracao on-line do agente. A fun¢do de estimacdo Q é computada

por meio da equacdo (WATKINS, 1989):

(2.4)

Qi1 5, ar) — Qe s, ar) + v [r(se, ae) + max Qi (St41, 1) — QiS¢ ar)
t4+1
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Onde:

® 5,: ¢ o estado atual,

® g,:¢ aacdo que serd realizada em s,

* r(s,a,) : € oreforco ao se realizar uma a¢do em um determinado estado,
® 5.7: €0 proximo estado,

® a,;:¢€aacdo a ser realizada no préximo estado,

e y: ¢ o fator de desconto,

® o : ¢ ataxa de aprendizado.

O parametro y é compreendido entre os valores de 0 a 1. Caso o valor de y seja muito
perto de 0, o agente tende a considerar apenas valores imediatos de recompensa. Caso 0s
valores sejam muito perto de 1, o agente considera as recompensas futuras com o maior peso.

Este algoritmo possui uma propriedade muito importante: pode ser usado qualquer
tipo de estratégia de exploracao durante um processo interativo de aproximacao da funcao Q.
Porém deve-se garantir que cada par de estados seja visitado inimeras vezes, pra que a
convergéncia de Q para Q* seja garantida de maneira gradual e lenta (MITCHELL, 1997).
Uma estratégia para a escolha das acdes bastante utilizada em implementacdes do Q-Learning
€ a exploracdo aleatdria e-Greedy, na qual o agente executa a acdo com maior valor Q com
probabilidade 1 — ¢ e escolhe uma acao aleatéria com probabilidade e. Neste caso, a transi¢ao

de estados é dada pela seguinte regra (WATKINS, 1989):

( ) Urandom Se g S €, (2'5)
Tt— St —
arg max,, (Q:(s¢, a;) caso contrario,

Onde:

® g : é um valor escolhido de maneira aleatdria com distribui¢cdo de probabilidade
uniforme sobre [0,1] e € (0 <& < 1) é o parametro que define a taxa de exploracao:
quando menor o valor de ¢, menor a probabilidade de se fazer uma escolha
aleatoria,

®  Owandom : € uma acdo aleatdria selecionada entre agdes possiveis de serem

executadas no estado s;.
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Algoritmo 2.2 - Q-Learning (WATKINS, 1992).

Inicialize Q, (s;a;) arbitrariamente

Repita:
Visita o estado s;.
Selecione uma agdo a de acordo com a regra de transi¢ao de estados.
Execute a acdo a,.
Receba o reforgo r(s,a;) e observe o proximo estado sy ;.
Atualize os valores de Q((s,,a;) de acordo com a regra de atualizagdo:
O 1(snar) — O spar) +a [ r(syar) + ymaxQ(sis1,ar+1) - Odspar) |
Atualize o estado s, 5.4 7.

Até que algum critério de parada seja atingido.

O Q-Learning em ambientes deterministico pode ser utilizado com o fator de
aprendizado o com valor fixo em 1, isto €, atualizar o valor de Q(s,a;) com o valor total da
recompensa encontrada e do valor do valor futuro esperado descontado, “Isso ocorre porque,
apos a estabilizacdo dos valores de Qs,a;), uma acdo em um estado terd sempre a mesma

recompensa e o mesmo valor futuro esperado” (PEGORARO, 2001, p 31).

2.4 SARSA

Inicialmente denominado de Q-Learning modificado (RUMMERY; NIRANJAN,
1994), este algoritmo recebeu o nome de SARSA por SUTTON (1996) e tem como proposta
o aprendizado da politica no tempo de execugdo, podendo levar significativas melhoras em
um aprendizado em casos onde as penalidades devem ser evitadas (PEGORARO, 2001).
Neste algoritmo o valor da politica € estimado ao interagir com o ambiente. O SARSA retira a

maximacao das agdes existente no Q-Learning, sendo que a nova equagdo fica (SUTTON,

1996):

(2.6)
Qt—l—l('—qt‘ (It) — (Qt(-_‘;’r‘ (I-t) + « I:‘?’(-S'r. (11—) + n}"Qt(—Sf_F]_‘ a‘t—!—l) — (;gt(-_‘if, (l-r)
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Onde:

® 5,: ¢ o estado atual,

® g,:¢ aacdo que serd realizada em s;,

* r(s,a,) : € oreforco ao se realizar uma a¢do em um determinado estado,
® 5.7: €0 proximo estado,

®* a,:€aacdo a ser realizada no préoximo estado,

e y: ¢ o fator de desconto,

® o : ¢ o taxa de aprendizado.

O SARSA alcanga um rendimento melhor que o Q-Learning quando o ambiente
apresenta somente penalidades ou com penalidades distantes das recompensas, ou em
ambientes com um grande conjunto de agdes (SUTTON, 1996). O algoritmo SARSA ¢é

apresentado no algoritmo 2.3.

Algoritmo 2.3 - SARSA (SUTTON, 1996).

Inicialize Q (si,a;) arbitrariamente

Repita:
Visita o estado s;.
Selecione uma agdo a de acordo com a regra de transi¢ao de estados.
Execute a ac¢do a;.
Receba o reforgo r(s,a;) e observe o proximo estado s ;.
Atualize os valores de Q(s;a;) de acordo com a regra de atualizacao:
Orri(spar) <— Qdspar) +o [ r(spar) + YOS+ 1,a41) - QS ar) |
Atualize o estado s<— $4.

Até que algum critério de parada seja atingido.

A escolha das acOes ay; € realizada por meio de uma distribui¢do de probabilidades,
um exemplo € a Exploracao de Boltzmann, que calcula uma probabilidade de executar a agao
a no estado s, utilizando a equacao descrita em 2.7. Caso seja utilizada uma politica gulosa
para a escolha das acdes a;.;, 0 algoritmo terd o mesmo funcionamento do Q-Learning, neste
caso: a, = maxQy(s:+1,ar+1). No aprendizado on-line o valor de Q" € estimado a cada iteragdo a
partir de 7 e a distribui¢cdo de probabilidade que define as escolhas das préximas agdes €

modificada a0 mesmo tempo.
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2.7)

Onde:

® P(s,a): € a probabilidade de selecionar uma a¢do a do agente, quando este esta no
estado s,

®* y :uma das possiveis agdes que podem ser executados quando o agente esta no
estado s

e T: valor que determina a exploragdo/explotacdo. Valores altos favorecem a

exploracao e valores baixos a explotacao.

2.5 Minimax-Q

O Minimax-Q (LITTMAN, 1994) foi desenvolvido para resolver problemas que
seguem os parametros dos Jogos de Markov quando o problema envolve dois jogadores.
Sendo uma extensao da teoria dos jogos para MDPs, os Jogos de Markov permitem modelar
agentes que competem entre si para realizar suas tarefas. O Minimax-Q foi proposto para
solucionar os Jogos de Markov com soma zero. Esta especializacdo de Jogo de Markov muito
estudada, considera a existéncia de apenas dois jogadores, isto €, um agente e um oponente
com objetivos opostos permitido assim, a existéncia de apenas uma funcao de recompensa. O
desempenho do agente depende diretamente da escolha do oponente, fazendo com que a
escolha da politica 6tima seja uma tarefa nao trivial.

O Minimax-Q tem um funcionamento muito semelhante ao Q-Learning, sendo a sua
func¢do valor de uma agdo a, em um determinado estado s, quando o oponente toma a agao o,
dada por (LITTMAN, 1994):

_ . . _ o @3
Q(st, ar, 0¢) = 1St ar, 01) + 7 Z T'(st, ar, 0r, St41)V (St41)

SH_]_ES

E o valor de um estado poder ser determinado pela equagdao (LITTMAN, 1994):

V(st) = max min Z Q(st, ar,08)T (2.9)

a€T(A) 0 €O
¢ ) o€ a;eA
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Porém, quando os jogadores tomam suas agdes em turnos, o jogador tem o
conhecimento das a¢des do adversdrio, e assim, a politica se torna deterministica e a equacdo
valor de um estado pode ser simplificada (LITTMAN, 1994):

V(s;) = maxmin Q(s¢, ar, o) (.10)
- areA 0, €0 ' '

O Minimax-Q é usado nos mais diferentes dominios como, por exemplo, em futebol
de robos (LITTMAN, 1994; BOWLING; VELOSO, 2001; SAVAGAONKAR, 2002), busca
de informacdao da internet (KHOUSSAINOV; KUSHMERICK, 2003; KHOUSSAINOV,
2003) e no uso de alocagdo de canais em redes de computadores (SAVAGAONKAR, 2002),

entre outros. O Minimax-Q pose ser expresso como apresentado pelo algoritmo 2.4.

Algoritmo 2.4 - Minimax-Q (LITTMAN, 1994).

Inicialize Q(s,a,o0;), V(s;) € n(s,ay).

Repita
Visite o estado s;.
Selecione uma agdo a de acordo com a politica n(s, a;).
Execute a acdo a.
Observe a acao o do adversdrio, receba o reforco r(s,a;o0;).
Observe o préoximo estado s;;
Atualize os valores de Q(s,a;) de acordo com a regra de atualizacgao:
O(s1,a1,0:)—Q(sr,a1,0:)+a[r(s,a1,0:)+yYV(S111)-O(Spar04)]
Compute os valores de 7(s,,a;) utilizando programacao linear
Atualize os valores de V(s;) de acordo com:
Vi(s)—min,2a’Q(S, s+ 1,014+ 1)7(S,Az+1)
Atualize s<—s:+;

Até que algum critério de parada seja atingido
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2.6 Discussoes

Foram descritos neste capitulo alguns algoritmos de Aprendizado por Reforco e um
resumo do Processo de Decisdo de Markov, sem o intuito de ser uma referéncia completa,
devido a existéncia de uma grande variedade de literatura para este fim, como as obras de
KAELBLING, LITTMAN e MOORE (1996), SUTTON e BARTO (1998) ou RIBEIRO
(2002). Os algoritmos descritos neste capitulo tiveram uma importancia no estudo das
experiéncias, em principal destaca-se o Q-Learning por ser um dos primeiros a serem
utilizados nas experi€ncias e por conter uma vasta quantidade de artigos com o seu uso.

Cada vez mais € estudado como agilizar o aprendizado e obter resultados em um
tempo menor. No capitulo seguinte é apresentado um resumo de algumas técnicas que tem

como objetivo realizar o aprendizado em um periodo menor de tempo.
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3 ACELERACAO DO APRENDIZADO POR REFORCO

Apesar de ter sido aplicado em centenas de problemas de maneira bem sucedida, uma
desvantagem do Aprendizado por Reforco é o tempo que o agente leva para aprender. Em
muitos casos sao necessarias centenas de milhares de interagdes (ou episddios) para o agente
poder aprender sobre o ambiente onde ele estd ou sobre a tarefa que deve realizar. Devido a
esta demora, € comum o uso de alguma forma de aceleragdao do aprendizado.

Existem diversas maneiras de acelerar o Aprendizado por Refor¢o. Dentre as maneiras
as mais conhecidas, pode-se citar: generalizagdes temporais (resultados sdo distribuidos pelos
estados anteriormente executados), espaciais ou das ac¢des (resultados sdo distribuidos para os
estados usando medidas de similaridade do espaco de estados). Além da possibilidade das
generalizacOes, também € possivel o uso de abstracdes (aprendizado em um nivel mais
elevado). Dentre as formas de abstracdes possiveis, podem ser destacadas o uso de abstracao
temporal por meio de macro-acdes, op¢des, entre outras. Outras maneiras sdo: a aceleragao do
aprendizado por meio de uma abordagem distribuida, uma utilizagdo de uma base de casos ou

usando heuristicas.
3.1 Aceleracao por Generalizacao

Entre os algoritmos que podem ser classificados como utilizando aceleragdes por
generalizacdo, encontra-se, a arquitetura Dyna, proposta por SUTTON (1990). Esta
arquitetura foi proposta como um método de se encontrar uma politica 6tima por meio do uso
de um aprendizado do modelo do ambiente. Sendo assim, com as execucdes das agdes, 0O
algoritmo ird aprendendo, por meio de interagdes do modelo de transi¢cdes de estados
T(s,ays:+1) € das recompensas R(s,a;) e ird usar a experiéncia adquirida e o modelo aprendido
para ajustar a politica.

Apesar do algoritmo Dyna requerer um nimero de vezes superior de tempo para
executar uma interacao, comparado ao Q-Learning, ele ird requerer um nimero menor de
passos para chegar em sua politica 6tima (KAELBLING; LITTMAN; MOORE, 1996). A
principal diferenca no Dyna é que, além de atualizar o Q(s,a;) atual, € realizada também a
atualizacdo de Q’s adicionais em um nimero k de estados escolhidos aleatoriamente.

Outro algoritmo importante que utiliza aceleragdo por generalizacdo é o Q(A)
(WATKINS, 1989). Este algoritmo combina a no¢do de elegibilidade e o Q-Learning. No

algoritmo Q(A) quando 4 > 0, sendo 0 < A < 1, as recompensas futuras de um periodo sdao
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incluidas na atualizacdo de (Q(s,a;) e € aplicado uma regra de atualizacdo para todos os
estados que participaram em um determinado intervalo de tempo. A elegibilidade é reduzida
por um fator ¥4 a cada intervalo de tempo e sempre que o estado é visitado, este recebe um

incremento unitdrio como mostrado na equagdo 3.1 (WATKINS, 1989):

yAe(u,v) +1 seu=scv=uaq 3.1
e(u,v) =
yAe(u,v) caso contrario

Quanto maior o valor de 4, maior serd a influéncia das recompensas nos estados
anteriores. Em outras palavras ao usar A=0 apenas um estado futuro ird influenciar o estado
anterior. Um exemplo dado por PEGORARO (2001) é demonstrado nas Figuras 3.1 e 3.2.
Neste exemplo sdo considerados quatro estados (1, 2, 3, 4) e as transi¢cdes acontecem do
estado 1 para o 2, do estado 2 para 3 e finalmente do 3 para 4, considerando para andlise
apenas a recompensa que acontece na primeira interacdo. Assim, com A=0 a recompensa
obtida em r; s6 ird chegar ao estado 1 depois de trés interacdes, ocorrendo de forma similar
para r> (duas interagdes) e r; (uma interacao) conforme mostra a Figura 3.1.

Se adotado A=1, serd necessdrio apenas uma interacdo para ser obtido o mesmo
resultado, como mostrado na Figura 3.2. Assim, é possivel concluir que valores grandes
resultam em uma grande influéncia nas recompensas futuras e proporcionalmente valores

pequenos influenciam pouco em recompensas futuras.
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Figura 3.1 — Propagac¢@o de recompensas com 4 = 0 (PEGORARO, 2001).

interagao 1

=0 t=1 =2 =3

Figura 3.2 — Propagag@o de recompensas com A = 1 (PEGORARO, 2001).
O algoritmo Q(A) € mostrado no algoritmo 3.1. Uma boa escolha no valor do 4 € de
extrema importancia, pois escolha de valores préoximos de 1 ,por exemplo, podem causar um

retardamento da convergéncia do algoritmo (PEGORARO, 2001).
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Algoritmo 3.1 - Q(A) (WATKINS, 1989).

Inicialize Q(s,a,) arbitrariamente e e(s,a,)=0 para todos s, a;
Repita para todos os episddios
Inicialize s;a;
Repita:
Execute a acdo a e observe ry, S+,
Escolha a;4; de s:+; usando alguma politica de Q (ex: e-greedy)
a*—argmaxQ(si+1,di+1)
0—r+Q(si41,a*)-O(s,a;)
e(sya)=e(sya;)+1
Para todo s, a:
O(spar)—Q(s,ar)+o.0.e(s,a;)
Caso a,+1=a*, entdo e(s;, a;)«—yle(s,a;)
Caso contrario e(s,a;)«— 0
Até que algum critério de parada seja atingido.

Um outro tipo conhecido de aceleragcdo por generalizacdo € a generalizagdo espacial,
utilizando distribuicdo dos resultados de uma experi€ncia para varios estados, por meio de
alguma medida de similaridade. RIBEIRO (1998) propds um algoritmo que realiza este
espalhamento, denominado QS. Nele, o espalhamento espacial na fun¢do valor-acdo é
combinado com o Q-Learning. Neste sistema ao receber um refor¢o, pares de valor-agdo que
nio estavam envolvidos sdo também atualizados. Outro algoritmo foi proposto por
PEGORARO (2001), neste trabalho era utilizado o algoritmo QS que recebia informagdes
prévias sobre o dominio, ajustando assim o espalhamento das atualizacdes segundo as

similaridades entre estados e/ ou agdes.

3.2 Aceleracao por Abstracao

Os algoritmos que utilizam, aceleracdo por abstracdo podem ser divididos em duas
categorias: em abstracdo temporal e espacial. Ao usar abstracdes temporais, tem-se como
caracteristica principal o aprendizado em um nivel mais elevado, com funcdes mais
complexas. Por exemplo, no dominio do futebol de robds, acdes de baixo nivel como andar,
girar e chutar podem ser substituidas por acdes mais complexas como ‘“chute a bola para o
gol” ou “marcar o adversario”.

A abstracdo espacial € utilizada quando existe a necessidade da representacdo da
funcdo valor em espacos de estados muito grande. Um exemplo € um campo de futebol

simulado. Neste caso existe um espaco de estados muito grande devido a grande quantidade
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de possiveis estados que a bola e os jogadores podem ficar. Isto causa, entre outros
problemas, um aumento de memdria, proporcional ao tamanho de espaco usado.

Um dos procedimentos mais comuns € o uso de aproximadores de fun¢des como redes
neurais artificiais e CMAC (Cerebellar Model Articulation Controller). Este dltimo, proposto
por ALBUS (1975), tem como objetivo um modelo funcional do cerebelo e um método eficaz
de aproximador de funcdes. Este modelo tem sido cada vez mais utilizado (GABRIELLI,
RIBEIRO, 2003; SUTTON; STONE; KUHLMAN, 2004)

O CMAC ¢ formado por um conjunto de entradas finitas de valores inteiros e
apresenta na saida um vetor de saida com valores reais. Os valores de entrada irdo “ativar” os
conjuntos de entradas existentes que estdo sobrepostos, formando o que se chama de telhas
(tiles). Estas telhas estdo colocadas de forma a existirem um deslocamento entre elas, com um
espaco fixo, e o espaco de estados serd particionado dependendo das dimensdes das telhas.

A Figura 3.3 representa o funcionamento de um CMAC com 5 camadas de telhas. No
exemplo da Figura um valor de entrada ird excitar as telhas que estdo localizadas em
diferentes camadas (cada telha excitada € representada por uma cor diferente). Na Figura 3.4 é
mostrado um diagrama em forma de blocos do CMAC. O espago de estados S € um conjunto
de todos os possiveis vetores de entrada. Cada ponto do vetor S estard mapeado em um
conjunto de pontos em C em uma memdria virtual. O valor de saida correspondente a entrada,

serd a soma de todos os pontos em C, como mostrado no bloco A’.

Camada
N :

[ I S B

. 1

| » Enirada

Figura 3.3 — Camadas do CMAC.
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Figura 3.4 — Diagrama em Forma de Blocos do CMAC. (SUTTON; BARTO, 1998).

3.3 Aceleracao por Distribuicao

Por meio de abordagem distribuida € possivel acelerar o Aprendizado por Reforco.
Tentativas para este fim foram feitas por pesquisadores de Inteligéncia Artificial Distribuida
(IAD) e de Sistemas Multiagentes (SMA), que comecaram o usar varios agentes, em vez de
apenas um.

Nestes sistemas € possivel ter um aprendizado centralizado (um agente Unico) ou
descentralizado (onde agentes se ajudam com um objetivo em comum). O laco comum nos
SMA € a existéncia de algum nivel de cooperacdo entre os agentes. Para isto pode existir uma
comunicagdo com os agentes, distribui¢do do controle, entre outras.

Para sistemas que usam técnicas de aprendizado distribuidas foi definido o termo de
Aprendizado por Reforco Multiagentes. Dentre as técnicas podemos citar o Q-Learning
distribuido (MARIANO; MORALES, 2000, 2001), Dyna-Q Multiagente (WEIB, 2000) e
otimizac¢do por coldnia de formigas (DORIGO; CARO; GAMBARDELLA, 1999).
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3.4 Aceleracao Baseada em Casos

Um sistema que utiliza uma aceleracdo baseada em casos foi proposto por
DRUMMOND (2002) e realiza uma aceleracio do aprendizado por meio de partes de
solugdes previamente encontradas. Este método faz o uso das descontinuidades da fungdo
valor aprendidas, como mostrado na Figura 3.5, e conseguindo assim definir regides
correspondentes a sub-tarefas do sistema. Estas regides sdo encontradas por meio de técnicas
de contornos ativos (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS, 1987) que sdo aplicados ao
gradiente da fung¢do valor e particionando a funcio valor nos pontos de maior descontinuidade
e assim definindo regides que correspondem as sub-tarefas. Ao encontrar estas sub-tarefas o

aprendizado € acelerado, usando informagdes armazenadas em uma base de casos.

>

Figura 3.5 - Descontinuidades da Fun¢do Valor ( DRUMMOND, 2002 ).

A base de casos € construida de maneira simples, usando o algoritmo Q-Learning para
a solucdo do problema. Depois do uso do Q-Learning para aprender sobre o ambiente, o
problema ¢é dividido em sub-tarefas e entdo as solugdes das sub-tarefas (funcdes valores) sdo

armazenadas juntamente com os grafos que servirdo como um indice da base de casos.
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3.5 Aceleracao do aprendizado com Heuristicas

Heuristicas sdo métodos ou principio de decisdes, que indicam as melhores
alternativas de acdes que levem a solucdo de um problema mais facilmente (PEARL, 1984).
Utilizar uma heuristica em um Aprendizado por Reforco é fornecer uma ajuda ao agente para

que ele possa conseguir chegar a um objetivo mais facilmente.

A principal vantagem do uso da heuristica é que ela limita o espaco de busca que o
agente aprendiz explora. Neste sentido, a heuristica funciona, no aprendizado, de
maneira similar aos algoritmos de busca informada: indica o melhor caminho a
seguir, reduzindo a busca (BIANCHI, 2004, p 142).

A classe de algoritmos de Aprendizado por Refor¢co que permite o uso de heuristica
para abordar o problema da aceleracdo do aprendizado é denominado aqui de “Aprendizado

Acelerado por heuristicas” (Heuristically Accelerated Learning — HAL)

De maneira mais formal um algoritmo da classe HAL pode ser definido como um
modo de solucionar um problema modeldvel por um MDP que utiliza explicitamente
a funcdo heuristica H:SxA—R para influenciar o agente na escolha de suas acdes,
durante o aprendizado. H(s,a,) define a heuristica que indica a importancia de se
executar a acio a estando no estado s. (BIANCHI,2004, pigina 57).

A equagdo 3.2, exemplifica a citagdo anterior, o valor de H representa a heuristica que
ird influenciar o agente em sua escolha de agdes.

Qpandom se ( § €, 39

m(s) =

arg maxg, {Q(st, a) + Ht(.st,_a.t)} caso contrario

A politica é determinada pela funcdo heuristica que estd fortemente ligada a ela. Na
heuristica, a tomada de uma acao € realizado em detrimento de outra e por meio disto é obtido
o que pode chamar de uma “Politica Heuristica”, definida por BIANCHI (2004) como sendo

uma politica para a aceleracdo do aprendizado.

Uma outra caracteristica importante dos sistemas HAL é que a funcdo heuristica
pode ser modificada a cada interag@o. Isto permite que a aceleracio seja utilizada em
um estdgio precoce do aprendizado e modificada toda vez que mais informacgdes se

tornem disponiveis. (BIANCHI, 2004, p. 57).

Outras duas hipéteses levantadas por BIANCHI (2004) sao que, conhecendo as
informacdes existentes no dominio ou em estdgios iniciais, pode ser definida uma heuristica
que poderd ser usada para acelerar o aprendizado. Devido a possivel existéncia de uma grande
quantidade de métodos que podem ser usados para extrair a funcdo heuristica, pode ser

denominado através de uma maneira genérica como métodos de aprendizados por “Heuristica
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a partir de X” (“Heuristic from X”), em outras palavras, heuristica a partir de qualquer
informagdo. Outro ponto importante levantado por BIANCHI (2004) € que utilizar uma
heuristica adequada causa uma aceleracdo no Aprendizado por Reforco, porém o uso de uma
heuristica inadequada pode causar um atraso no sistema, mas nao impede o algoritmo de
convergir para uma politica 6tima.

Bianchi (2004) em seu trabalho, abordou alguns algoritmos acelerados por heuristicas,
porém, o mais importante foi um algoritmo da classe HAL, denominado de, Q-Learning
acelerado por heuristicas (Heuristically Accelerated Q-Learning - HAQL). O HAQL utiliza
uma modificacdo da regra e-Greedy para a regra de transicao de estados, e incorpora a fungdo
heuristica como uma somatdria simples ao valor da fun¢do valor-acao. A regra de transicao de
estados é dada por (BIANCHI, 2004):

andom Se = E,

T(s) = (3.2)
arg max,, |Qs. a;) + EH (s, -:'t.;]] CAs0 CONntrario.

Onde:

® ¢ : ¢ um valor escolhido de maneira aleatéria com distribui¢do de probabilidade
uniforme sobre [0,1] e € (0 <& < 1) é o parametro que define a taxa de exploracao:
quando menor o valor de ¢, menor a probabilidade de se fazer uma escolha
aleatoria,

Orandom - € Uma aclo aleatdria selecionada entre agdes possiveis de serem
executadas no estado s;.

e & varidvel usada para ponderar a influéncia da fun¢ao heuristica.

E a heuristica usada é definida como (BIANCHI, 2004):

max, CJs;.a) — Qs a:) +17 se ap = (s,
His.ap) = Xa 1S, a S¢, (g ] ¢ (5¢) (33)

0 Caso contrario.

Onde:
e a=r"(s,): heuristica para a politica a partir de um método “heuristica a partir
de X7,

® p: valor pequeno.
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Um exemplo dado por Bianchi (2004), descreve um estado com 4 possiveis agdes e
com os respectivos valores calculados [1,0 1,1 1,2 0,9], desejando-se que a agdo selecionada
seja a primeira, pode-se usar #7=0,01, resultando em (1,2 — 1,0 + 0,01) H(s, 1) = 0,21 e igual a
zero para as outras agdes (a Figura 3.6 mostra este exemplo).

As unicas modificagdes realizadas no algoritmo HAQL em comparacio ao Q-
Learning é a modificagcdo ao uso da funcdo heuristica para a escolha da acao a ser executada e
a existéncia de um passo para atualizacdo da funcdo H/s,a;). O algoritmo do HAQL ¢

mostrado no algoritmo 3.2 (BIANCHI, 2004).

O

A
F(s,a2)=1,1
H(s,a2)=0
Fis,a3)=1,2 F(s,a1)=1,0
Hi(s,a3)=0 H(s.a1) =0,21
-= 10
F(s,a4)=09
His,a4)=0
¥

O

Figura 3.6 — Estando no estado S e desejando ir para o estado Sd.
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Algoritmo 3.2 - HAQL (BIANCHI, 2004).

Inicialize Q;(s;a;) arbitrariamente

Repita:
Visita o estado s;.
Selecione uma agdo a de acordo com a regra de transi¢ao de estados.
Execute a acdo a.
Receba o reforgo r(s,a;) e observe o proximo estado s ;.
Atualize os valores de H(s;a;) utilizando um método “H a partir de X”.
Atualize os valores de Q((s,a;) de acordo com a regra de atualizagdo:
O 1(snar) — Odspar) +a [ r(syar) + ymaxQu(sis1,ar+1) - Odspar) |
Atualize o estado s, s+ 7.

Até que algum critério de parada seja atingido.

Um método que permite definir as heuristicas a serem usadas, parecido com
aceleracdo baseada em casos, foi proposto por Celiberto e Bianchi (2006). Este método utiliza
técnicas de visdo computacional para, a partir da imagem da tabela V, definir uma heuristica.
Para isto o algoritmo utiliza como entrada a tabela dos valores V(s) computada pelo algoritmo
Q-Learning, a partir da tabela de valores Q. Esta tabela € uma imagem cujos valores dos pixel
correspondem aos valores V(s). Um exemplo da imagem criada é mostrado na Figura 3.7.
Sobre esta imagem € aplicado um detector de bordas bem conhecido e usado na drea de
processamento de Imagens e Visdo Computacional, o filtro Canny (FORSYTH; PONCE,
2003).

Figura 3.7 - Imagens dos Valores V().
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Figura 3.8 — Resultado.

E utilizado um algoritmo para reconhecimento da imagem, ou seja, retirar as
informagdes da imagem e determinar a heuristica para o melhor caminho para o agente. O
resultado é mostrado na Figura 3.8. Com a ajuda de um algoritmo de rotulacdo de regides
(BALLARD; BROWN, 1982) a imagem € dividida em zonas, podendo ser usada para ajudar
o agente que, conhecendo suas coordenadas saberd qual caminho ele deve tomar, como
mostrado na Figura 3.9. Toda esta informacdo volta ao agente, ajudando na decisdo e

acelerando o aprendizado.

Figura 3.9 - Regides Encontradas no Ambiente do Agente.
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3.6 Discussoes

O principal objetivo deste capitulo € fornecer um resumo sobre Aceleragdo do
Aprendizado por Refor¢o. Atualmente, existem diversas outras formas além das descritas
neste trabalho para acelerar o Aprendizado por Reforco. Os trabalhos aqui descritos foram os
que incentivaram e deram oportunidade para a criacdo desta dissertacdo. Entre eles, pode-se
notar que o Aprendizado por Reforco acelerado por heuristicas, que € o trabalho precursor
desta dissertacao, € o que apresenta como principal fator positivo a oportunidade de acelerar
uma grande quantidade de algoritmos de AR, somente atuando na escolha das agdes. No
capitulo seguinte serd discutido o uso do Robocup como a ferramenta de estudo para a

realizacdo desta dissertagao.



48

4 ROBOCUP

Com os adventos dos campeonatos criados, surgiram diferentes tipos de categorias,
cada uma tentando focar diferentes tipos de problemas. Dentre as categorias, podemos citar
como as principais: Small Size, Middle Size, Simulacdo 2D, Simula¢do 3D, entre outras. A

simulagdo 2D serd dada mais importancia neste trabalho.

4.1 RoboCup Simulacao 2D

A categoria RoboCup 2D simulacdo foi originalmente desenvolvida pelo Dr. Itsuki
Noda em 1993 (BOER; KOK, 2002). O RoboCup Simulacdo 2D € constituido por 11
jogadores sintéticos, criados por meio de softwares, que fazem uma partida de futebol
simulado em um servidor designado por SoccerServer (NODA, 1995). Este servidor foi
desenvolvido para ser um ambiente de simulagdo multiagentes em tempo real, sendo este um
sistema que simula a complexidade de uma partida de futebol e de sistemas robdticos, com a
adicdo de “ruidos” dependendo da distancia entre jogador-bola ou jogador-jogador e de uma
energia limitada (NODA; STONE, 2002). Esta energia limitada € reduzida com o passar do
tempo em maior ou menor grau dependendo das acdes do agente dentro do campo e
restabelecida quando o agente pode “descansar’. Basicamente € possivel dividir o RoboCup

2D em cliente, servidor (SoccerServer) e monitor (SoccerMonitor), como demonstrado na

Figura 4.1.

Equipe 1 ! Equipe 2
u:““‘ ——— Socket Socke! — c"'_'l"“
[ Socket Sacket
Cliente / \ Cliente
2 2
" Socket A Socket |
 Socket Socket |
Clients Cliente
1 1
Clionte [ ruge Simulador do Campo m- Cliente
Caach - UDFIP Coach

Feds
lopp

Figura 4.1 - Arquitetura do Sistema de Simulac@o SoccerServer (REIS, 2003).
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Figura 4.2 — Campo virtual (MAO et al.,2003).

Os jogos sdo realizados em um campo virtual de 105 por 68 metros. O campo contém
linhas e bandeiras usadas para ajudar os jogadores a se localizarem. Na Figura 4.2 é mostrada
uma representacdo deste campo com todas as bandeiras e linhas existentes.

A bandeira (fc), por exemplo, ¢ uma bandeira localizada no meio do campo. As
bandeiras (goal r) e (goal 1) sdo bandeiras localizadas no centro do gol do lado esquerdo e do
lado direito do campo. Existem bandeiras localizadas dentro do campo e fora do campo. A
bandeira (flag bl20), por exemplo, é localizado a 5 metros de distancia do limite inferior do
campo e 20 metros a esquerda do centro do campo. As linhas (line t ), (line b), (line r) e (line
I) ttm a funcdo de limitar o campo, respectivamente, em acima, embaixo, a direita e a
esquerda.

Uma partida realizada no simulador tem uma duracdo de aproximadamente 10
minutos. Este valor corresponde a 6.000 ciclos de simulacdo. Como em uma partida de
futebol real, este valor da partida é dividido em dois tempos de 5 minutos. Quando ocorrem os
empates, mais um tempo adicional de 3.000 ciclos € utilizado. Quando mesmo assim a partida
continua em empate, ¢ possivel definir o jogo utilizando gol de ouro, vencendo o primeiro

time que fizer um gol.
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4.1.1 Cliente

O RoboCup 2D permite a competi¢ao entre os dois times de jogadores virtuais, sendo
cada jogador controlado como sendo um cliente Gnico autbnomo, que ird reagir dependendo
da situagdo na qual ele se encontra. Cada cliente envia informag¢des ao servidor, que processa
a informacao recebida deste e de todos os outros clientes dos dois times. Toda comunica¢do
entre o servidor e cliente é feito através de sockets TCP/IP.

O cliente ird atuar no campo de futebol pelas informacdes que sdo recebidas a
ele. Estas informacdes sdo: auditiva (hear), visual (see) e sensorial (sense_body). Por meio
destas informacdes recebidas o agente pode saber se estd em uma posicao favordvel para fazer
um gol ou em uma situacao de desvantagem, e assim tentar evitar que receba um gol ou saber
se tém energia para chegar no adversario ou receber alguma informacgao de outro jogador. Por
outro lado, o cliente, ao processar a informacao, necessita retornar ao servidor o que ele
deseja fazer. O servidor entdo ird receber estas informagdes e atualizar o estado da partida.

Esta troca de informagdes acontece deste modo até o final do jogo.

4.1.2 Servidor

O Servidor € o responsavel por processar todas as agdes requisitadas pelos clientes.
Ele processa e atualiza o estado da partida e devolve aos clientes estas informacdes
atualizadas. Todo o sistema que envolve o simulador trabalha em tempo real, com intervalos
de tempos discretos, denominado de ciclo. Cada ciclo tem duracdo de aproximadamente
100ms e € neste intervalo de tempo que o servidor processa a informacao recebida e devolve
ao cliente a nova informacao.

Cada cliente necessita mandar uma mensagem para porta 6000 do servidor ao comeco
de uma partida. Este responde aceitando a mensagem e fornece ao cliente uma porta

especifica de comunicacio que serd usada entre servidor e o cliente por todo o jogo.

4.1.3 Monitor

Toda a partida € observada através do Soccer Monitor. Este programa é uma interface
grafica, do RoboCup 2D, usada para observar o que estd acontecendo na simulag¢do depois de
uma atualizacdo do ambiente pelo servidor. Na Figura 4.3 € apresentada a versdo de monitor

denominada cléssica. Esta versdo somente continha informac¢do sobre o tempo de jogo e o
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placar. Posteriormente foi criada uma nova versdo de monitor que dispunha de uma
quantidade maior de informagdes visiveis. Esta nova versdo recebe o nome de FrameView
(MERKE, 2002) e foi desenvolvida na Alemanha e permite fazer zoom no campo e saber de
informagdes tais como energia (stamina) dos jogadores e visao.

Existe também a possibilidade de se conectar varios monitores ao servidor e assim é
possivel acompanhar o jogo de computadores diferentes. Além disto pode-se conectar
equipamentos com sistemas operacionais diferentes ao servidor e acompanhar 0s jogos nos
monitores desenvolvidos para este sistema, como € o caso dos monitores para Windows que
podem muito bem visualizar jogos que estdo sendo executados em servidores Linux. Porém
ndo existe a necessidade de um monitor para ocorrer uma partida, pois as mesmas podem ser

executadas sem a existéncia de um monitor.

rCssmMomLor classic

[FErsinog: 0 play_on 227 [ BrainstornerstS: 0

{change_player_type r 4 5}
{change_player_type r 1 0}

Figura 4.3 - Soccer monitor cldssico, time FeiSim06.
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4.1.4 Treinador

No RoboCup 2D dois tipos possiveis de treinadores podem ser aplicados ao time: off-
line e on-line. No modo off-line, o treinador tem um controle quase total nos jogadores,
podendo orientar de diversas maneiras, mudar a posi¢do da bola para treinar o time, mudar
velocidades de jogadores e de orientagdo. Sendo assim, neste modo a objetivo € treinar o time
com diversas tdticas e situagdes diferentes, como em um treino real. No modo on-line, o
treinador nao possui todas as facilidades como no modo off-line, sendo que neste modo o
treinador sé pode fornecer informagdes adicionais ao jogadores em campo. A comunicagdo do
treinador com os jogadores € possivel, porém as mensagens chegam com relativo atraso aos
jogadores.

O treinador pode receber as informacdes globais sem ruido e pode assim criar
estratégias durante o jogo, se comunicar com os jogadores e passar a eles dicas para melhorar

0 jogo.

4.2 UVA Trilearn

O UVA Trilearn (BOER; KOK, 2002) foi um trabalho de mestrado que compunha-se
da criagdo de um time de futebol para o RoboCup 2D, formado por uma arquitetura
denominada de three-layer, que sdo classificadas como:

e (Camada de interagdo: destinada a trabalhar diretamente com o servidor da
RoboCup, recebe a informacgao vinda dos sensores (sensores aqui definidos como
todas as percepsoes recebidas pelo agente) e envia aos atuadores o que deve se
feito (andar, girar,etc).

e (Camada de competéncia : Constréi com base nas informagdes recebidas da camada
de interacdo um modelo de ambiente e implementa inimeras habilidades para os
agentes.

¢ (Camada de controle: escolhe entre as habilidades, qual é a melhor a ser utilizada,

dependendo do que se necessita fazer e de sua localizacdo no campo.

As camadas do UVA Trilearn trabalham em paralelo para minimizar o problema de
recebimento e de transmisdo de informacdo, fazendo com que os agentes gastem menos
tempo nas tarefas. Os agentes do UVA Trilearn tem a capacidade de perceber, decidir e agir.

A Figura 4.4 mostra uma descri¢ao das camadas.



Camada de Controle Decisio

Refinamento

Camada de Competéncia Modelamento da Aczo

Camada de Interacio : Controle dos

Percepciio : : Atnadores 5
Sensores atuadores

Figura 4.4 - Arquitetura do UVA Trilearn (BOER; KOK, 2002 p. 45).
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Figura 4.5 — UML do UVA Trilearn (BOER, KOK, 2002 p. 48).
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A organizagdo das camadas do UVA Trilearn pode ser melhor vista no diagrama

UML, apresentado na Figura 4.5. Nesta Figura sd@o encontrados os vérios objetos existentes

em cada camada e também como eles se interagem entre si. A interagdo entre os diversos

objetos do UVA Trilearn tem como principal objetivo manter o tempo de resposta as agdes

dos agentes o menor possivel. Os objetos que fazem parte da camada de interagdo sdo:

SensoresControle, AcaoControle e Conexao. Na a camada de competéncia sdo encontrados os

objetos: Objeto, ModeloMundo e JogadorBaésico e finalmente para a dltima camada que forma

0 UVA Trilearn sdo encontrados os objetos Formacao, ConFiguraracaoJogador e Jogador.

Abaixo é fornecida uma explicacdo mais detalhada de cada objeto:

Conexdo: cria a conexdao com o servidor e fornece todos o suporte para o
recebimento e o envio de toda a informacao.

SensoresControle: recebe as informacgdes e separa pelo tipo de informagdo
recebida (auditiva (hear), visual (see) ou sensorial (sense_body)) e envia esta
informacdo para o ModeloMundo.

ModeloMundo: responsavel para criar uma representacdo do que esta acontecendo
no jogo, recebe as informagdes e determina a posi¢do dos agente, bola e suas
respectivas velocidades. E responsdvel também por determinar as informacdes das
posicdes futuras dos agentes, atualizar todas as informacdes sobre o jogo e
determinar como, por exemplo, qual € o jogador mais rapido.

Objetos: contém a informacdo de tudo que estd no campo, como os jogadores, a
bola, as bandeiras e a posi¢ao do gol.

Formacdes: responsdvel pelas formacdes do time, determina posi¢des estratégicas
e a localizacdo do jogador quando comec¢a uma partida, etc. As formagdes ficam
armazenadas em um arquivo que € lido e interpretado e depois passado ao agente
no comeco de cada jogo.

ConFiguracdoJogador: guarda os parametros dos jogadores, como por exemplo
qual é o maximo valor de stamina, velocidade maxima, etc.

Jogador: contém métodos para a decisdo da melhor acdo a ser tomada pelo
jogador, determinado pela sua posicdo e de todas as agdes possiveis a serem
empregadas.

JogadorBésico: todas as informagdes bdsicas sobre as competéncias necessarias
para um jogador, entdo em JogadorBasico. Determinado o que o jogador deve

fazer no Jogador e contendo uma informagdo atualizada do ModeloMundo, o
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JogadorBasico determina como fazer um drible, chutar para o gol ou interceptar
uma bola.
* AcdoControle: este objeto executa os comandos do que um jogador deve fazer,

como por exemplo, correr, chutar e virar 0 pescogo.

O UVA Trilearn aprende a determinar qual é o melhor ponto para chutar a bola no gol
usando uma estimacao de probabilidades. O problema de chutar a bola no gol é dividido em
dois sub-problemas. O primeiro € em como fazer o melhor chute no gol em um determinado
ponto do gol e o segundo como fazer um chute que o goleiro ndo consiga interceptar a bola.
Por meio da experiéncia do jogador no campo em outros jogos, dando chutes em direcao ao
meio do gol em diferentes distancias, € possivel calcular as probabilidades que resolvem o
primeiro sub-problema. O segundo sub-problema € resolvido dando chutes na direcao do gol
com o goleiro estando em posi¢des diferentes. O resultado é uma politica de probabilidades,
que fornece a informac@o da melhor maneira de se fazer um chute ao gol. O agente sempre
tentard chutar ao gol, ao verificar que estd em uma situacdo em que a probabilidade de se
fazer um gol é muito alta, nos outros casos, ele ird decidir o que fazer com a bola, isto €, se
deve fazer um passe ou um drible, por exemplo.

O UVA Trilearn joga na formacao 4-3-3 e sua estratégia geral € manter a bola com o
time, passando de uma jogador ao outro o mais rdpido possivel e levando a bola para o gol
adversdrio, tentando passar entre os zagueiro do time adversdrio e desorganizar o seu
oponente e explora as caracteristicas de cada jogador, como por exemplo, mantendo os
jogadores mais rapidos nas laterais e seu campo € divido em dreas e as acdes dos jogadores
mudam dependendo em que édrea a bola est4.

Neste trabalho foi utilizado o UVA Trilearn Basic (KOK; VLASSIS; GROEN, 2002),
que € um versao que se encontra a disposi¢cao para uso dos pesquisadores e que contém toda a
infra estrutura para a constru¢ao de um time, faltando apenas implementar os comportamentos

dos jogadores durante um jogo.

4.3 Trabalhos Correlatos

Alguns trabalhos realizados com o simulador 2D serviram como base para a realiza¢ao
desta dissertacdo. Estes trabalhos sdo os de STONE, SUTTON e KUHLMANN (2005),
KALYANAKRISHNAN, LIU e STONE (2006) e MAUSBERG (2005).
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STONE, SUTTON e KUHLMANN (2005) montaram um sistema de aprendizado
usando o estilo de jogo chamado Keepaway. Neste tipo de jogo, o time com os jogadores que
estdo com a posse da bola, denominados de keepers, tentam ficar com esta posse 0 maximo
tempo possivel, passando a bola entre eles, até que um jogador adversédrio, denominado de

a1

taker, a “roube”. Quando a bola é “roubada” e os takers ficam com a posse da bola por um
periodo de tempo ou quando a bola vai para fora de uma area determinada, o jogo recomeca e
a bola volta para a posse dos keepers. O jogo é realizado dentro de uma drea de 20x20m que

contém 3 keepers e 2 takers. A Figura 4.6 descreve o jogo em uma area de 20 x 20 m.

g

e A
1 ‘keepers
Bola

Figura 4.6 — Area do jogo (STONE, SUTTON; KUHLMANN, 2005).

As agdes possiveis a serem executadas pelos agentes sdo:

® HoldBall( ) : segura a bola o mais longe possivel do adversario,
e PassBall(k): passar a bola para um jogador k,

® GetOpen( ): vai para um posicao livre de oponentes,

® GotoBall( ): vai para bola,

® BlockPass(k): marca um jogador adversario k, ficando entre o jogador e a bola.

Neste trabalho, a criacdo dos estados do agente foi desenvolvida baseada na posicdo
do agente no campo. Sdo usados 13 varidveis de estados para os keepers e 18 para os takers.
Estas varidveis sdo, por exemplo, a distincias entre os keepers e os takers e a distancia entre o

jogador e o centro do campo. A Figura 4.7 mostra as informacdes que sao levadas em conta
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para determinar estas varidveis de estado, sendo K1, K2 e K3 os keepers, T1, T2 os takers e C

o centro do campo.

Figura 4.7 — Determinacdo dos estados (STONE; SUTTON; KUHLMANN, 2005).

O funcionamento se da da seguinte forma: keepers quando estdo com a posse da bola,
tém a opcdo de tomar duas atitudes. A primeira é aprender o que fazer com a bola, caso ela
esteja com o jogador, ou se ndo estiver, o jogador procura se posicionar em um local bom para
receber um passe de outro jogador. Caso eles ndo tenham a possa da bola, vao tentar pegar ela
de volta. Vale lembrar que o aprendizado s6 ocorre com a escolha da a¢do quando o jogador
estiver com a bola. Ele deve aprender se deve segurar a bola ou fazer um passe para um outro
jogador, sendo o refor¢o definido como o tempo que a bola estiver com os keepers. O takers
por outro lado, devem tomar posse da bola, e quando este fato ocorre, eles seguram a bola. O
trabalho somente apresentou o aprendizado dos keepers, e posteriormente deve ser estendido
para os takers.

Um outro trabalho que segue a mesma linha do anterior foi apresentado por
KALYANAKRISHNAN, LIU e STONE (2006). Muito parecido com o Keepaway, este
trabalho leva em conta metade do campo de futebol e um pequeno grupo de atacantes que
aprendem, contra alguns jogadores de defesa e um goleiro que seguem uma estratégia fixa.
Outro ponto importante foi o uso de comunicacdo pelos agentes, informando parametros

como o estado, acdo e refor¢o recebido. Neste sistema, todo o aprendizado é feito somente
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utilizando a informacdo recebida pela comunicacdo. A tabela 4.1 apresenta os valores de
refor¢os para o uso do aprendizado. Os estados sdo representados de forma parecida ao
Keepaway, e a Figura 4.8 mostra as informacdes que sdo levadas em conta para determinar as
variaveis de estado, sendo O1,02,03 e O4 os jogadores, D1,D2,D3,D4 os adversarios, Dg o

goleiro e GL o meio do gol.

Tabela 4.1 — Reforcos.

Acdes/Cenario Reforco
Gol 1.0
Bola com jogador do time 0
Bola pega pelo goleiro -0.1
Bola fora d4 drea -0.1
Bola com jogador adversario. -0.2
ICN
\ = e
~ o=
. o —
Y = -

Figura 4.8 - Varidveis de estado.
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As acdes possiveis a serem executadas pelos agentes sdo:

e PassK( ): o jogador com a bola pode passar para o outro jogador do mesmo time
com a bola,

® Drible( ): é criado um cone virtual na frente da visao do jogador, que d4 pequenos
chutes na bola sem que a mesma saia do cone, mas que maximize a distancia entre
a bola e um jogador adversario que estd dentro deste cone,

¢ Shoot( ): o jogador que estiver com a bola chuta para o gol,

® GetOpen( ): vai para um posic¢do livre de oponentes,

e GetBall( ): vai para bola.

O funcionamento se d4 da seguinte forma: o jogador com a posse da bola executa uma
acao aprendida (Passe, Drible ou Chutar para o gol), e o jogador do mesmo time que estiver
mais perto ficard em uma posi¢do para receber um passe. Caso a bola seja perdida, o jogador
que estiver mais perto do adversdrio, tentard pegar a posse da bola de volta. O aprendizado s6
ocorre com o jogador que tiver com a bola.

Por ultimo, o trabalho de MAUSBERG (2005), trata de uma forma diferente dos
anteriores a criacdo de estados e o uso de reforcos. Neste trabalho foi criada uma chave de
estados que contém informagdes da localizacdo do agente, de sua orientacdo, da distancia do
agente até a bola, da distancia do agente mais perto e por final da distancia do adversario mais
perto. Estes valores sao adicionados a chave por uma representacao qualitativa, variando de
zero a cinco, como por exemplo, demonstrada na tabela 4.3. A tabela 4.2 descreve como ¢é

formada a chave.

Tabela 4.2 — Digitos da chave (MAUSBERG, 2005).

i4 i3 i2 il i0
[0; 5] [0 3] [0; 5] [0; 5] [0; 5]
Posi¢do no Orientacdo do Distancia do Distancia do Distancia do
campo agente agente a bola agente ao agente ao
jogador do oponente.
mesmo time
mais préoximo

A posicao do campo (i4) € informada com o valor dado como 0 se o agente esta

localizado na area centra da defesa, com 1 se o agente estd em qualquer outra posicao dentro
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da drea da defesa, com 2 se ele estd localizado na drea central do meio de campo, com 3 se
estd localizado em outra posi¢do dentro do meio do campo, com 4 se estiver localizado na
area central do ataque e com 5 se estiver em outra posicao dentro da drea de ataque. A Figura

4.9 exemplifica o que foi descrito.

DEFESA MEIO DE CAMPO ATAQUE

Figura 4.9 — Representacio da localizacio do indice id4 da chave.
As distancias de i2,i1 e 10, sdo representadas na tabela 4.3 e os valores do angulo de i3

sdo representados na tabela 4.4.

Tabela 4.3 — Representagdo das distancias.

Distancia Representacio
[0.0 ; 5.26851] 0
[5.26851 ; 10.5] 1

[10.5;26.3] 2
[26.3 ; 50.0] 3
[50.0 ; 85.6] 4
[85.6 ; 139.0] 5
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Tabela 4.4 — Representacdo dos angulos.

Angulo (radianos) Representacao
[-1/4m; 1/4 «] 0 (para frente)
[1/4 7t; 34 =] 1 (direita)
[3/4 m; ©] 2 (para tras)
[-3/4 &t ; - @] 2 (tras)
[-1/4 =;-3/4 «] 3 (esquerda)

A recompensa € obtida por meio de uma multiplicagdo de varios fatores de
recompensas, assim o valor da recompensa final r, é obtido por: r = fI*2*f3*f4*f5 e este
valor obtido nunca devera ser maior que 1. Entre as inimeras possibilidades de recompensas,
pode-se citar por exemplo:

® Gol feito: f1 = 1.0,

* Bola no ataque e o agente no ataque: f2 = 0.75,

® Bola no campo do adversario e movendo na direcdo do gol: f3 = 1.0,

® Bola no ataque e podendo chutar a bola: f4 = (.75,

* Bola perto do agente: f5 = 1.0.

Para a situacdo descrita acima no exemplo, o valor da recompensa pelo agente estar no
ataque, com a bola perto do agente e tendo feito um chute na direcao do gol (e ter realizado o
gol) foide r=1.0 *0.75 * 1.0 * 0.75 * 1.0 = 0.5625.

Neste trabalho, s6 existem duas possibilidades de acdes. Uma denominada
deliberativa, que tenta descobrir qual é a melhor acdo a ser executada dentre de inumeras
possibilidades criadas e tendo em vista a recompensa esperada acumulada e uma reativa que

gera uma acao rapida do que deve ser feito pelo agente com base no atual ambiente do jogo.

4.4 Discussoes

Este capitulo descreveu de forma simplificada o funcionamento do RoboCup 2D, a fim
de fornecer a informacdo bésica de como o agente recebe e manda as informagdes para que
ocorra uma partida, além de descrever o funcionamento do UVA Trilearn e de trabalhos na
mesma linha desta dissertagao.

Entre alguns outros trabalhos desenvolvidos no simulador do RoboCup, podemos
citar: aprendizado para otimizar habilidades de baixo nivel (STONE, 1998; RIEDMILLER et
al., 2000), técnicas de cooperacdo (REIS; LAU, 2003), formalizacdes de estratégias em
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equipes complexas (PROKOPENKO; BUTTLE, 1999), planejamento flexivel (STONE;
VELOSO, 1999), sistemas de comunicagdo inteligente (STONE; VELOSO, 1999), entre
outros. Times como CMUnited (STONE et al., 2000), Brainstormers (RIEDMILLER, 2000)
trabalham com o Aprendizado por Refor¢co no auxilio do desenvolvimento de suas

competéncias (skills) basicas.
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5 PROPOSTA

A proposta deste trabalho € utilizar o Aprendizado por Refor¢co Acelerado por
heuristicas no dominio da robética mével, utilizando a plataforma do RoboCup 2D para fazer
o aprendizado e avaliacdo de seu funcionamento. Para tanto, foram implementados dois
sistemas dotados de capacidade de aprender: um utilizando um algoritmo de AR normal e o
outro utilizando um algoritmo acelerado por heuristicas. As heuristicas utilizadas visam
melhorar o aprendizado no agente e foram escolhidas de modo a determinar a melhor acao em
um determinado estado.

No desenvolvimento deste trabalho, foram encontrados trés grandes desafios. O
primeiro se refere ao aprendizado: desenvolver um agente que aprenda é fundamental para a
realizacdo do trabalho, mas o problema nesta situacdo € poder determinar qual ¢ o melhor
refor¢o para que o agente aprenda corretamente. Além deste problema, o espaco de estados é
enorme, o que dificulta muito o aprendizado. O terceiro problema é determinar qual
heuristica pode ser utilizada para melhorar o desempenho do agente.

Para solucionar estes desafios, propde-se usar no sistema de aprendizado uma
discretizacdo do espaco de estados e fornecer diversos reforcos diferentes dependendo da
situagdo em que o agente se encontra. No caso da heuristica, estd € criada com base em
possiveis a¢des, dando mais énfase ao movimento do agente e deixando o agente aprender o
que fazer em outras situagdes, como por exemplo, no controle da bola.

O aprendizado € realizado a partir das informacdes recebidas pelo agente. A Figura 5.1
descreve o funcionamento de um agente no campo. A informagdo enviada pelo servidor é
recebida pelo agente, analisada e atualizada no Modelo do Mundo deste agente. Em outras
palavras, o agente decodifica os dados que estd recebendo e encontra sua posi¢do em
coordenadas globais e a posicdo de outros jogadores, da bola e de distancias de qualquer
objeto no campo de que se tenha necessidade. Com esta informagdo € possivel extrair os
estados do agente e determinar as futuras acdes deste agente no campo de futebol. Esta
informacgdo do que o agente precisa fazer € entdo transmitida ao servidor, que ird executar a

acao escolhida e fornecer os novos estados atualizados do agente.
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Acdo que o agente deve executar

Figura 5.1 — Funcionamento do agente.

O aprendizado usando o Q-Learning funciona da seguinte forma: com a informacao
recebida pelo modelo do mundo, € determinado o estado do agente s; e a acdo a; que ele deve
executar (sendo a; = argmax (Q(Sw1,a:+1)). Apds aplicado a agdo é possivel determinar o
refor¢o r por ter escolhido a acdo e o proximo estado s..; que o agente se encontra. Estas
informagdes sdo usadas para atualizar a tabela Q do aprendizado. De forma similar, é o
funcionamento do aprendizado acelerado por heuristicas. Neste tipo de sistema é adotado um

valor H que ird influenciar a escolha das acoes.

5.1 Discretizacao dos Estados

7z

Devido a grande quantidade de estados, é necessdrio aplicar alguma forma de
abstracdo para se poder determinar o estado em que se encontra um agente. Este problema
pode ser percebido ao se determinar o estado utilizando as localizagdes possiveis em X e Y do
agente e da bola no campo e pelo angulo do agente (0 a 360°). Para este exemplo o espago de
estados € calculado (levando em conta que o agente s6 deve se locomover pela metade do
campo e que o agente se encontra em uma grade de 1 metro x 1 metro) pela seguinte
multiplicagdo: (X do agente) * (Y do agente) * (angulo do agente) * (X da bola) * (Y da
bola) = 52 * 68 * 360 * 52 *68 = 4.501.186.560 estados. Este valor encontrado é muito
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grande e problemdtico para o aprendizado, pois além de exigir um enorme tempo de
aprendizado, também traz problemas fisicos de armazenamento de tabela em memoria.

Tendo em vista um melhor uso da tabela em memoria e diminuir o ndmero de estados,
foi criada uma discretizagcao dos estados. Esta discretiza¢cdo compunha-se de zonas numeradas
que ndo precisam ter necessariamente tamanhos fixos (podendo ser mais discretizadas em
partes do ambiente com pouco interesse € menos discretizadas em partes do ambiente com
muito interesse), € uma simplificacdo dos angulos do agente, determinando quatro posi¢des
para aonde o agente pode girar e numerando estas posi¢des e assim deste modo diminuir a
quantidade de estados existentes. Nestas zonas, ficam tanto o agente, quanto a bola, e o estado
¢ formado pela posi¢do conhecida dentro da grade do agente e da bola. Este sistema satisfaz
0s casos em que o agente pode esperar a bola ir para dentro da zona criada, por exemplo, um
goleiro.

Nos casos em que o agente precisava mover a bola (quando a bola nao vai na dire¢ao
do agente), o sistema descrito anteriormente ndo foi de total sucesso, e precisou ser
ligeiramente modificado. Além do motivo que o agente precisava aprender a mover a bola, o
tamanho utilizado da drea do campo para o agente foi muito maior e o tamanho de estados
comegou a crescer muito e somente as generalizacdes utilizadas anteriormente ndo satisfaziam
mais na resolucdo do problema. No caso da existéncia de somente um agente, a localizacdo da
bola foi substituida por uma tabela de representacdo numérica da distancia entre a bola e o
agente. Ao se colocar dois agentes, além da representacdo numérica da distancia da bola, foi
utilizado uma outra representagdo numérica da distancia entre os dois agentes.

Na Figura 5.2 é apresentado um exemplo de discretizacao de estados utilizados para o
aprendizado do zagueiro. Neste exemplo foram criadas 36 zonas possiveis que o agente e a
bola podem estar e os angulos possiveis do agente foram simplificados e numerados
dependendo para onde ele esta olhando. Para este exemplo, o nimero de estados € calculado
pela seguinte multiplicagio: Zona do Agente * Zona da bola * Angulo do agente = 36%36%4 =
5.184 estados. Este valor de estados, muito inferior ao anterior valor calculado no primeiro

exemplo, apresenta melhores resultados no uso do aprendizado.
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Figura 5.2 — Estados discretizados.
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As macro agdes representam aqui acdes de alto nivel e de maior complexidade de

execugao das agdes basicas do jogador. As macro a¢des ajudam a diminuir o ndmero total de

acOes necessdrias para a execugdo de uma tarefa. Alguns exemplos de macro acdes utilizadas

neste trabalho sdo apresentadas na tabela 5.1.

Tabela 5.1 — Macro acdes.

Macro ac¢ao

Descricao

Agentes que utilizam

Parado

N3o fazer nenhum movimento

Goleiro, zagueiro, atacante

Interceptar a bola

Determina a posi¢cdo e velocidade de

deslocamento para poder interceptar a

Goleiro, zagueiro, atacante

bola
Pegar a bola O agente pode pegar a bola Goleiro.
Passe para o goleiro Chuta a bola na direcdo do goleiro Zagueiro
Chutar para o gol Chutar a bola na direcao do gol Atacante
Drible Faz um drible com a bola, passando ela Atacante
pelo adversério
Segurar a bola Parar o movimento da bola Atacante
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5.3 Reforcos

Os reforgos, como ja comentado no comeco deste capitulo, sdo fornecidos dependendo
da situacdo em se encontra o agente. Deste modo sdo estipulados diferentes refor¢os para
diferentes tipos de cendrios. As escolhas dos refor¢os foram feitas com o cuidado de nado
fornecer dicas, mas sim recompensas por acdes corretas. A tabela 5.2 fornece um exemplo de

refor¢os que um goleiro pode receber durante um aprendizado.

Tabela 5.2 — Reforgos.

Situacao Reforco
Chutar a bola quando estiver a menos que 0.7 metros + 25
Pegar a bola quando estiver a menos que 1 metro +25
Conduzir a bola quando estiver a menos que 0.7 metros + 25
Gol tomado - 100
Adversario com a posse da bola e o agente ndo se aproximando da -25
bola

5.4 Heuristicas

As heuristicas fornecem informacdes ajudando na escolha das acdes, visando obter
uma aceleracdo no aprendizado. Escolher qual é a melhor heuristica é uma tarefa dificil: para
este trabalho a heuristica seréd criada para fornecer uma ajuda para o deslocamento do agente
no campo, deixando o agente aprender a escolher os outros tipos de acdes, como controle de

bola, chutar para o gol, dentre outras. A tabela 5.3 descreve as heuristicas utilizadas.

Tabela 5.3 — Heuristicas.

Situacao Heuristica

Bola distante do jogador Correr para a bola

Bola perto do jogador Executar alguma ac@o, menos nao fazer nada.
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5.5 Discussoes

Este capitulo descreveu a proposta do mestrado e propdem como resolver alguns
problemas com o tamanho do espago de estados. No proximo capitulo sdo apresentados os

experimentos usando o Q-Learning e o Q-Learning acelerado por heuristicas (HAQL).
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6 EXPERIMENTOS E RESULTADOS NO DOMINIO DO
FUTEBOL DE ROBOS

Neste capitulo sdo apresentados os estudos realizados no dominio do futebol de robds
utilizando AR e AR acelerado por heuristicas, e os resultados obtidos. Foram realizados 4
experimentos, comparando o aprendizado utilizando o algoritmo Q-Learning (sem
heuristicas) com o aprendizado utilizando o algoritmo HAQL utilizando uma heuristica pré-
definida. Os experimentos realizados implementardo os seguintes agentes:

* Um goleiro que aprende contra um atacante sem aprendizado,

¢ Um atacante com aprendizado, contra um goleiro sem aprendizado,

® Um goleiro e um zagueiro, ambos com aprendizado, contra dois atacantes sem

aprendizado,

® Dois atacantes com aprendizado, contra um goleiro e um zagueiro sem

aprendizado.

Todos os experimentos foram realizados utilizando o algoritmo Q-Learning, com os
seguintes parametros: y = 0.9, a = 0.125, e taxa de exploracdo/explotacdo igual a 0.05. Os
parametros y e exploracdo/explotacdio sdo os mesmos utilizados por diversos autores
(PEGORARO, 2001; BIANCHI, 2004; MAUSBERG, 2005, dentre outros). Para o a foi
escolhido o mesmo valor usado por STONE, SUTTON e KUHLMANN (2005) que afirmam
ter encontrado bons resultados com um « = 2°. A escolha dos refor¢os e a quantidade de
reforcos necessarios, foram determinados por meio de testes empiricos. A principio o refor¢o
deveria ser dado apenas quando um gol foi feito ou sofrido, mas os resultados nido foram
satisfatorios. Para resolver estes problemas, os reforcos foram determinados pelas agdes
positivas ou negativas realizadas pelo agente, levando em conta a situagdo do momento da
acdo, com base nos trabalhos de KALYANAKRISHNAN, LIU e STONE (2006) e
MAUSBERG (2005). Todos os valores de refor¢cos foram escolhidos para serem o menor
valor possivel de reforco que possa ajudar no aprendizado de um agente, ajudando assim na
orientagdo correta do agente, sem fornecer fortes dicas para o aprendizado.

Para verificar se apenas o uso das heuristicas em um agente produz bons resultados,

foram realizados testes com agentes que utilizaram apenas as heuristicas, para os quatro
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experimentos. Para finalizar, cada episddio foi formado de 3.000 ciclos (aproximadamente 5
minutos) com todos os jogos dos agentes aprendizes comecando do lado esquerdo do campo.
Os experimentos realizados foram codificados em linguagem C++ e executados em
um Microcomputador Pentium 4 2.8 Ghz HT, com 1GB de memoria RAM e sistema
operacional Linux e em um Microcomputador AMD Athlon 64 3500+, com 1GB de memdria
RAM e sistema operacional Linux. Cada uma das quatro experiéncias propostas foi realizada
sempre no mesmo computador, permitindo que os resultados para os algoritmos com
heuristica e sem heuristicas possam ser comparados, pois foram gerados exatamente com a

mesma conFiguracgao.

6.1 Aprendizado de um Goleiro

Neste cendrio um agente precisa aprender a defender o gol contra um outro jogador. O
agente sO ird defender o gol quando a bola estiver dentro da drea de defesa do goleiro; em
outras situacdes, o agente ficard esperando a bola entrar na sua area. Esta drea de defesa serd a
area que o agente aprenderd a defender. O time adversario é formado por um jogador do UVA
Trilearn Basic (KOK; VLASSIS; GROEN, 2002), sendo que suas a¢cdes compreendem apenas
ir para a bola e chutar a bola para o gol.

Para a realizacdo do aprendizado foi implementada uma grade de 4 x 4 células que
serd a area de defesa do goleiro, e que compreende a grande e pequena area. Cada célula tem
4 x 10 metros. O agente sabe a todo tempo sua posicao e também a localiza¢do da bola dentro
de um plano cartesiano, podendo estimar em que célula ele e a bola se encontram, quando ela
estiver dentro da area de defesa do agente.

O estado € descrito por uma chave formada pela posicdo do agente na grade, da
posicao da bola na grade e de uma discretizagdo dos angulos do agente em 4 orientagdes. A
tabela 6.1 mostra a discretizacao dos angulos em que o agente pode estar orientado. A tabela
6.2 mostra como ¢ formada a chave que descreve o estado do agente. Finalmente, a tabela 6.3
mostra alguns exemplos de chaves de descricdo dos estados. A Figura 6.1 mostra a grade
criada para o agente e a bola, bem como a discretizacao dos angulos nos quais o agente pode

se encontrar.



Tabela 6.1 - Discretizacéo dos angulos de orienta¢do do agente.

f&ngulo (radianos)

Representacao

[-1/4m; 1/4 «]

0 (para frente)

[1/4 &t; 3% =]

1 (direita)

[3/4 =t; «t]

2 (para tras)

[-3/4 & ; - ]

2 (para tras)

[-1/4 m;-3/4 =]

3 (esquerda)

Tabela 6.2 - Chave de descricdo do estado para o agente goleiro.

Angulo do agente

Posicao do agente

Posicao da bola

[0; 3]

[0; 15]

[0; 15]

Tabela 6.3 - Exemplos de chaves de descri¢cdo de estado para o agente goleiro.

chave Descricao do estado

01011 |Jogador virado para frente e dentro da grade 10 e bola dentro da grade 11

11412 | Jogador virado para esquerda, dentro da grade 14 e bola dentro da grade
12

00012 Jogador virado para frente, dentro da grade O e bola dentro da grade 12

20000 Agente virado para trds e dentro da grade 0 e bola dentro da grade 0

154 14 13 112
11{10:]9 + 8
716 5 14
3412 1:+0

Figura 6.1 - Grade utilizada para o agente goleiro.
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As escolhas das acdes foram determinadas por dois fatores. Primeiro o nimero de
acdes ndo poderia ser grande, pois isto causaria uma demora no aprendizado e segundo,
deveria ter um numero de ac¢des suficiente para ajudar o agente na sua fung¢do. Tento em vista
estes dois fatores, as agdes escolhidas para este experimento sao:

e Parado: nio executa nenhum movimento,

® Interceptar a bola: determina a melhor posi¢do e velocidade de deslocamento para

poder interceptar a bola,

e Conduzir a bola: levar a bola para frente, dando chutes fracos,

¢ Chutar a bola: faz um chute forte na bola, fazendo com que ela v4 para uma érea

longe do adversario.

e Pegar a bola: o agente pode pegar a bola,

® Posicdo de defesa: determina uma posi¢do que se a bola for chutada para o gol, é

possivel defender o gol.

Os valores de reforcos utilizados para esta experiéncia sdo mostrados na tabela 6.4.

Tabela 6.4 - Reforgos para o agente goleiro.

Situacao Reforco
Chutar a bola quando estiver a menos que 0.7 metros. 25
Pegar a bola quando estiver a menos que 1 metro. 25
Conduzir a bola quando estiver a menos que 0.7 metros. 25
Gol tomado. -100
Adversario com a posse da bola e o agente nao se aproximando da -25
bola.

Os valores das heuristicas usados neste experimento foram definidos como + 500 para
o momento no qual se deve influenciar alguma agdo positivamente (ou seja, deseja-se que
esta acdo seja executada) e — 500 no caso contrério. As regras usadas para definir quando é
interessante executar uma a¢ao foram:

® Se o0 agente e a bola se encontram em zonas diferentes: entdo corra em direcao a

bola,

® Se o agente e bola se encontram na mesma zona: entdo nao ficar parado.
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Na Figura 6.2 sao demonstradas as acdes realizadas pelo goleiro que se prepara para
defender o gol. Nas Figuras (6.2a, 6.2b, 6.2c e 6.2d), sdo mostradas as acdes que levam a
defesa da bola. Percebe-se que o goleiro vai ao encontro da bola (interceptar a bola) somente
apos a bola entrar na grande area (Figura 6.2c), e apds a defesa (chutar a bola) e com a bola se
afastando do gol, o goleiro fica parado, esperando uma nova oportunidade para defender a
bola (Figura 6.2d). No comeco do aprendizado, estds acdes a serem tomadas, ainda ndo foram
bem aprendidas, somente apds inimeros episddios e por meio de tentativa e erro o agente

goleiro aprende qual a melhor acdo a se tomar.

Figura 6.2a — Acdes goleiro. Figura 6.2b — A¢des goleiro.

Figura 6.2c — Acdes goleiro. Figura 6.2d — A¢des goleiro.
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Os resultados para a execugdo dos algoritmos Q-Learning e HAQL (média de 10
jogos) sdo apresentados nas Figura 6.3 e Figura 6.4 (com barras de erro). Pode-se perceber
que utilizando o algoritmo Q-Learning, o goleiro inicia o aprendizado sofrendo uma média de
13 gols por jogo e no episédio nimero 100 este valor cai para aproximadamente 8 gols por
jogo. Comparando com o algoritmo HAQL, pode-se ver que o goleiro ja comega sofrendo um
valor menor de gols (10 gols por jogo, em média) e que no episddio nimero 40 este valor fica
em aproximadamente 7. Também se pode observar que o uso das heuristicas em um agente
sem aprendizado ndo evolui com o tempo, e que niao produz um goleiro eficiente, sofrendo
uma média de 21 gols por partida (valor da média de uma partida). Com isso, pode-se
concluir que as heuristicas aceleram aprendizado, mas ndo sdo tdo fortes que eliminam a
necessidade do aprendizado.

Foi utilizado o teste r de Student (SPIEGEL, 1984) (que se encontra explicado no
apéndice 2), para verificar se a hipétese de que o uso do algoritmo do HAQL acelera o
aprendizado em relacdo ao algoritmo Q-Learning € vélida. O resultado para o teste ¢ de
Student computado utilizando os dados da Figura 6.3, € apresentado na Figura 6.5. Nesta
Figura € possivel ver que entre o décimo e o centésimo episddio, os algoritmos sao
significativamente diferentes, com nivel de confian¢a maior que 5%. Isto confirma que as
heuristicas usadas tornam o algoritmo HAQL mais réapido que o Q-Learning.

A soma dos gols sofridos pelo agente goleiro em 150 episédios (média de 10
treinamentos) utilizando o algoritmo Q-Learning e o HAQL € apresentada na tabela 6.5.
Pode-se notar que o agente que utiliza o algoritmo HAQL sofreu 425 gols a menos que o
agente que utiliza o Q-Learning. Isto ocorre, pois, ao receber menos gols no inicio do
treinamento, 0 HAQL tem uma vantagem que o Q-Learning nao consegue reduzir, mesmo

quando sua atuagdo se torna similar a do HAQL.

Tabela 6.5 - Total de gols sofridos pelo agente goleiro (média e desvio padrdo).

Algoritmo Gols
Q-Learning. 1451 £ 21
HAQL 1026 £7
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Figura 6.3 - Evolucdo do saldo de gols para os algoritmos Q-Learning, HAQL e somente heuristicas para o
agente goleiro.
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Figura 6.4 - Evolucdo do saldo de gols para os algoritmos Q-Learning, HAQL e somente heuristicas para o
agente goleiro com barras de erro.
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Foi analisada a evolugdo dos valores da tabela Q, para os dois algoritmos, durante o
aprendizado. Este valor é composto da diferenca dos valores de Q(s,a), para todos os estados e
acoes, entre dois instantes de tempo. Este valor é dado pela férmula:

ot-D-0t) = > 0, (s,a)-0, (s,a)  ©D

seS,acA
O valor encontrado permite verificar a convergéncia do algoritmo: no comec¢o do
aprendizado a diferenca encontrada entre duas tabelas mostra que o agente ainda esta
aprendendo. Porém, depois de um certo tempo, a diferenca é minima. A Figura 6.6 mostra os
resultados obtidos pela subtragdo da tabela Q a cada 3.000 ciclos (de uma média de 10 jogos),
na Figura 6.7 sdo apresentados os resultados com barras de erro. Percebe-se que o tempo de
convergéncia do algoritmo HAQL € menor que o do algoritmo Q-Learning, similarmente ao

analisado na Figura 6.3.

10 T T T T T
Student
5%
8 - -
E L |
4 F B
2k A
0 ' | I | I | | I |
0 20 40 60 80 100 120 140

Epistdios

Figura 6.5 - Resultado do teste ¢ de Student para os algoritmos Q-Learning e HAQL.
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Figura 6.6 - Evolucdo da tabela Q para os algoritmos Q-Learning e HAQL, agente goleiro.
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Figura 6.7 - Evolucao da tabela Q para os algoritmos Q-Learning e HAQL, agente goleiro com barras de erro.
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Devido a didvidas sobre o funcionamento do aprendizado em uma unica célula da
grade, foi estudado o caso em que o agente e a bola estdo em mesma area. Este estudo visa
demonstrar que apesar de cada zona ser formada por uma area de 4 x 10 m, o aprendizado
ocorre, recompensando as melhores acdes para aquele estado. Os resultados e 0os comentarios

pertinentes a este assunto estdo no apéndice 1.

6.2 Aprendizado de um Goleiro e um Zagueiro

z

Este experimento € uma extensdo do anterior, que continha somente um agente
goleiro. Para ambos os casos (goleiro e zagueiro) o agente ird defender esta bola somente na
sua area de defesa. Quando a bola estiver fora desta area, ele ndo executard nenhuma agdo até
o momento da bola voltar para esta area. O time adversario é formado por dois jogadores
atacantes do UVA Trilearn Basic (KOK; VLASSIS; GROEN, 2002), e suas agdes
compreendem apenas ir para a bola e chutar a bola para o gol.

O goleiro utilizado neste experimento funciona de maneira semelhante ao descrito em
6.1, com a unica diferenga na mudanca de uma ac¢do: a acdo conduzir a bola encontrada
anteriormente, foi substituida por uma agao de passe. Nesta nova acdo o agente goleiro deve
fazer um chute na dire¢do do agente com a fun¢do de zagueiro. Todos os reforcos possuem o
mesmo valor ji descrito anteriormente (se¢do 6.1) para o goleiro, a acdo de passe, recebe o
mesmo reforco dado ac¢do de conduzir a bola no experimento anterior.

A principal mudanca estd no acréscimo de um novo agente com a funcao de zagueiro.
Para a realizacdo do aprendizado foi implementada uma grade de 6 x 6 células que serd a drea
de defesa do zagueiro, cada célula tem aproximadamente 5 x 10 metros. O agente sabe a todo
tempo sua posi¢do e também a localizacdo da bola dentro de um plano cartesiano, podendo
estimar em que célula ele e a bola se encontram, quando ela estiver dentro da 4rea de defesa
do agente.

O estado é descrito por uma chave formada pela posicdo do agente na grade, da
posicao da bola na grade e de uma discretizagdo dos angulos do agente em 4 orientagdes. A
tabela 6.6 descreve a discretizacdo dos angulos e a Figura 6.8 mostra a grade criada para o
agente e a bola, bem como a discretizagdo dos dngulos nos quais o agente pode se encontrar,
além da grade também utilizada pelo goleiro. A tabela 6.7 mostra como é formada a chave
que descreve o estado do agente, e por final a tabela 6.8 mostra os refor¢os fornecidos ao

agente.



Tabela 6.6 - Discretizacdo dos angulos (em graus).

Angu]o (radianos)

Representacao

[-1/4m; 1/4 m]

0 (para frente)

[1/4 =t; 34 «t] 1 (direita)
[3/4 &; ] 2 (para tras)
[-3/4 7 ; - m] 2 (para tras)

[-1/4 m;-3/4 =]

3 (esquerda)

Tabela 6.7 - Chave de estado.

Angulo do agente

Posicao do agente
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Figura 6.8 — Grade utilizada pelos agentes goleiro e zagueiro.

Posicao da bola
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As agdes que o zagueiro pode realizar sdo:

Parado: nao executa nenhum movimento,

Interceptar a bola: determina a melhor posi¢do e velocidade de deslocamento para
poder interceptar a bola,

Conduzir a bola: levar a bola para frente, dando chutes fracos,

Passe para o goleiro: chuta a bola na dire¢ao do goleiro.

Chutar a bola: faz um chute forte na bola, fazendo com que ela v4 para uma érea
longe do adversario,

Marcar: procura o adversario mais perto, fica préximo a ele e no caminho da bola.

Tabela 6.8 - Refor¢os do zagueiro

Situacao Valor do reforco

Chutar a bola quando estiver a uma distancia 15

menor ou igual a 0.7 metros.

Fazer um passe quando estiver a uma distancia 15

menor ou igual a 0.7 metros.

Gol tomado. -15

Adversario com a posse da bola e o agente ndo se -10

aproximando da bola.

As heuristicas foram aplicadas ao goleiro e ao zagueiro de forma igual e sdo similares

as usadas em 6.1. O valor das heuristicas foram: + 200 para quando deveria influenciar

alguma acao positivamente e — 200 no caso contrario. As regras usadas para definir quando é

interessante executar uma agdo foram:

Se o agente e a bola se encontram em zonas diferentes: entdo corra em direcao a
bola,

Se o agente e bola se encontram na mesma zona: entdo nao ficar parado.

Na Figura 6.9 sdo demonstradas as agdes realizadas por um goleiro e um zagueiro que

se preparam para defender o gol. Nas Figuras (6.9a, 6.9b, 6.9c e 6.9d), sdo mostradas as acoes

que leva

da bola.

m a defesa da bola. Percebe-se que tanto o goleiro quando o zagueiro vao ao encontro

Pelas acdes do atacante, a bola j4 passou o zagueiro e estd na drea que ambos o

goleiro e o zagueiro podem defender. Para este caso o goleiro adiantou-se a um dos atacantes

(interceptar a bola, Figura 6.9¢) e chutou a bola levando a mesma para longe da grande area.
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Ao se afastar da grande drea, a bola ainda estd na area de defesa do zagueiro, este ao perceber
que a bola estd em sua drea de defesa, tenta chegar a bola para mandar a bola para longe de
sua area. No comec¢o do aprendizado, estds acdes a serem tomadas, ainda ndo foram bem
aprendidas, somente apds indimeros episddios e por meio de tentativa e erro os agentes

aprendem qual a melhor acdo a se tomar.

Figura 6.9a — Acdes Goleiro e Zagueiro Figura 6.9b — A¢des Goleiro e Zagueiro

Figura 6.9c — Acdes Goleiro e Zagueiro Figura 6.9d — A¢oes Goleiro e Zagueiro



82

Os resultados para a execugdo dos algoritmos Q-Learning e HAQL de uma média de
10 jogos, sdo apresentados na Figura 6.10 e na Figura 6.11 (com barras de erro). Pode-se
perceber que utilizando o algoritmo Q-Learning, o goleiro e o zagueiro iniciam o aprendizado
sofrendo uma média de 16 gols e no episédio 80 este valor fica em 10 gols. Comparando com
o algoritmo HAQL, o jogo ja comega com um valor de 13 gols e ao final do episddio 40 este
valor fica em aproximadamente 7 gols. Pode-se observar que o uso das heuristicas em um
agente sem aprendizado ndo evolui com o tempo, € que ndo produz um goleiro e nem um
zagueiro eficiente, sofrendo uma média de 24 gols por partida (valor da média de uma
partida). Com isso, pode-se concluir que as heuristicas aceleram aprendizado, mas ndo sao
tao fortes que eliminam a necessidade do aprendizado.

Foi utilizado o teste ¢ de Student (SPIEGEL, 1984), para verificar se a hipdtese de que
o uso do algoritmo do HAQL acelera o aprendizado em relagdo ao algoritmo Q-Learning é
vdlida. O resultado para o teste ¢ de Student computado utilizando os dados da Figura 6.10 é
apresentado na Figura 6.12. Nesta Figura € possivel ver que os algoritmos sdo
significativamente diferentes, com nivel de confianca maior que 5%. Isto confirma que a
heuristicas usadas tornam o algoritmo HAQL mais rapido que o Q-Learning.

A soma dos gols sofridos pelo agente goleiro em 100 episédios (média de 10
treinamentos) utilizando o algoritmo Q-Learning e o HAQL € apresentada na tabela 6.9.
Pode-se notar que o agente que utiliza o algoritmo HAQL sofreu 341 gols a menos que o
agente que utiliza o Q-Learning. Isto ocorre, pois, ao receber menos gols no inicio do
treinamento, o HAQL tem uma vantagem que o Q-Learning nao consegue reduzir, mesmo

quando sua atuagdo se torna similar a do HAQL.

Tabela 6.9 - Total de gols e desvio padrdo.

Algoritmo Gols
Q-Learning. 1177 £51
HAQL 836 £10
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Figura 6.10 - Evolug@o do saldo de gols para os algoritmos Q-Learning, HAQL e somente heuristicas para o
agente goleiro e zagueiro.
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Figura 6.11 - Evolugdo do saldo de gols para os algoritmos Q-Learning, HAQL e somente heuristicas para o
agente goleiro e zagueiro, com barras de erro.



84

20 | T T |
teste de Student
Limite 5% -------
15 | s
10 | oy ) -
+ a1
| -
v L
Lo + T
L b
5 — f + } | || =
., | Feo + b | + |
L } |—+_++ l 4 N + N + " .
[ S S NP | e I._|..._H_..:'_..| ..............
r+ 4 i N
0F ’ :
| | 1 |
0 20 40 60 80 100
Episddios

Figura 6.12 - Resultado do teste t de Student para os algoritmos Q-Learning e HAQL.

Foi analisada a evolugdo dos valores da tabela Q, para os dois algoritmos, durante o
aprendizado. Este valor € composto da diferenca dos valores de Q(s, a), para todos os estados
e acoes, entre dois instantes de tempo. O valor encontrado permite verificar a convergéncia do
algoritmo: no comeco do aprendizado a diferenga encontrada entre duas tabelas mostra que o
agente ainda estd aprendendo. Porém, depois de um certo tempo, a diferenca é minima. A
Figura 6.13 e a Figura 6.15 mostram os resultados obtidos pela subtracdo da tabela Q a cada
3.000 ciclos (de uma média de 10 jogos), na Figura 6.14 e na Figura 6.16 6 sdo apresentados
os resultados com barras de erro. Percebe-se que o tempo de convergéncia do algoritmo

HAQL € menor que o do algoritmo Q-Learning, similarmente ao analisado na Figura 6.8.



2000 T T T T
Q-Learning -
Q-Learning+Heuristicas
1500 =
]
~ 1000
L
]
500
0 | | | 1
0 20 40 60 80 100
Episédios
Figura 6.13 - Evolug@o da tabela Q para os algoritmos Q-Learning e HAQL, agente goleiro.
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Figura 6.14 - Evolugdo da tabela Q para os algoritmos Q-Learning e HAQL, agente goleiro, com barras de erro.
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Como no caso do goleiro, é necessdrio estudar o caso quando o agente zagueiro € a

bola estdo na mesma drea e assim demonstrar que apesar de cada zona ser formada por 5 x 10
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m, o aprendizado ocorre, recompensando as melhores acdes para aquele estado, este estudo

encontra-se comentado no apéndice 1.

6.3 Aprendizado de um Atacante.

Neste cendrio um agente precisa aprender a fazer gols contra um outro jogador. A drea
que o agente terd para trabalhar com a bola, corresponderd ao meio de campo do adversério,
mais uma pequena drea dentro do seu campo, que corresponderd ao que o agente precisa para
sua posi¢do inicial. O agente deve aprender neste cendrio, quando deve chutar a bola para o
gol. Foram desenvolvidas algumas acdes para este fim e foram feitas algumas modifica¢des
em relac@o aos experimentos anteriores no que se diz respeito a criacao do estado do agente.

Foi utilizado o goleiro do UVA Trilearn Basic. Este goleiro recebeu algumas
restri¢des, que sdo: O goleiro sé pode chutar a bola, ele deve se locomover somente pela
grande e pequena drea do gol e seu chute tem poténcia para ir até 3 do lado do campo que o
goleiro estiver.

Forem feitas tentativas de se construir um estado semelhante aos descritos
anteriormente, porém os resultados nao foram satisfatorios, o principal motivo foi a existéncia
de um espaco de estados muito maior que os anteriores, visto que o atacante deve no minimo
explorar todo o campo adversdrio. Para a solucdo deste problema, foi necessario trabalhar de
uma forma melhor a criacao dos estados.

Foi criada uma grade virtual sobre todo o campo adversdrio, mas utilizando uma
divisdo de zonas por importincia, para uma distancia inferior a 30 metros do gol adversario,
as células desta grade possuem o tamanho de 5x5 metros, para distancias superiores a 30
metros as células adquirem um tamanho de 10x5 metros, esta mudanca foi adotada porque
aprender bem o que fazer perto do gol € mais importante do que longe do gol, entdo € possivel
ter uma discretizacao diferente. Foi realizada também, utilizando a no¢do da importincia uma
discretizacdo para as distancias da bola ao agente (mais importante aprender bem quando a
bola estd perto, do que quando estd longe), além da discretizagdo dos angulos como ja feito
anteriormente. Sendo assim a chave que representa o estado € mostrada na tabela 6.10, a
discretizacdo dos angulos é apresentada na tabela 6.11 e das distancias na tabela 6.12, a
Figura 6.17 mostra a grade criada para o agente e por final a tabela 6.13 mostra os reforcos

fornecidos ao agente.
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Figura 6.17 — Grade utilizada pelo agente atacante.

Tabela 6.10 - Chave de estado para o atacante.

Angulo do agente

Posicao do agente

Distancia bola-agente

[0; 3] [0; 62] [0; 9]
Tabela 6.11 - Discretizagdo dos angulos.
Angulo (radianos) | Representacao
[-1/4w; 1/4 @] 0 (para frente)
[1/4 7; 34 «] 1 (direita)
[3/4 =t; «] 2 (para tras)
[-3/4 7 ; - ] 2 (para tras)
[-1/4 7;-3/4 «] 3 (esquerda)
Tabela 6.12 - Discretiza¢do das distancias.
Distancia bola — agente (metros) | Representacao
0;1 0
1;2 1
2;3 2
3;4 3
4;5 4
5; 15 5
15; 25 6
25; 35 7
35; 45 8
45; 00 9
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As acdes que o atacante pode realizar sdo:

e Parado: ndo executa nenhum movimento,

® Interceptar a bola: determina a melhor posi¢do e velocidade de deslocamento para
poder interceptar a bola,

e Chutar para o gol: chutar a bola na dire¢ao do gol,

e Chutar a bola para o ataque: chuta a bola, levando ela para a grade area,

® Drible: faz um drible com a bola, passando ela pelo adversario,

e Segurar a bola: parar o movimento da bola,

Tabela 6.13 - Reforcos para o atacante.

Situacao reforco
Chutar a bola quando estiver a uma distancia menor ou igual a 0.7 m. 3
Chutar a bola para o ataque quando estiver a uma distancia menor ou igual a 0.7 m. 3
Adversario com a posse da bola e o agente ndo se aproximando da bola. -4
Fazer Gol 100

Os valores das heuristicas foram: + 200 para quando deveria influenciar alguma acao
positivamente e — 200 no caso contrario. As regras usadas para definir quando € interessante
executar uma agdo foram:

® A bola a uma distancia menor que 1 metro: entdo nao ficar parado,

® A bola a uma distancia de 1 metro ou mais: entdo corra em dire¢cdo a bola.

Na Figura 6.18 sdo demonstradas as a¢des realizadas por um atacante que se prepara
para fazer um gol. Nas Figuras (6.18a, 6.18b, 6.18c e 6.18d), sdo mostradas as agdes que
levam ao gol. Percebe-se que o atacante vai até a bola e trabalha com ela, levando a bola até o
gol. O atacante depois de um certo tempo de aprendizado, pode escolher qual € a acdo que
deve ser feita naquela ocasido, neste caso ele chuta a bola para o gol. O goleiro do UVA
tentard evitar o gol, e para este caso demonstrado na Figura 6.18, ele tem grandes chances de
evitar este gol. Caso o gol ndo seja realizado, o atacante ird aprender que naquela posi¢ao nao
€ o melhor local para se fazer o gol, e ird por meio de tentativa e erro, procurar novas posi¢oes

para chutes.
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Figura 6.18b — Acdo do atacante

Figura 6.18c — Acdo do atacante Figura 6.18d — Acdo do atacante
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Os resultados para a execugdo dos algoritmos Q-Learning e HAQL (média de 10
jogos) sdo apresentados na Figura 6.19 e na Figura 6.20 (com barras de erro). O uso de
somente o Q-Learning, o atacante comega fazendo uma média de 7 gols e no epis6dio nimero
100 este valor fica em aproximadamente 18 gols. Comparando com o algoritmo HAQL, pode-
se ver que o atacante comec¢a com um valor de aproximadamente 12 gols e no final faz um
média de 18 gols no goleiro do UVA Trilearn. Também se pode observar que o uso das
heuristicas em um agente sem aprendizado nio evolui com o tempo, € que ndo produz um
atacante eficiente, ndo fazendo praticamente gols. Com isso, pode-se concluir que as
heuristicas aceleram aprendizado, mas nio sdo tdo fortes que eliminam a necessidade do
aprendizado.

Foi utilizado o teste ¢+ de Student (SPIEGEL, 1984). O resultado para o teste ¢ de
Student computado utilizando os dados da Figura 6.19, é apresentado na Figura 6.21. Nesta
Figura € possivel ver que o comeco do aprendizado ocorreu mais rapido, porém depois do
episddio numero 18 as diferencas dos graficos ndo sdo grandes. Para este caso, o inicio do
grafico mostra que os algoritmos sao significativamente diferentes, com nivel de confianca
maior que 5% até o episddio nimero 18. Isto confirma que as heuristicas usadas tornam o
algoritmo HAQL mais rdpido que o Q-Learning. Os valores totais da soma de gols feitos pelo
atacante, sdo apresentados na tabela 6.14, as diferencas de gols feitos com o uso de

heuristicas foram de 162 gols a mais.

Tabela 6.14 - Total de gols feitos (média e desvio padrao).

Algoritmo Gols
Q-Learning. 1742 £9
HAQL 1904 + 89
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Figura 6.19 - Evolugdo do saldo de gols para os algoritmos Q-Learning, HAQL e somente heuristicas para o
agente atacante.
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Figura 6.20 - Evolugdo do saldo de gols para os algoritmos Q-Learning, HAQL e somente heuristicas para o
agente atacante, com barras de erro.
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Figura 6.21 - Resultado do teste t de Student para os algoritmos Q-Learning e HAQL.

Foi analisada a evolugdo dos valores da tabela Q, para os dois algoritmos, durante o
aprendizado. Este valor é composto da diferenca dos valores de Q(s, a), para todos os estados
e acodes. O valor encontrado permite verificar a convergéncia do algoritmo: no comego do
aprendizado a diferenca encontrada entre duas tabelas mostra que o agente ainda esta
aprendendo. Porém, depois de um certo tempo, a diferenca € minima. A Figura 6.22 mostra os
resultados obtidos pela subtragdo da tabela Q a cada 3.000 ciclos (de uma média de 10 jogos),
na Figura 6.23 sdo apresentados os resultados com barras de erro. Percebe-se que o tempo de
convergéncia do algoritmo HAQL € menor que o do algoritmo Q-Learning, similarmente ao

analisado na Figura 6.19.
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Figura 6.22 - Evolugdo da tabela Q para os algoritmos Q-Learning e HAQL, agente atacante.
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Figura 6.23 - Evolugdo da tabela Q para os algoritmos Q-Learning e HAQL, agente atacante, com barras de erro.
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6.4 Aprendizado de Dois Atacantes

Muito parecido com a experiéncia anterior, porém agora com a adicao de mais um
atacante. Os agentes precisam aprender, neste cenario, quando € a melhor oportunidade para
chutar a bola para o gol, ou se a melhor escolha € passar a bola ao adversario. Foi utilizado o
goleiro do UVA Trilearn Basic e um outro jogador do UVA Trilearn Basic como zagueiro.
Estes dois jogadores receberam algumas restri¢des, que sao: O goleiro s6 pode chutar a bola,
ele deve se locomover somente pela grande e pequena area do gol e seu chute tem poténcia
para ir até % do lado do campo que o goleiro estiver. Para o zagueiro o chute deve ir ao
méximo até % do seu campo e o zagueiro pode se locomover até % do campo do lado que
estiver.

A principal mudanga realizada entre este experimento e o anterior (6.3) foi a adicao de
mais um item na chave de estado do agente: o valor da distancia entre os agentes. O objetivo
desta adi¢do na chave € fornecer informac¢do de quando € melhor ou pior momento, para fazer
um passe o outro agente, em detrimento da distancia entre eles. A tabela 6.15 mostra a
discretizacdo das distancias e a tabela 6.16 mostra como fica a nova chave formada. A grade
utilizada € exatamente igual ao citado no experimento anterior (Figura 6.17), bem como a
discretizacdo dos angulos do agente (tabela 6.11). Por final a tabela 6.17 mostra os refor¢os
utilizados.

As acdes que os atacantes podem realizar sdo praticamente a mesma, excecao de uma
acdo entre eles. O atacante 1 (o primeiro jogador que entrar em campo), possui a acdo de
marcar um outro jogador adversdrio, porém o atacante 2 (segundo jogador que entrar em
campo) nao possui esta acdo e em vez dela, possui a agdo de segurar a bola. Esta mudanca foi

adotada para fornecer uma pequena caracteristica diferente aos jogadores.

Tabela 6.15 - Discretizag@o das distancias.

Distancia agente — agente (metros) | Representacao
0; 10 0
10; 20 1
20; 30 2
30; 40 3
40; 50 4
50; 00 5




Tabela 6.16 - Chave de estado.
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Angulo do agente

Posicao do agente

Distancia da bola

Distancia agente -agente

[0; 3] [0; 62] [0; 9] [0; 5]
Tabela 6.17 — Reforgos.
Situacao Reforco
Chutar a bola quando estiver a uma distancia menor ou igual a 0.7 m. 3
Chutar a bola para o ataque quando estiver a uma distancia menor ou igual a 0.7 m. 3
Adversario com a posse da bola e o agente nao se aproximando da bola. -4
Fazer Gol 100
Outro jogador fez o gol 25

As acdes possiveis entdo de serem realizadas sdo:

e Parado: nio executa nenhum movimento,

¢ Interceptar a bola: determina a melhor posi¢do e velocidade de deslocamento para

poder interceptar a bola,

® Chutar para o gol: chutar a bola na direcao do gol,

® Drible: faz um drible com a bola, passando ela pelo adversario,

® Marcar: ficar perto de um jogador adversario e interceptar a bola quando ela for a

direcao deste adversario (acao feita somente pelo atacante 1),

e Segurar a bola: para o movimento da bola adversédrio (acdo feita somente pelo

atacante 2),

e Passe: passar a bola ao outro jogador.

As heuristicas que foram aplicadas aos atacantes sdo similares as utilizadas nos

experimentos anteriores. Os valores das heuristicas foram: + 200 para quando deveria

influenciar alguma acdo positivamente € — 200 no caso contrario. As regras usadas para

definir quando € interessante executar uma ag¢ao foram:

® A bola a uma distancia menor que 1 metro: entdo nao ficar parado,

® A bola a uma distancia de 1 metro ou mais: entdo corra em direcao a bola.
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Na Figura 6.23 sdao demonstradas as agdes realizadas por dois atacantes. Nas Figuras
(6.23a, 6.23b, 6.23c e 6.23d), s@o mostradas estas agdes feitas por dois atacantes, dando
énfase na marcagdo. Um dos atacantes faz a saida da bola, sendo estd interceptada por outro
jogador atacante, neste intervalo de tempo, o jogador atacante que fez a saida da bola, escolhe
marcar o zagueiro adversdrio, e assim dificultando o recebimento da bola por este jogador. O
atacante com a posse da bola, tentard levar esta até o gol adversdrio, e tentard fazer o gol,
sendo ajudado por seu companheiro que poderd ficar marcando o adversdrio, para pegar

alguma sobra na defesa da bola feita pelo goleiro.

Figura 6.23a — A¢des dos atacantes Figura 6.23b — Acdes dos atacantes

Figura 6.23c — A¢des dos atacantes Figura 6.23d — Acdes dos atacantes
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Os resultados para a execugdo dos algoritmos Q-Learning e HAQL (média de 10
jogos) sdo apresentados na Figura 6.24 e na Figura 6.25 (com barras de erro). Nos graficos da
Figura 6.24 mostram que com o uso de somente o Q-Learning, o atacante comeca com uma
média de 3 gols feitos e depois de algum tempo, este valor sobe para uma média de 16 gols no
episddio nimero 40. Comparando com o algoritmo HAQL pode-se ver que os atacantes
comecam com um valor de aproximadamente 9 gols feitos e no episddio nimero 12 faz um
média de 16 gols no goleiro do UVA Trilearn. Como em todos os outros experimentos foi
observado o uso de somente as heuristicas, estas apesar de ajudar no aprendizado, estas ndo
sdo suficientemente fortes para serem usadas sozinhas para influenciar os atacantes para
fazerem gols.

Foi utilizado o teste ¢+ de Student (SPIEGEL, 1984). O resultado para o teste ¢ de
Student computado utilizando os dados da Figura 6.24, é apresentado na Figura 6.26. Nesta
Figura € possivel ver que no comeco do aprendizado (até episédio 18), os algoritmos sdo
significativamente diferentes (bem evidente até o episédio nimero 12), com nivel de
confianga maior que 5%. Isto confirma que as heuristicas usadas tornam o algoritmo HAQL
mais rapido que o Q-Learning.

A soma dos gols feitos pelos agentes atacantes em 100 episddios (média de 10
treinamentos) utilizando o algoritmo Q-Learning e o HAQL ¢é apresentada na tabela 6.18.
Pode-se notar que o agente que utiliza o algoritmo HAQL fez 80 gols a mais que o agente que

utiliza o Q-Learning.

Tabela 6.18 - Total de gols feitos e desvio padrio.

Algoritmo Gols
Q-Learning 1484 £2
HAQL 1564 +55
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Figura 6.24 - Evolugdo do saldo de gols para os algoritmos Q-Learning, HAQL e somente heuristicas para os
atacantes.
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Figura 6.25 - Evolugdo do saldo de gols para os algoritmos Q-Learning, HAQL e somente heuristicas para os
agentes atacantes., com barras de erro.
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Figura 6.26 - Resultado do teste # de Student para os algoritmos Q-Learning e HAQL.

Foi analisada a evolugdo dos valores da tabela Q, para os dois algoritmos, durante o
aprendizado. O valor encontrado permite verificar a convergéncia do algoritmo: no comec¢o
do aprendizado a diferenca encontrada entre duas tabelas mostra que o agente ainda esta
aprendendo. Porém, depois de um certo tempo, a diferenca € minima. A Figura 6.27 e Figura
6.29 mostram os resultados obtidos pela subtracdo da tabela Q a cada 3.000 ciclos (de uma
média de 10 jogos) dos dois atacantes, na Figura 6.28 e na Figura 6.30 sdo apresentados os
resultados com barras de erro. Percebe-se que o tempo de convergéncia do algoritmo HAQL ¢é

menor que o do algoritmo Q-Learning, similarmente ao analisado na Figura 6.21.
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Figura 6.27 - Evolugdo da tabela Q para os algoritmos Q-Learning e HAQL, agente atacante 1.
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Figura 6.28 - Evolugdo da tabela Q para os algoritmos Q-Learning e HAQL, agente atacante 1, com barras de
erro.
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Figura 6.29 - Evolugao da tabela Q para os algoritmos Q-Learning e HAQL, agente atacante 2.
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Figura 6.30 - Evolugdo da tabela Q para os algoritmos Q-Learning e HAQL, agente atacante 2, com barras de
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6.5 Discussoes

Este capitulo mostrou que com uso de heuristicas para a aceleracdo do aprendizado
para o dominio do futebol de robos pode apresentar bons resultados. Foram realizados quatro

experimentos e a tabela 6.19 mostra os saldos de gols (feitos ou tomados) dos experimentos.

Tabela 6.19 — Comparagdo dos Saldos de gols (média e desvio padrdo).

Algoritmos Experimento
1 2 3 4
Q-Learning 1451 £ 21 1177 £ 51 1742 £9 1484 £2
HAQL 1026 +7 836 =10 1904 + 89 1564 +55
- 425 - 341 +162 + 80

Pode-se perceber que dos experimentos realizados, o que teve melhor rendimento
(diferenca de gols) com o uso do HAQL, foi o experimento nimero 1 (goleiro). Porém este
necessitou de um valor maior de recompensas para poder aprender. Por outro lado o que teve
o menor rendimento, foi o experimento 4, que precisou de um menor valor de reforco. Nota-
se que o valor do reforco, estd diretamente ligado no desempenho global do agente. Isto se
deve ao fato, que um reforco muito alto faz com que o agente aprenda mais rapidamente quais
sdo as melhores agdes a serem executadas e quais ndo devem ser.

Neste trabalho, os valores de reforcos foram adotados por meio de experimentos
empiricos, que determinaram quais os valores minimos necessdrios de reforcos para um
agente aprender, outro fator que se tornou determinante foi uma janela de tempo de
observacdo, foi estipulado um valor de no mdximo 150 episédios para o aprendizado. Este
tempo compreende aproximadamente 12.5 horas de treinamento, e o seu valor foi escolhido
com base na quantidade de experimentos necessarios a se fazer e o tempo total para término
deste trabalho. Apesar de todos os experimentos terem sido com 150 episddios, o Gnico que
realmente usou todo este tempo foi o experimento 1, nos outros a partir do episddio nimero
100 jé era visivel uma estabilidade no grafico do aprendizado.

Outro fator importante a se levantar, € que o primeiro experimento precisou de mais
refor¢os, devido ao tamanho da drea de defesa do agente. Assim, € possivel observar nos
experimentos que quanto maior a drea, menor € o valor de reforco necessario. O motivo para

este fato é que quanto menor € a drea que o agente atuard no RoboCup, menor serd seu contato
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com os agentes adversarios e assim um valor maior de reforco é necessdrio para que neste
breve tempo de contato com o adversdrio, o agente aprenda o que deve fazer.

Todos os experimentos receberam heuristicas muito similares: em todos os casos as
heuristicas tinham a func¢do de informar ao agente que quando a bola estd muito longe, a
melhor acdo a ser realizada € ir até ela e quando a bola esta perto € melhor realizar uma agao
qualquer do que ficar parado.

Outro ponto de andlise € a criagdo das dreas de trabalho dos agentes (zonas). Nas
experiéncias usando agente que defendiam o gol (experi€ncia 2) os agentes trabalhavam em
zonas diferentes e nas experiéncias que os agentes tinham que fazer gol (experiéncia 4), estes
trabalhavam na mesma zona. Quando se tem um goleiro e um zagueiro, é facil perceber que
estes t€m uma 4area de trabalho, pois o zagueiro deve trabalhar para a bola ndo chegar até o
gol, e se caso ele nao tiver sucesso e a bola passar por ele, quem deve ter o maior trabalho € o
goleiro, porém quando os atacantes devem levar a bola para gols, e eles ndo t€ém zonas
diferentes, ambos devem trabalhar na mesma zona e de preferéncia com alguma interagao.
Ficou evidente nos resultados, que defender uma bola, € mais facil que fazer um gol.

Tanto na experiéncia 3 como na 4, a criacdo das zonas sao diferentes que nas duas
primeiras experiéncias, visto que o espaco de estados comecou a ficar muito grande, quando
se criava o estado da forma dos experimentos anteriores. Assim, foi necessdria uma nova
maneira de descrever o espaco de estados dos agentes. O trabalho desenvolvido por
MAUSBERG (2005) e do conceito do CMAC (ALBUS, 1975), permitiram a criacdo de um
espago de estados generalizado em zonas de diferentes formas. Em outras palavras, pode-se
aprender mais ou menos sobre determinado assunto, dependendo de sua importancia. Ao
aplicar estes conceitos, foi obtido um espaco de estados de menor tamanho e assim foi
possivel desenvolver um sistema de aprendizado para um ou dois atacantes.

O préximo capitulo apresenta as conclusdes deste trabalho e indica alguns trabalhos

futuros nesta mesma linha de estudo.
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Os quatro experimentos realizados neste trabalho: um goleiro, um zagueiro com um
goleiro ,um atacante e por final dois atacantes, visam explorar da melhor forma o uso da
heuristica na acelera¢do do aprendizado dos agentes aqui utilizados.

A vantagem do uso das heuristicas é que estas limitam o espaco de busca realizada
pelos agentes e indica o melhor caminho a seguir, reduzindo assim a busca. Outra vantagem
ao se utilizar o aprendizado com o uso de heuristicas € a possibilidade dos agentes poderem
aprender a superar as heuristicas ruins e encontrar o melhor caminho.

Para a realizacdo deste trabalho, diversas tentativas de se criar agentes inteligentes
foram feitas, porém algumas ndo obtiveram sucesso. Um dos primeiros experimentos foi a
criacdo de um time, utilizando uma unica tabela de aprendizado, foi-se dado como refor¢co
somente ao ver a bola e gol e também por fazer gol. Para movimento dos agentes e informar
o que deveria ser feito, foram utilizadas a¢des de baixo nivel, como, “andar”, “chutar” e
“virar”. O resultado deste experimento foi insatisfatério, com todos os jogadores no final do
aprendizado olhando para a bola e alguns olhando para a bola e para o gol, porém sem tomar
nenhuma atitude para fazer o gol, como mostrado Figura 6.31. Possiveis explica¢des para este
resultado sdo:

¢ Falta de uma correta distribuicdo de reforgos, e assim, os refor¢os nao forneceriam
a correta recompensa pelas acoes dos agentes e deste modo, eles ndo aprenderiam
corretamente,

® Grande quantidade de acdes para se realizar, usando agdes de baixo nivel, uma
simples movimentacdo de ir até a bola, usa uma grande quantidade de acdes,
tornando mais dificil o aprendizado,

* Espaco de estados muito grande, se o agente precisa explorar uma grande area, ele
ird demorar muito tempo para fazer isto e quando maior este espaco, muito maior
serd o tempo que o agente vai usar para aprender,

® O uso de uma tabela s6, fez agentes aprenderem e desaprenderem acdes, isto
acontece quando um agente sobrescrevia uma parte da tabela, que ja tinha sido

aprendida por outro agente.
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Estes resultados demonstraram a necessidade de uma aten¢do maior nos reforcos e de

se optar por usar agdes de alto nivel e tabelas separadas.

[ e = [

Figura 6.31 — Aprendizado de baixo nivel.
Seguindo 0 mesmo principio da experiéncia anterior, outro time foi criado, usando
acoes de alto nivel, tabelas independentes para cada jogador e como refor¢o somente fazer o
gol. O resultado nao foi conclusivo, o grafico ndo apresentava bom desempenho dos agentes e
nem mesmo podia se ter certeza que o agente aprendia ou se os gols feitos eram determinados
pelo aprendizado. Neste experimento ficou claro que, era necessario utilizar mais refor¢os que
somente fazer o gol.
Todos estes experimentos demonstram as seguintes conclusdes, durante este trabalho:
® Escolha das acdes dos jogadores: As acdes devem ser escolhidas com cautela, para
proporcionar de forma efetiva um bom desempenho dos agentes, e na quantidade
suficiente para proporcionar um aprendizado de todas as agdes.
® Os refor¢os precisam ser distribuidos pelas agdes, pois fazer o gol é o melhor
reforco para o agente, mas para conseguir fazer o gol, é necessirio aprender
quando chutar a bola, quando chegar nela, entre outras. Estas informag¢des sio
melhores aprendidas por um agente ao receber mais reforcos por acdes do que
simplesmente fazer o gol.
® Necessidade de uma melhor forma de representar os estados. Espaco de estados
muito grande, além de exigir um enorme tempo de aprendizado, também traz

problemas fisicos de armazenamento de tabela em memoria.
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A partir do uso de uma discretizacdo dos estados e uma melhor forma de trabalhar

com eles, além de uma melhor distribui¢ido dos reforgos, foi possivel realizar o aprendizado e

compara-lo ao uso do HAQL. Como principais vantagens, ao realizar este trabalho,

destacam-se:

Agentes que podem se adaptar ao jogo. Os jogadores com aprendizado podem
mudar suas caracteristicas durante o jogo, caso o time adversario jogue diferente,
ou se o time adversidrio manter as mesmas caracteristicas, os agentes podem se
tornar um jogador melhor com o passar do tempo.

Menor espaco de busca para o agente aprendiz, com uma heuristica correta o
agente ndo precisava ficar passando por todos os estados para aprender o que fazer.
Aceleracdo do algoritmo com HAQL em relacdo ao uso do Q-Learning sem as
heuristicas, isto se deve ao fato, principalmente pelo menor espaco de busca, o
agente aprende mais rapido. O uso das heuristicas faz com que os agentes recebam
mais rapidamente os reforcos por suas acdes, aprendendo mais rapido.

Formas de discretizacdo, trabalhando com uma discretizagdo que ajudou no
aprendizado em grandes espacos, sendo este um dos piores problemas dentro desta
area. Estas generalizacdes podem ser usadas em outros ambientes e também
utilizadas por outros algoritmos de aprendizado por refor¢co, como por exemplo o
SARSA.

Novas formas de se criar estados usando uma chave de estados. Além de poder ser

de facil alterag@o para outros tipos de situacdes, agentes e ambientes diferentes.

Como principais desvantagens encontradas, durante este trabalho, destacam-se:

Mesmo com o uso do HAQL, o tempo que o agente precisa para aprender € ainda é
muito alto para ser usado em campeonatos oficiais da RoboCup.

O jogador aprende com as experi€ncias a melhorar suas habilidades, mas ainda ndo
se torna um jogador de destaque. Sendo assim, por exemplo, o goleiro, aprende
com o passar do tempo, a pegar as bolas que sdo chutadas na dire¢ao do gol, mas
ainda ndo se torna o melhor goleiro em campo. Novas formas de se melhorar isto,
precisam ainda ser estudadas.

Times que alteram seu formato de jogar, tendem a atrapalhar o aprendizado. Ao
aprender como o time joga, os agentes tém um comportamento, este

comportamento pode mudar se o time adversdrio mudar também, mas esta
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mudanga € gradual. Para times que mudam muito rapidamente, os agentes com

aprendizado podem ter grandes dificuldades em aprender.

Para resolver algumas das desvantagens e ainda para uma melhora nos resultados do

trabalho, propde-se para os trabalhos futuros:

Estudar melhor as generalizacdes, com base nos resultados do dltimo experimento.
Aplicando uma discretizagdo melhor das partes do ambientes que precisam de mais
atencdo (por exemplo, drea do gol), € uma menor para 0os que ndo precisam (por
exemplo, longe do gol). Além de aplicar esta forma de discretizacdo aos
experimentos, usando o goleiro e o zagueiro, e comparando com os resultados
anteriores.

Trabalhar com outros algoritmos de Aprendizado por Refor¢o como, por exemplo,
o Dyna-Q e o Minimax-Q e Minimax-Q(}).

Utilizar mais jogadores no aprendizado, principalmente no aprendizado com o
atacante, podendo haver comunicacao entre 0s agentes.

Utilizar as novas formas de se reduzir o tamanho de estados e assim pode levar os
experimentos para o dominio dos multiagentes, fazendo trocas de aprendizado. O
agente que aprender mais rapido ou que tiver a melhor eficiéncia em campo, ajuda
os outros jogadores, passando o seu aprendizado com heuristicas.

Usar o Aprendizado por Reforco acelerado por heuristicas no treinador, para um
aprendizado de escolha de diversas tdticas de jogos, para se aplicado durante a

partida e de um aprendizado de melhores substituicoes de jogadores.
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APENDICE 1

ESTUDO DA GRADE DO APRENDIZADO DE UM GOLEIRO

Para a experiéncia descrita em 6.1, foi realizado um estudo para demonstrar o
funcionamento do aprendizado quando bola e agente estio em uma mesma zona. Este estudo
tem o objetivo de comprovar que apesar da célula ser relativamente grande, ainda sim existe o
aprendizado.

Foi estudado o caso particular, quando a bola e agente estdo na zona 10 e o agente esta
olhando na direcdo do meio do campo. Os resultados sdo demonstrados nos grificos das
Figuras Al.1. Um detalhamento melhor para analise das a¢gdes foi realizada, mostrando nos
graficos das Figuras, A1.2, A1.3, Al1.4, A1.5, A1.6, A1.7 o valor separado de cada acdo. Uma
analise destes graficos demonstram que a acdo que teve melhor reforco foi a de pegar a bola,
isto se deve ao fato que ao goleiro pegar uma bola, faz parar o ataque do outro jogador, e este
ndo pode tirar a bola do goleiro até o mesmo chutar a bola ou ficar segurando a bola além do
tempo permitido. Sendo assim, € possivel determinar que dentro da zona 4x10m o

aprendizado ocorre sem ser prejudicado.
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Figura Al.1 - Zona 10.
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ESTUDO DA GRADE DO APRENDIZADO DE UM GOLEIRO
E UM ZAGUEIRO

Para a experiéncia descrita em 6.2, foi realizado um outro estudo para demonstrar o
funcionamento do aprendizado quando bola e agente estdo em uma mesma zona. Como o
anterior,este estudo tem o objetivo de comprovar que apesar da célula ser relativamente
grande, ainda sim existe o aprendizado.

Foi estudado o caso, quando a bola e agente estdo na zona 14 e o agente esta olhando
na direcdo do meio de campo. Os resultados sdo demonstrados nos graficos das Figuras A1.8.
Um detalhamento melhor para analise das agdes foi realizada, mostrando nos gréaficos das
Figuras, A1.9, A1.10, Al1.11, A1.12, A1.13, A1.14 o valor separado de cada acao.

Uma analise destes graficos demonstram que a acdo que teve melhor reforco foi a de
chutar a bola longe, isto se deve ao fato que ao zagueiro chutar a bola, atrapalha o ataque do
adversario, fazendo o adversario ter que correr atrds da bola de novo e preparar outro ataque e
a quantidade de gols toados se tornam menor a propor¢do que o zagueiro consegue atrapalhar
o ataque. Sendo assim, € possivel determinar que dentro da zona 5x10m o aprendizado ocorre

sem ser prejudicado.
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APENDICE 2

O TEST T DE STUDENT

Conhecido também como T-Test, o teste t de Student (SPIEGEL, 1984; NEHMZOW,
2000), fornece a ferramenta para poder verificar se os resultados de duas experi€éncias sdo
significativamente iguais ou diferentes. Esta ferramenta € muito utilizada em todas as ciéncias
e permite decidir se um algoritmo exibe um desempenho superior em comparagao a outro.

Para poder estabelecer entre dois valores médios chamados de px e py, se sio

diferentes, o valor T é calculado segundo a equagdo A2.1 (SPIEGEL, 1984):

T o — [y | NaNy (Mg + 1y — 2) (A2.1)
\/ (ne —1)o2 + (ny — 1)o2 N + 1y

Onde, dos pontos no experimento X,y
® 7)€ 1y sdo os numeros de pontos,
® e Uy sdo as médias,

® oy € Gy sd0 o desvios padroes.

Se o valor do médulo de T for maior que um dada constante ta, a hipétese HO que pux =
py € rejeitada e os experimentos sdo diferentes significativamente. O valor t, ¢ um constante
que define a probabilidade de um teste estar errado, chamado de nivel de confianca. Este valor
€ na maioria dos casos definido como 5%. O valor de t, depende do nimero de experimentos

realizado e pode ser facilmente encontrado na maioria dos livros da drea de estatistica.
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