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Resumo

Propomos um novo paradigma de aprendizado coletivo em sistemas multi-agentes
(SMA) como uma solução para o problema em que vários agentes devem aprender como
realizar tarefas agindo sobre um mesmo ambiente, simultaneamente, baseando-se em re-
tornos fornecidos por cada um dos outros agentes. Introduzimos o paradigma proposto
na forma do algoritmo de aprendizado por reforço, denominando-o deaprendizado por
reforço com valores de influência. Cada agente aprendendo por reforço avalia a relação
existente entre o valor do seu estado atual e/ou a ação executada no estado (crenças atuais)
junto com a recompensa obtida após todos os agentes que estãointeragindo executarem
suas ações (resultado da interferência dos outros). O agente pondera as opiniões de todos
os seus colegas na tentativa de mudar os valores dos seus estados e/ou ações. A idéia é que
o sistema como um todo deve chegar a um equilíbrio, onde todosos agentes se sentem
satisfeitos com os resultados obtidos, significando que os valores dos estados ou pares
estado/ação casam-se com a recompensa obtida por cada agente. Esta forma dinâmica
de atualizar o valor dos estados e/ou ações faz deste novo paradigma de aprendizado por
reforço o primeiro a incluir, naturalmente, o fato de que a presença de outros agentes no
ambiente o torna dinâmico. Como resultado direto, incluímosimplicitamente o estado in-
terno, as ações e a recompensa obtida por todos os outros agentes dentro do estado interno
de cada agente. Isso faz de nossa proposta a primeira soluçãocompleta para o problema
conceitual que surge ao aplicar aprendizado por reforço em sistemas multi-agente, cau-
sado pela diferença existente entre o modelo do ambiente e o modelo do agente. Com
base no modelo proposto, criamos o algoritmo IVQ-Learning,testado exaustivamente em
jogos repetitivos com dois, três e quatro agentes e em jogos estocásticos que exijam co-
operação e em jogos que exijam colaboração. Este algoritmo mostra-se como uma boa
opção na tentativa de obter soluções que garantam a convergência para o equilíbrio de
Nash ótimo em problemas cooperativos. Os experimentos realizados deixam claro que o
paradigma proposto é teórica e experimentalmente superioraos paradigmas tradicionais.
Ainda, com a criação deste novo paradigma, o conjunto de aplicações de aprendizado por
reforço em SMA foi ampliado. Ou seja, além da possibilidade de aplicar os algoritmos
nos problemas tradicionais de aprendizado em SMA, como por exemplo coordenação de
tarefas em sistemas multi-robô, é possível aplicar aprendizado por reforço nos problemas
essencialmente colaborativos.

Palavras-chave: Sistemas Multi-Agente, Coordenação, Colaboração, Aprendizado
por Reforço, Auto-Organização.



Abstract

We propose a new paradigm for collective learning in multi-agent systems (MAS) as
a solution to the problem in which several agents acting overthe same environment must
learn how to perform tasks, simultaneously, based on feedbacks given by each one of the
other agents. We introduce the proposed paradigm in the formof a reinforcement learning
algorithm, nominating it asreinforcement learning with influence values. While learning
by rewards, each agent evaluates the relation between the current state and/or action exe-
cuted at this state (actual believe) together with the reward obtained after all agents that
are interacting perform their actions. The reward is a result of the interference of others.
The agent considers the opinions of all its colleagues in order to attempt to change the
values of its states and/or actions. The idea is that the system, as a whole, must reach an
equilibrium, where all agents get satisfied with the obtained results. This means that the
values of the state/actions pairs match the reward obtainedby each agent. This dynamical
way of setting the values for states and/or actions makes this new reinforcement learning
paradigm the first to include, naturally, the fact that the presence of other agents in the
environment turns it a dynamical model. As a direct result, we implicitly include the in-
ternal state, the actions and the rewards obtained by all theother agents in the internal
state of each agent. This makes our proposal the first complete solution to the conceptual
problem that rises when applying reinforcement learning inmulti-agent systems, which is
caused by the difference existent between the environment and agent models. With basis
on the proposed model, we create the IVQ-learning algorithmthat is exhaustive tested in
repetitive games with two, three and four agents and in stochastic games that need coo-
peration and in games that need collaboration. This algorithm shows to be a good option
for obtaining solutions that guarantee convergence to the Nash optimum equilibrium in
cooperative problems. Experiments performed clear shows that the proposed paradigm is
theoretical and experimentally superior to the traditional approaches. Yet, with the crea-
tion of this new paradigm the set of reinforcement learning applications in MAS grows
up. That is, besides the possibility of applying the algorithm in traditional learning pro-
blems in MAS, as for example coordination of tasks in multi-robot systems, it is possible
to apply reinforcement learning in problems that are essentially collaborative.

Keywords: Multi Agent Systems, Coordination, Collaboration, Reinforcement Lear-
ning, Self-Organization.
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Capítulo 1

Introdução

Softwares que empregam a tecnologia de agentes são cada vez mais utilizados na solu-
ção de problemas em diferentes áreas de aplicação. Naturalmente, há inúmeras definições
para o termo agente, que pode ser visto como uma abstração de entidades computacio-
nais [Fisher et al. 2007], como uma extensão do paradigma de programação orientado a
objetos [Aguilar-Ponce et al. 2007], como um paradigma parao projeto de arquiteturas
flexíveis para sistemas com necessidades diferentes [Anthony & Jannett 2006] e assim
por diante.

No presente trabalho, consideramos um agente como um programa que controla um
determinado hardware (agente robótico) ou como um programaembutido em um ambi-
ente simulado (agente de software), ambos com capacidade deperceber e modificar o
ambiente mediante utilização de sensores e ações específicas.

Consideramos um sistema multi-agente (MAS) como um conjuntode agentes intera-
gindo num determinado ambiente, de forma a cooperarem e/ou competirem na solução
de um determinado problema. No caso de um sistema multi-agente desenvolvido para
controlar hardwares (robôs), pode-se também denominá-lo de sistema multi-robô (MRS)
[Barrios-Aranibar & Alsina 2007].

Sistemas multi-agente podem ser aplicados em problemas onde as tarefas não podem
ser executadas por um único agente, sendo necessária umacoordenaçãoentre os agen-
tes para completar a resolução do problema, ou então em problemas em que as tarefas
podem ser divididas em sub-tarefas independentes e assim, os agentes podem proverco-
laboração, visando a sua solução. Exemplos de tais aplicações incluema modelagem de
problemas de comércio eletrônico [Chen et al. 2008, Nassiri-Mofakham et al. 2009, Wei
et al. 2008], o envio de cartas utilizando robôs [Carrascosa et al. 2008], o agendamento
de rotas de caminhões [Mes et al. 2007], a modelagem da demanda de energia em cida-
des ou países [Toksari 2007], missões de resgate de vítimas de desastres [Rooker & Birk
2005, Zhang et al. 2008], mapeamento de ambientes desconhecidos [Li et al. 2008, Pan
et al. 2008, Rekleitis et al. 2001, Fenwick et al. 2002, Sujan &Dubowsky 2002, Hunts-
berger et al. 2003, Ryde & Hu 2005, Rocha et al. 2005, Yun et al. 2005], implementação
de sistemas de vigilância usando robôs [Fernández et al. 2008], entre outras.

Geralmente, entre as etapas executadas na solução de problemas utilizando sistemas
multi-agente, encontram-se as de agendamento e de execuçãodas tarefas. O agenda-
mento deve ser realizado de forma que todos os agentes no sistema sejam utilizados e
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que o problema seja totalmente resolvido. A etapa de execução propriamente dita deve
ser realizada de forma que os agentes não atrapalhem uns aos outros (coordenação e/ou
colaboração), resolvendo o problema em questão.

Ambas as etapas são realizadas de forma independente e diferentes técnicas estatís-
ticas e de aprendizado de máquina são utilizadas na implementação das mesmas, muitas
vezes comprometendo o rendimento do sistema. Por exemplo, ao se implementar um al-
goritmo genético para o agendamento de tarefas e técnicas deenxames inteligentes para a
execução das mesmas, muito processamento pode ser dedicadoaos cálculos necessários
por esta técnicas, não priorizando o tempo.

Desta forma, o desenvolvimento de novos algoritmos que permitam realizar estas duas
etapas de forma conjunta torna-se importante, sendo necessário reduzir a complexidade
dos sistemas sem comprometer a eficiência dos mesmos.

1.1 Motivação

A idéia de usar agentes que possamaprendera resolver problemas tornou-se popu-
lar na área de Inteligência Artificial, mais especificamenteem Aprendizado de Máquina.
Ao utilizar-se um sistema multi-agente, tradicionalmente, o aprendizado pode ser imple-
mentado nas duas etapas explicadas na seção anterior, isto é, instanciando-se agentes que
aprendem a alocar tarefas para a primeira etapa e agentes queaprendem a resolver as suas
próprias tarefas na segunda etapa.

Uma das formas tradicionais de dotar agentes da capacidade de aprender é com o
uso de técnicas de aprendizado por reforço (RL). Esse tipo de algoritmo é bem sucedido
quando aplicado à problemas que podem ser modelados com um único agente [Dalamagkidis
et al. 2007, Tanaka et al. 2007, Usaha & Barria 2007, Vengerov 2007]. Porém, quando
aplicados, sem nenhuma modificação, em problemas que devem ser modelados com vá-
rios agentes, mesmo garantindo a convergência, nem sempre esta ocorre para a solução
ótima [Claus & Boutilier 1998]. Dessa forma, muitas propostastêm sido desenvolvidas
com o intuito de poder convergir para as soluções ótimas. As mesmas baseiam-se na idéia
de modificar o comportamento do próprio agente para poder se adaptar ao comportamento
dos outros [Panait & Luke 2005, Shoham et al. 2007].

Uma idéia ainda não explorada dentro do aprendizado por reforço em sistemas multi-
agente é tentar influenciar os outros agentes para que estes mudem seu comportamento e
não mudar o próprio. Assim, a pesquisa direcionada ao desenvolvimento de algoritmos
baseados na idéia anterior foi uma das principais motivações desta tese, uma vez que, no
início da nossa pesquisa, conjeturamos que existia uma grande probabilidade de se obter
melhores resultados em relação às técnicas tradicionais, oque foi corroborado durante o
desenvolvimento dos nossos trabalhos.

Além disso, inspirados pelas idéias colocadas por Vygotsky[Jars et al. 2004, de Oliveira
1997], conjeturamos que as pessoas tentam mudar suas atitudes em função das opiniões
dos outros, sejam estas negativas ou positivas, na tentativa de atingir um certo equilíbrio,
nas interações sociais. Isto significa que as opiniões das pessoas podem gerar mudanças
no comportamento dos outros. Desse modo, essas teorias reforçaram mais ainda a idéia
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de desenvolver algoritmos que mimetizem as interações sociais das pessoas no tocante às
opiniões e sua influência no comportamento dos outros.

Finalmente, um outro aspecto motivador da presente pesquisa foi a possibilidade de
verificar se, ao implementar algoritmos de aprendizado por reforço usando as idéias sobre
interações sociais colocadas por Vygotsky, os agentes conseguiriam adquirir a capacidade
de se auto-organizar. Notamos que isto representou uma possibilidade (grande) de juntar
as duas etapas geralmente executadas na solução de problemas utilizando sistemas multi-
agente, explicadas na seção anterior. Como será visto no decorrer desta tese, isto se tornou
realidade, após a realização dos desenvolvimentos inerentes à nossa pesquisa.

1.2 A Proposta

Nossa principal motivação para desenvolvimento deste trabalho surgiu a partir de uma
série de questionamentos que vieram à tona após análise maisdetalhada do estado da arte
sobre as técnicas de aprendizado em sistemas multi-agente,assim como sobre as teorias
de Vigotsky. Esses questionamentos são detalhados a seguir:

• Q1: É possível criar algoritmos de aprendizado por reforço usando as idéias de
Vigotsky?
• Q2: Esses algoritmos terão a capacidade de convergir quando aplicados a proble-

mas de coordenação?
• Q3: Esses algoritmos terão a capacidade de convergir quando aplicados a proble-

mas de colaboração?
• Q4: Agentes implementados usando esses algoritmos terão a capacidade de se auto-

organizar?
• Q5: A capacidade de convergência desses algoritmos para uma solução ótima su-

perará a capacidade dos algoritmos tradicionais?
• Q6: A velocidade de convergência destes algoritmos superará a velocidade de con-

vergência dos algoritmos tradicionais?
• Q7: O esforço computacional destes algoritmos será maior que nos algoritmos

tradicionais?
• Q8: Qual a influência dos parâmetros no rendimento destes algoritmos?

1.2.1 Objetivos

Tendo como base os questionamentos acima, podemos formularo objetivo principal
desta tese de doutorado como:propor técnicas de aprendizado por reforço, baseadas nas
idéias sobre interações sociais de Levy Vigotsky, que permitam construir sistemas multi-
agente com capacidade de resolver problemas de coordenaçãoe colaboração, tendo sem-
pre como premissa que as opiniões de cada agente têm a capacidade de gerar mudanças
no comportamento dos colegas.

Assim, podemos adiantar que nossa principal contribuição éo desenvolvimento de
um novo paradigma de aprendizado por reforço em sistemas multi-agente que tem maior
probabilidade de convergência para soluções ótimas do que os paradigmas tradicionais.
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Além disso, o mesmo permite que os agentes se auto-organizem, ou seja, dividam de
forma autônoma as tarefas. Neste modelo, inspirado nas interações sociais, os agentes
tentam mudar o comportamento dos colegas opinando em relação às ações que os últimos
executaram.

Para atingir o objetivo principal do trabalho, foram definidos e cumpridos os seguintes
objetivos específicos (ou metas):

1. Formalizar um modelo de aprendizado por reforço onde os agentes aprendem atra-
vés das opiniões de outros agentes. Denominamos o modelo em questão deapren-
dizado por reforço com valores de influênciaou IVRL, da sigla em inglêsInflu-
ence Value Reinforcement Learning. Convém ressaltar que esta é uma denominação
nossa.

2. Desenvolver algoritmos baseados no modelo proposto e em eventuais modificações
de algoritmos tradicionais.

3. Mostrar experimentalmente a convergência a soluções ótimas destes algoritmos em
problemas com número finito de estados, ações e agentes.

4. Testar em diferentes problemas de laboratório o modelo e algoritmos propostos,
mostrando experimentalmente sua capacidade de convergência e avaliando o seu
comportamento.

5. Mostrar experimentalmente a capacidade de auto-organização destes algoritmos e
compará-la com a capacidade dos algoritmos tradicionais.

6. Avaliar e determinar a influência dos parâmetros do modeloproposto na sua capa-
cidade de convergência.

1.2.2 Contribuições Principais

Com o desenvolvimento do presente trabalho, contribuímos diretamente para a área
de aprendizado em sistemas multi-agente, principalmente melhorando a capacidade de
convergência de algoritmos de aprendizado para soluções ótimas, resolvendo os proble-
mas de alocação de tarefas e os de colaboração e de coordenação entre agentes. Temos
ainda nesta tese, algumas contribuições secundárias relacionadas aos paradigmas tradicio-
nais, assim como aos ambientes de teste usados em sistemas multi-agente. Neste sentido,
podemos considerar as seguintes contribuições pontuais:

• C1: Desenvolvemos um novo paradigma de aprendizado em sistemasmulti-agente
inspirado nas idéias sobre interações sociais de Levy Vigotsky.
• C2: Desenvolvemos algoritmos de aprendizado por reforço, utilizando o para-

digma proposto e baseados no algoritmo Q-Learning, para jogos repetitivos (IVQ-
Learning).
• C3: Desenvolvemos algoritmos de aprendizado por reforço, utilizando o para-

digma proposto e baseados no algoritmo Q-Learning, para jogos estocásticos (IVQ-
Learning).
• C4: Realizamos uma revisão detalhada das contribuições realizadas até o momento

em aprendizado por reforço em sistemas multi-agente, identificando nestas con-
tribuições paradigmas tradicionais de implementação e fazendo uma análise das
fortalezas e debilidades dos mesmos baseados nesta classificação.
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• C5: Implementamos e analisamos o rendimento de algoritmos baseados nos para-
digmas tradicionais (aprendizado independente e aprendizado de ações conjuntas)
e no algoritmo Q-Learning, em problemas com jogos repetitivos e jogos estocásti-
cos. Principalmente se avaliou a capacidade de convergência dos mesmos para um
equilíbrio de Nash ótimo.
• C6: Estendemos a definição de dois problemas de teste padrão em sistemas multi-

agente para jogos repetitivos para o teste de algoritmos comN-Agentes (oClimbing
Gamee oPenalty Game).
• C7: Mostramos experimentalmente a superioridade do algoritmoIVQ-Learning so-

bre suas versões baseadas nos paradigmas tradicionais em relação a sua capacidade
de convergência para o equilíbrio de Nash ótimo em jogos repetitivos.
• C8: Mostramos experimentalmente a superioridade do algoritmoIVQ-Learning so-

bre suas versões baseadas nos paradigmas tradicionais em relação a sua capacidade
de convergência para o equilíbrio de Nash ótimo em jogos estocásticos.
• C9: Mostramos experimentalmente, a capacidade de auto-organização do para-

digma proposto, especificamente do algoritmo IVQ-Learning. Capacidade que não
existe nos paradigmas tradicionais. Ainda é importante observar que esta capaci-
dade do paradigma proposto vai possibilitar a junção das etapas de agendamento e
execução de tarefas em sistemas multi-agente com capacidade de aprendizado.
• C10: Avaliamos a influência dos parâmetros próprios do paradigmaIVRL na capa-

cidade e tempo de convergência do algoritmo IVQ-Learning.
• C11: Avaliamos a influência da exploração de novas soluções versus a exploração

do conhecimento prévio (explorationVs. explotation) na capacidade e velocidade
de convergência tanto dos paradigmas tradicionais como do nosso paradigma. Espe-
cificamente se trabalhou em base às versões modificadas do algoritmo Q-Learning.

Contribuições para o estado da arte (publicações)

Durante o desenvolvimento das pesquisas desta tese, em resposta aos questionamen-
tos definidos na Seção 1.2, acima, pudemos efetivamente contribuir para a comunidade
com publicações significativas em eventos científicos com visibilidade nacional e interna-
cional assim como em capítulos em livros internacionais. A lista dessas publicações, que
foram 13 ao todo, pode ser encontrada junto às referencias bibliográficas, ao final da tese
[Barrios-Aranibar & Gonçalves 2009, Barrios-Aranibar et al.2008, Barrios-Aranibar &
Alsina 2007, Barrios-Aranibar & Gonçalves 2008, de Silva et al. 2008, Barrios-Aranibar
& Gonçalves 2007a, Barrios-Aranibar & Gonçalves 2007b, Barrios-Aranibar & Gonçalves
2007c, Barrios-Aranibar & Gonçalves 2007d, Barrios-Aranibar & Alsina 2006, Barrios-
Aranibar, Gurgel, Santos, Araujo, Roza, Nascimento, da Silva, Silva & Gonçalves 2006,
Barrios-Aranibar, Gurgel, Burlamaqui, Gonçalves, Santos, Araujo, Roza & Nascimento
2006, Gurgel et al. 2006].

A Figura 1.1 mostra a relação existente entre as etapas de desenvolvimento da nossa
tese e as contribuições (Ci), publicações (Pi) e questionamentos formulados (Qi). É im-
portante observar que na primeira etapa da tese, trabalhamos no estudo do estado da arte
e na análise da possibilidade de desenvolver algoritmos usando a teoria de Vigotsky. A
segunda etapa foi onde se desenvolveu efetivamente nossa proposta e onde fizemos os tes-
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tes iniciais. Já na etapa 3 e no final da nossa tese, foram feitos os testes de convergência e
de aplicabilidade em problemas de colaboração. A lista de nossas publicações científicas
conseguidas durante o doutorado inclui também outras que, embora não estejam direta-
mente relacionadas às contribuições desta tese, estão relacionadas à área de investigação
(Aprendizado e Robótica) e que foram muito relevantes na nossa formação (foram quatro
publicações não diretamente relacionadas com o trabalho, ao todo). Desse modo, temos
9 publicações resultantes diretamente desta tese.

Estudo de
MAS e MRS

Estudo de RL
em MAS

Definição de
IVRL

Avaliação
Inicial

Análise em
Jogos

Repetitivos

Análise em
Jogos

Estocasticos

Análise em
Problemas

Colaborativos

Q1

C1

P1

Q1

Q1

Q2

Q3 Q4

Q5

Q5

Q6

Q6

Q7 Q7

Q8

Q8

Q8

C2

C3

C4

C4

C5

C5

C6

C7

C8

C9

C10

C11

C11

C10

C10

Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3

P2P3 P4P6 P7 P8 P9P10

Figura 1.1: Etapas do desenvolvimento da tese de doutorado

1.3 Aplicações

O paradigma e os algoritmos propostos nesta tese, embora tenham sido testados ape-
nas em problemas padrões de laboratório, podem ser usados emaplicações que envolvam
problemas que podem ser resolvidos utilizando sistemas multi-agente cooperativos (co-
ordenação e/ou colaboração). Merecem especial realce as aplicações em problemas onde
sistemas multi-robô são necessários, uma vez que, ao se usaro paradigma proposto, a
possibilidade de se ter agentes totalmente autônomos com uma boa capacidade de con-
vergência a soluções ótimas é maior. Assim, a nossa propostadaria total autonomia a cada
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indivíduo do time e a eventual perda de um elemento do mesmo poderia ser superada com
facilidade. Como exemplo de tais aplicações, podemos citar omapeamento coordenado
de ambientes, uso de robôs em áreas de risco ao ser humano (escombros, minas, locais
adversos), uso de um time de robôs como guias em museus, implementação de robôs
humanóides tendo como premissa que cada uma das juntas do robô são implementadas
como sendo um agente usando o paradigma IVRL, entre outras.

1.4 Organização do trabalho

O presente documento está divido em 6 capítulos. Após a introdução ao trabalho,
que foi apresentada neste capítulo, o capítulo 2 explora o estado da arte, com especial
ênfase no aprendizado em sistemas multi-agente. O capítulo3 formaliza e propõe o para-
digma de aprendizado em sistemas multi-agente:aprendizado por reforço com valores de
influência. O capítulo 4 mostra as implementações realizadas no decorrer do desenvolvi-
mento da tese de doutorado. Os resultados de testes realizados com estas implementações
são analisados no capítulo 5. Finalmente, no capítulo 6, sãoesboçadas as conclusões e
perspectivas desta tese.



Capítulo 2

Sistemas Multi-Agente

Várias técnicas computacionais são inspiradas pela realidade humana, desenvolvidas
com o objetivo de modelar sistemas de forma eficiente. Os sistemas multi-agente são
influenciados pela sociologia, com suas principais características funcionais definidas a
partir de análises realizadas sobre as propriedades da sociedade e as propriedades dos
indivíduos.

Podemos descrever uma sociedade como um grupo formado por indivíduos intera-
gindo entre eles de tal forma que cada um busca cumprir seus objetivos traçados. A
interação social ajuda a superar limitações tanto em termosfísicos como em termos cog-
nitivos dos indivíduos e a conformação de organizações e grupos facilita a solução de
problemas [Mataric 1995]. Neste sentido, os sistemas multi-agente tem por objeto de es-
tudo a coletividade onde o foco é a interação e organização dos indivíduos que no caso
são chamados de agentes.

Devido à popularização dos sistemas multi-agente em diversas áreas, resulta em uma
certa complexidade a tentativa de se dar uma definição universal de agente. Assim, Maes
[Maes 1994] e Hendler [Hendler 1996] definem agentes inteligentes como programas de
inteligência artificial cuja finalidade é atuar em diversos ambientes que são importantes
para o ser humano. Os agentes são classificados em agentes físicos e agentes de informa-
ção. Por outro lado, Russel e Norvig definem agente como algo que pode perceber seu
ambiente através de sensores e agir através de atuadores [Russel & Norvig 1995].

Já, Wooldridge e Jennigs distinguem dois conceitos: agentes segundo uma definição
simples seriam considerados entes (hardware ou software) que tem propriedades de au-
tonomia, sociabilidade, reatividade e pro-atividade. Segundo a definição maior, agentes
seriam sistemas de computador que tem as propriedades anteriormente citadas. Ademais,
podem ser implementados com características como aprendizagem, conhecimento, senti-
mentos, entre outras. [Wooldridge & Jennings 1995].

Similarmente à definição de agentes, sistema multi-agente (MAS) não tem uma defi-
nição universal. Segundo Hoe et.al. são definidos como um área da inteligência artificial
que enfatiza o comportamento conjunto dos agentes, com algum grau de autonomia e com
certa complexidade decorrente de suas interações [´t Hoen et al. 2006]. Já, Panait e Luke
definem MAS como o ambiente onde existe mais de um agente, ondeos agentes intera-
gem uns com outros e além disso existem certas restrições no ambiente tais como que os
agentes conhecem nada do ambiente que outros agentes conhecem [Panait & Luke 2005].

No presente trabalho, definimos um sistema multi-agente (MAS -Multi-Agent System)
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como um software no qual dois ou mais agentes interagem num mesmo ambiente de
forma a cooperarem e/ou competirem na solução de problemas.Os agentes devem ter
capacidades básicas de percepção e de ação sobre o ambiente.Esses sistemas têm duas
propriedades fundamentais: a autonomia dos agentes e sua organização.

O uso de sistemas multi-agente tornou-se comum na solução deproblemas computa-
cionais como por exemplo comércio eletrônico [Chen et al. 2008], agendamento de rotas
de caminhões [Mes et al. 2007], modelagem da demanda de energia em cidades ou países
[Toksari 2007], recuperação de imagens baseada em conteúdo[Dimitriadis et al. 2007],
entre outros, e na solução de problemas envolvendo robôs como envio de cartas utili-
zando robôs [Carrascosa et al. 2008], missões de resgate de vítimas de desastres [Rooker
& Birk 2005], geração de mapas de ambientes estruturados [Rocha et al. 2005] entre
outros.

As interações em sistemas multi-agente podem ser de natureza cooperativa, competi-
tiva ou mista, e é neste aspecto que os conceitos de inteligência artificial e teoria de jogos
se misturam para poder explicar as mesmas, e encontrar formas de otimizá-las.

2.1 Teoria dos Jogos em MAS

A teoria dos jogos visa ao estudo da tomada de decisões em ambientes interativos,
baseando-se na matemática, estatística investigação de operações, engenharia, biologia,
economia, ciências políticas e outras disciplinas [Yeung &Petrosyan 2006].

Em teoria dos jogos, as interações entre agentes e as suas decisões são modeladas
como jogos estocásticos. Na existência de um único agente, o jogo estocástico vira um
processo de decisão markovianoe na presença de um único estado, ele se chamarájogo
repetitivo[Shoham et al. 2007].

Os jogos estocásticos também são conhecidos comojogos markovianose são classi-
ficados emjogos de soma zero, os quais envolvem dois agentes agindo de forma total-
mente competitiva, e emjogos de soma geral, que incluem vários agentes cooperando
e/ou competindo [Filar & Vrieze 1997]. Ainda, podem se diferenciar aqueles jogos onde
a recompensa é a mesma para todos os agentes, chamados de jogos totalmente cooperati-
vos [Panait & Luke 2005]. Assim, no presente trabalho, serãoabordados unicamente os
algoritmos de aprendizado aplicados a jogos estocásticos totalmente cooperativos.

Quando se trabalha com jogos estocásticos onde os agentes têm que prover coopera-
ção, um outro conceito oriundo da teoria dos jogos se aplica em sistemas multi-agente ,
o Equilíbrio de Nash. É importante pensar que existem níveis de cooperação, assim, é
desejável que os agentes cooperem em igualdade (e.g. que um agente não se aproveite
do esforço dos outros e deixe de trabalhar na execução da sua tarefa) e especialmente que
todos os agentes recebam ganhos equitativos ao resolverem atarefa global (e.g. que o
desejo de obter ganhos por parte de um agente não atrapalhe a obtenção de ganho dos
outros agentes). É neste contexto que o conceito deEquilíbrio de Nashpode ser aplicado
na avaliação do rendimento dos diferentes algoritmos utilizados em sistemas multi-agente
cooperativos.

Seja um sistema multi-agente composto porN agentes. Define-seσ∗i como a estratégia
escolhida pelo agentei, σi como uma estratégia qualquer do agentei eΣi como o conjunto
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de todas as possíveis estratégias dei. Diz-se que as estratégiasσ∗1, ...,σ
∗
N constituem um

equilíbrio de Nashse a seguinte inequação é verdadeira, para todos osσi ∈ Σi e para todos
os agentesi:

r i(σ∗1, ...,σ
∗
i−1,σi,σ∗i+1, ...,σ

∗
N)≤ r i(σ∗1, ...,σ

∗
N) (2.1)

onder i é a recompensa obtida pelo agentei.
Isto quer dizer que a idéia doequilíbrio de Nashé que a estratégia de cada agente seja

a melhor resposta para as estratégias dos seus colegas e/ou adversários [Kononen 2004].
Neste ponto, é importante observar que este conceito não é aplicável só em sistemas
cooperativos mas também é utilizado para sistemas competitivos que foi onde se originou
[Nash 1950a, Nash 1950b, Nash 1953].

Então, em sistemas multi-agente cooperativos, é esperado que os algoritmos possam
convergir para umequilíbrio de Nashe é desejado que possam convergir para oequilíbrio
de Nash ótimoque é aquele equilíbrio onde a recompensa para os agentes é a melhor
possível no jogo.

Neste sentido, muitos algoritmos de aprendizado de máquinasão aplicados ao apren-
dizado em sistemas multi-agente cooperativos com o intuitode atingir um equilíbrio de
Nash.

2.2 Cooperação em sistemas multi-agente

Cooperação, coordenação e colaboração são três termos indistintamente utilizados
em sistemas multi-agente. Neste trabalho, usamos como baseas definições propostas
por Noreils [Noreils 1993], onde a cooperação acontece quando dois ou mais agentes
interagem com o intuito de executar uma tarefa global. Já coordenação e colaboração são
duas formas de cooperação [Botelho & Alami 2000].

Coordenação acontece quando os agentes coordenam suas açõesum com o outro (sin-
cronizam suas ações em relação às dos outros agentes), trocando informação, sinais, etc.
Colaboração, por outro lado, ocorre quando os agentes dividem a tarefa global em sub-
tarefas, sendo cada sub-tarefa executada por um agente específico.

Problemas que exigem coordenação são amplamente usados para testar algoritmos de
aprendizado em sistemas multi-agente, porém o mesmo não acontece com problemas que
exigem colaboração. Neste tipo de problema geralmente são aplicados algoritmos sem
capacidade de aprendizado. Sendo os principais expoentes desta classe de algoritmos,
os algoritmos inspirados biologicamente. Por exemplo, temos os algoritmos de enxames
inteligentes (swarm intelligence) que se baseiam na idéia de que uma inteligência coletiva
pode surgir das interações de um grande número de unidades simples [Beni 2005, He
et al. 2006]. Estas interações são de natureza colaborativaposto que todos os indivíduos
colaboram com um mesmo objetivo subdividindo as tarefas em sub-tarefas independentes.
É importante observar que dentro destes sistemas também existem interações que exigem
coordenação, porém a colaboração se dá em maior percentual.Esta abordagem inspira-
se em muitas conclusões da inteligência coletiva em organismos biológicos, tais como
peixes, aves, formigas, cupins, abelhas e micetozoários [Schmickl et al. 2009]. Sendo
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a principal característica dos mesmos a sua capacidade de auto-organização [Bonabeau
et al. 1999, Camazine et al. 2003].

Um exemplo de problema colaborativo muito usado em MAS, é o problema de busca
de provisões (Foraging) [Hayat & Niazi 2005]. Muitos problemas computacionais podem
ser vistos como um problema de busca de provisões; dentre eles podemos citar a busca de
informação na web, roteamento numa rede, planejamento de caminhos e assim por diante.
Por ser um problema colaborativo, as técnicas inspiradas biologicamente como enxames
inteligentes e sistemas imunológicos são bastante aplicadas nele. Em geral, a idéia de
aplicar qualquer algoritmo na solução de problemas colaborativos tem como objetivo a
otimização do processo (e.g. fazer a tarefa no menor tempo possível usando a menor
quantidade de recursos).

Neste sentido, Liu e Pasino mostraram que a solução de problemas colaborativos
usando grupos de indivíduos tem vantagens em relação a fazê-lo sozinho [Liu & Passino
2004]. Especificamente, o problema de busca de provisões inspirou algoritmos que fo-
ram aplicados no planejamento dos movimentos para robôs humanoides [Mohamad et al.
2006], atribuição de tarefas em sistemas multi-robô [Zhanget al. 2007], desenvolvimento
de motores de busca [Walker 2007] e muitos outros.

É importante observar que também existem aqueles problemasque precisam tanto de
colaboração quando de coordenação, um exemplo simples deste tipo, seria um problema
de busca por provisões onde as mesmas terão de ser carregadaspor dois agentes ao mesmo
tempo.

2.3 Aprendizado em Sistemas Multi-Agente

Em aprendizado de máquina, existem três tipos de aprendizado: O aprendizado super-
visionado, o aprendizado não supervisionado e o aprendizado baseado em recompensas
[Panait & Luke 2005]. Muitos destes algoritmos não são facilmente aplicáveis no apren-
dizado em sistemas multi-agente.

Algumas técnicas inspiradas em sistemas biológicos como, por exemplo as técnicas
deenxames inteligentesesistemas imunológicos, são também aplicadas a sistemas multi-
agente devido a suas capacidades de auto-organização, descentralização e adaptação às
mudanças do ambiente [Martinoli et al. 2004, Oliveira & Bazzan 2006, Lau & Wong
2007]. Porém, devido a estas técnicas não incluírem aprendizado nos agentes, elas serão
desconsideradas na análise realizada na presente seção. É importante observar que alguns
sistemas com aprendizado, desenvolvidos utilizando estastécnicas, são sistemas híbridos
que misturam as mesmas com técnicas de aprendizado de máquina [Aardt & Marwala
2005, Zhang et al. 2007].

No caso de algoritmos de aprendizado supervisionado assume-se que é possível indi-
car a melhor resposta diretamente ao agente. Porém, no aprendizado em sistemas multi-
agente, devido às interações dinâmicas e à mudanças no comportamento dos colegas e/ou
adversários, torna-se muito difícil indicar a melhor resposta. Mesmo assim, podem ser
encontrados alguns trabalhos que aplicam este tipo de algoritmo diretamente em siste-
mas multi-agente [Goldman & Rosenschein 1996, Wang & Gasser 2002, Ŝniezýnski &
Koźlak 2006]. Há também alguns sistemas híbridos que realizam a fusão com outros
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tipos de aprendizado de máquina, como por exemplo, Ribeiro e colaboradores propõem
um sistema híbrido que utiliza o algoritmo dosk vizinhos mais próximos com Q-learning
[Ribeiro et al. 2006].

A idéia dos algoritmos baseados em recompensas não é indicarqual a melhor resposta
mas sim indicar qual o resultado esperado, assim o agente terá de descobrir qual a melhor
estratégia para obter o resultado desejado. Dentro deste tipo de algoritmos podemos en-
contrar os algoritmos evolutivos, os quais fazem uma busca no espaço de soluções com a
finalidade de encontrar a que dê melhores resultados, por exemplo avaliando uma função
de ajuste (fitness). Também encontramos os algoritmos de aprendizado por reforço, que
calculam uma função de valor para predicados de estados ou para pares de estados-ações
com a finalidade de definir uma política que melhor aproveite esses valores. A análise re-
alizada neste capítulo priorizará os algoritmos baseados em recompensas e especialmente
os algoritmos de aprendizado por reforço.

2.4 Aprendizado através recompensas em MAS

Os algoritmos de aprendizado por recompensa (ou por reforço) foram introduzidos
inicialmente para aprendizado de um único agente. Eles são também aplicados em sis-
temas multi-agente segundo diferentes modos. A primeira maneira é modelar o time de
agentes como um agente só, o que neste trabalho denominamos de aprender como um
time. Um outro modo é aplicar os algoritmos sem nenhuma modificação, mas de forma
independente para cada agente o que denominamos deaprender independentemente. A
terceira e última forma, até o momento realizada, é a deaprender ações conjuntas. Isto
quer dizer que cada agente aprende a executar uma ação pensando em combiná-la com as
ações que os outros agentes irão executar. Estes três paradigmas são explicados a seguir.

2.4.1 Aprendendo como um time (TL)

O paradigma de aprendizado em sistemas multi-agente onde osagentes aprendem
como um time baseia-se na modelagem do time todo como um agente único. A grande
vantagem deste paradigma é que os algoritmos não precisam ser modificados. Porém, em
aplicações reais como em robótica podem ser muito difíceis de implementar pelo fato de
que eles precisam de ter todo o processamento e a informação centralizados.

Um exemplo deste paradigma usando aprendizado por reforço éo trabalho de Kok
e Vlasis, que modelam o problema de colaboração em sistemas multi-agente como um
processo de decisão markoviano [Kok & Vlassis 2004]. Neste eoutros trabalhos similares
o principal problema é o fato que a aplicabilidade dos mesmostorna-se inviável quando
o número de agentes aumenta, já que o número de estados e açõestambém aumenta de
forma exponencial.

Os algoritmos genéticos, por sua vez, não são muito afetadospelo crescimento ex-
ponencial no número de estados e ações [Sen & Sekaran 1996, Salustowicz et al. 1998,
Iba 1999]. Porém, a necessidade de ter o processamento e a informação centralizados
ainda é um problema impossível de ser resolvido neste paradigma, sendo uma de suas
desvantagens.
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Ainda, é importante observar que este paradigma foge do conceito de sistema multi-
agente, já que, em sistemas multi-agente cada agente deve ser autônomo, não podendo
existir um controle global dos mesmos [Shen & Wu 2008]. Fato pelo qual este paradigma
não foi considerado nos experimentos realizados desta tese.

2.4.2 Aprendendo independentemente (IL)

Os problemas relatados no paradigma de aprendizado como um time podem ser re-
solvidos ao implementar o algoritmo de aprendizado de formaindependente em cada
agente. Vários trabalhos mostram resultados promissores ao aplicar este paradigma [Sen
et al. 1994, Kapetanakis & Kudenko 2002, Tumer et al. 2002, Barrios-Aranibar & Alsina
2006].

A pergunta que logo aparece ao se descrever este paradigma é se os algoritmos tra-
dicionalmente introduzidos para tratar problemas com um agente único terão resultados
ótimos ou pelo menos condizentes com a solução do problema. Os trabalhos de Sen
[Sen et al. 1994] e de Barrios-Aranibar [Barrios-Aranibar & Alsina 2006] mostram que
estes algoritmos são aplicáveis em sistemas multi-agente.Claus e Bouitilier [Claus &
Boutilier 1998] exploram o uso de aprendizes independentes em jogos repetitivos, mos-
trando empiricamente que a proposta têm condições de atingir um equilíbrio de Nash mas
não o equilíbrio ótimo.

Estes resultados são importantes se os analisarmos no tocante à natureza dos algorit-
mos utilizados. Pode ser observado que os algoritmos de aprendizado por reforço visam
levar o agente a executar um conjunto de ações que lhe proporcionem a maior utilidade
(maiores recompensas). Segue que, em problemas envolvendovários agentes, existe a
possibilidade que a combinação de estratégias individuaisótimas não representem neces-
sariamente uma estratégia do time também ótima.

Na tentativa de resolver este problema, diversos trabalhosforam desenvolvidos. Lão,
aqui achei complicado mexer: mas não entendi o sentido de atacar, seria abordar negati-
vamente?, etc. Estes trabalhos atacam a forma de calcular asrecompensas para os agentes
individualmente, já, ao paradigma trabalhar com independência dos agentes, não é possí-
vel incluir informações dos colegas. Assim, Um exemplo destas tentativas é o trabalho de
Kapetanakis e Kudenko [Kapetanakis & Kudenko 2002] que propõem uma nova heurís-
tica para calcular os valores de recompensa para as ações baseada na freqüência com que
uma ação teve sua máxima recompensa. Eles mostram, empiricamente, que a heurística
tem capacidade de convergir para o equilíbrio de Nash ótimo em jogos repetitivos com
dois agentes. Ainda no trabalho em questão, a heurística é testada com até quatro agen-
tes em jogos repetitivos, onde só um deles utiliza a heurística de freqüência, mostrando
que a capacidade de convergir para o equilíbrio ótimo aumenta, porém não é garantida
[Kapetanakis & Kudenko 2004].

Um outro trabalho que explora modificações nas escolhas de recompensas é o de
Tumer et. al. onde é abordado o problema de escolha das recompensas corretas em
aprendizado independente [Tumer et al. 2002]. Os autores propõem um algoritmo que
utiliza conceitos de inteligência coletiva para obter melhores resultados que os obtidos ao
aplicar os algoritmos sem modificação alguma e que o de aprendizado como um time.
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Um outro exemplo nesta linha é o trabalho de Mataric [Mataric1997], o qual propõe
uma metodologia que envolve minimização do espaço de aprendizado através do uso de
comportamentos e condições, e tratando diretamente o problema de atribuição de recom-
pensas usando funções de recompensa heterogêneas e estimadores de progresso.

Mesmo obtendo bons resultados em problemas simples como os jogos repetitivos ou
jogos estocásticos com poucos agentes, um outro problema neste paradigma, que ocorre à
medida que o número de agentes aumenta, é que os algoritmos tradicionais foram criados
para casos em que o ambiente não muda, quer dizer para ambientes onde as recompensas
são estáticas. Porém, em sistemas multi-agente, as recompensas podem mudar com o
tempo, uma vez que as ações dos outros agentes irão influenciar nas mesmas.

2.4.3 Aprendendo ações conjuntas (JAL)

Uma das formas de resolver o problema do paradigma anterior éaprender a melhor
resposta às ações dos outros agentes. Neste contexto, aparece o paradigma de apren-
der ações conjuntas, onde cada agente deverá aprender qual omelhor valor ao executar
suas ações em combinação com as ações dos outros (ação conjunta). Ao intuir um mo-
delo dos outros agentes, ele deverá calcular qual a melhor ação às supostas ações a se-
rem executadas pelos colegas e/ou adversários [Kapetanakis et al. 2003, Chalkiadakis &
Boutilier 2003, Guo et al. 2007].

Claus e Bouitilier exploram o uso deste paradigma em jogos repetitivos [Claus &
Boutilier 1998] mostrando empiricamente que a forma básica do algoritmo converge para
um equilíbrio de Nash mas não garante a convergência para o equilíbrio ótimo. Porém,
os autores indicam que, diferentemente dos algoritmos aplicados para aprender de forma
independente, este paradigma pode ser melhorado se forem melhorados os modelos dos
outros agentes.

Outros exemplos de algoritmos baseados neste paradigma incluem o trabalho de Su-
ematsu e Hayashi que propõem um algoritmo para aprender ações conjuntas que garante
a convergência para um equilíbrio de Nash [Suematsu & Hayashi 2002]. O trabalho de
Banerjee e Sen [Banerjee & Sen 2007] propõe um algoritmo de aprendizado de ações
conjuntas Condicional, no qual os agentes aprendem a probabilidade condicional de uma
ação executada pelo oponente ser ótima, dadas as suas próprias ações e usa esta probabi-
lidade para escolher suas ações futuras.

Outra forma encontrada deste paradigma é o aprendizado implícito de ações conjun-
tas, proposto por Lauer e Riedmiller [Lauer & Riedmiller 2004]. Nesta proposta eles
armazenam os valores Q das ações conjuntas, porém eles não asdefinem explicitamente
como nos trabalhos anteriores.

O principal problema deste paradigma é dado pela quantidadede combinações de
estados e ações que cresce exponencialmente a medida que número de estados, ações
e/ou agentes cresce.
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Tabela 2.1: Contextualizando o paradigma IVRL
TL IL JAL IVRL

ProcessamentoCentralizado Distribuido Distribuido Distribuido
Informação do Colega? —– Não Sim Sim

Comunicação? —– Não Sim Sim
Auto-organização? —– Não Não Sim

Ambiente Estático Estático Estático Dinâmico
Exige sincronia? Sim Não Sim Não
Ações do Colega —– —– Reais Observadas

Mais agentes
Ações aumentam?Exponencial Não Exponencial Não

Armazenamento Cresce?Exponencial Não Exponencial Linear
Processamento Cresce?Exponencial Não Exponencial Linear

Mais ações
Armazenamento Cresce?Exponencial Linear Exponencial Linear

Processamento Cresce?Exponencial Linear Exponencial Linear

2.5 Contextualizando o IVRL

O paradigma de aprendizado que propomos nesta tese de doutorado baseia-se na idéia
de que cada agente pode mudar seu comportamento em função da opinião dos outros. Já
que esta proposta é desenvolvida no contexto do aprendizadoatravés de recompensas, en-
tão o valor das soluções propostas será dado pela recompensaindividual de cada agente
e pela opinião que os outros agentes têm sobre a solução que o agente deu individual-
mente. Esta opinião deverá ser uma função da recompensa obtida pelos agentes. Isto é, se
um agente prejudica os outros agentes ao fazer com que eles obtenham uma recompensa
menor às recebidas anteriormente eles terão uma opinião negativa de suas ações.

Este trabalho é considerado um novo paradigma, uma vez que não pode ser classi-
ficado como sendo o paradigma de aprendizado em time, porque nele cada agente terá
seu próprio processo de aprendizado. Também não pode ser considerado aprendizado
independente, porque, ao se considerar qualquer informação vinda dos outros agentes,
os algoritmos deixam de ser independentes. Finalmente não pode ser considerado como
parte do paradigma de aprendizado de ações conjuntas porqueos agentes aprenderão sim-
plesmente o valor de suas ações. Aliás, eles nem precisam tercerteza de que o que eles
acham que os outros agentes fizeram é exatamente o que eles fizeram. Eles simplesmente
têm que opinar se gostaram ou não daquilo que aconteceu externo a eles.

Também é importante observar que este paradigma não necessariamente deve ser im-
plementado como um algoritmo de aprendizado por reforço, como fazemos neste traba-
lho, mas também pode se utilizar algoritmos genéticos ou outros algoritmos baseados em
recompensas.

Características de todos os algoritmos citados podem ser observadas na Tabela 2.1.
Podemos observar que o paradigma de aprendizado como um timeexige processamento
centralizado e os outros dois paradigmas tradicionais (IL eJAL), junto com o nosso
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(IVRL) podem ser implementados de forma completamente distribuída. Em relação à ne-
cessidade de um agente requerer informações sobre os outrosagentes, notamos que isto
não é aplicável a aprendizado como um time já que este implementa um único agente. Já
no caso do aprendizado independente, vemos que não é necessária nenhuma informação
do colega e que no aprendizado de ações conjuntas e no nosso paradigma, esta informa-
ção é necessária e relevante para o bom funcionamento dos mesmos. O fato anterior está
diretamente relacionado à necessidade de comunicação dos agentes, como mostrado na
mesma Tabela. Emquanto no JAL os agentes precisam se comunicar para informar suas
ações aos colegas, no IVRL precisam se comunicar para comunicar sua opinião.

Uma outra propriedade da nossa proposta é a sua capacidade deauto-organização,
a qual não existe nos paradigmas tradicionais. Esta capacidade foi comprovada experi-
mentalmente, porém se fizermos uma análise, podemos observar nos nossos algoritmos
um comportamento parecido ao dos algoritmos de enxames inteligentes, já que ambos
os casos o comportamento dos outros agentes se vê influenciado pelo comportamento e
decisões de cada agente. Nos enxames inteligentes, especificamente nos algoritmos ba-
seados em colônias de formigas, por exemplo, isto é implementado com o conceito de
feromônio e nos nossos algoritmos é implementado usando o conceito de opinião. Esta
nova característica inserida nos algoritmos de aprendizado vai lhes dar a possibilidade de
aplicação direta em problemas colaborativos eliminando a etapa de alocação de tarefas.

Outro aspecto importante é que nos paradigmas tradicionaistrabalhava-se a idéia de
que o ambiente é estático e não muda com o tempo. Porém, ao existirem vários agentes
interagindo no mesmo ambiente, o último se torna naturalmente dinâmico. Este fato se
reflete nas recompensas que cada agente pode receber, já que para uma mesma ação,
num determinado estado, o agente nem sempre vai receber a mesma recompensa. A
recompensa recebida depende das ações dos colegas. Já no nosso paradigma, é aceito
que o ambiente é dinâmico ao estabelecer que os outros agentes podem ter participação
positiva ou negativa nas recompensas que cada agente recebe.

É importante o fato das propostas TL e JAL exigirem sincroniano funcionamento dos
agentes, o que não é necessário na nossa proposta juntamentecom o IL. Além disso, já
que o JAL e o IVRL trabalham baseados na informação dos colegas, especificamente ob-
servando o ‘"agir"dos mesmos, é importante notar que na nossa proposta não é relevante
saber realmente o que os colegas fizeram em quanto no JAL é relevante. Este conheci-
mento não é relevante posto que pode se trabalhar em base a ações observadas e não reais,
discretizando Lão, aqui tbem: é de discreto? Ou descrer? as ações dos colegas em função
da discretização que cada agente faz do mundo real.

Finalmente, comparando o tempo de processamento e a capacidade de armazenamento
necessária para cada método, vemos que, ao aumentar o númerode agentes, o número de
ações processadas por cada agente aumenta exponencialmente para os paradigmas TL e
JAL, enquanto que para o IL e nossa proposta as ações para cadaagente não aumentam.
Já em relação às necessidades de processamento e armazenamento, vemos que nos pa-
radigmas TL e JAL esta necessidade cresce exponencialmenteenquanto que para o IL
estas necessidades não crescem e para nosso paradigma o crescimento é linear. Porém, ao
aumentar o número de ações por agente real, o crescimento em necessidades de armaze-
namento e processamento também cresce exponencialmente para os paradigmas TL e JAl
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enquanto que para nosso paradigma e o IL o crescimento é linear.



Capítulo 3

Aprendendo através da opinião de
outros agentes

Neste capítulo, apresentamos o paradigma de aprendizado através de recompensas
com valores de influência. Este paradigma será explicado a partir de uma visão dos al-
goritmos de aprendizado por reforço. Porém, deixamos claroque o mesmo poderia ser
implementado também utilizando outros tipos de algoritmosbaseados em recompensas.

Aprendizado é um conceito que pode variar dependendo do contexto. Então, nosso
primeiro passo é definir o conceito de aprendizado através derecompensas para sistemas
multi-agentes utilizado no presente trabalho.

Definição 3.1 Considera-se que um conjunto de N agentes aprenderam se pelo menos
uma das seguintes inequações (Equações 3.1 e 3.2) é verdadeira para pelo menos um dos
agentes i dentro do sistema:

r i(σ∗1(t +T), ...,σ∗N(t +T)) > r i(σ∗1(t), ...,σ
∗
N(t)) (3.1)

size(σ∗i (t +T)) < size(σ∗i (t)) (3.2)

onde T é o tempo de aprendizado, t é um instante de tempo qualquer dentro da vida do
sistema,σ∗i (t) é a estratégia escolhida pelo agente i no tempo t, ri é o retorno obtido pelo
agente i e size calcula o tamanho de uma estratégia em função do número de ações que a
compõem.

Da Definição 3.1, podemos concluir que, para poder-se afirmarque um sistema multi-
agente aprendeu, a recompensa dos indivíduos que o compõem deverá aumentar após
o processo de aprendizado, ou então o tempo que os mesmos levam para executar suas
tarefas deve ser menor que o anterior.

3.1 Formalização do problema

Aprendizado por Reforço é aprender o que fazer–como mapear situações em ações–
com o intuito de maximizar um sinal numérico de recompensa. Oaprendiz não recebe
informações sobre quais ações deve executar, como a maioriade formas de aprendizado
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de máquina, pelo contrário, ele deve descobrir quais ações levam a um ganho maior pela
experimentação das mesmas [Suton & Barto 1998].

Uma tarefa de aprendizado por reforço é implementada usandoum processo de deci-
são Markoviano (MDP - Markov Decission Process). Isto significa que os algoritmos de
aprendizado por reforço foram criados para serem aplicadosa esse tipo de processo. A fi-
gura 3.1 mostra as interações de um agente e o ambiente em um MDP. Como mostrado na
figura, o ambiente pode ser modelado como uma máquina de estados finitos estocástica
com entradas e saídas. Como entradas, temos as ações do agentee, como saídas, te-
mos as observações e recompensas enviadas ao agente. Assim,as seguintes três funções
modelam o ambiente [Murphy 2000]:

X(t-1)

X(t)

X(t+1)

A
m

b
ie

n
te

S(t-1)

S(t)

S(t+1)

Agente

R (t)1

Y (t)1

A (t+1)1

A (t)1

Figura 3.1: Interação de um Agente com o Ambiente num MDP
[Murphy 2000]

• Função de transição de estados: modela qual a probabilidadede chegar num estado
X(t) partindo de um estadoX(t−1), sabendo que o agente executou a açãoA(t).
Isto éP(X(t)|X(t−1),A(t)).
• Função de observação (saída): modela a observaçãoY(t) que pode ser realizada do

ambiente como um processo ativo. É calculada a probabilidade de observarY(t)
sabendo queX(t) é o estado atual do sistema e que o agente executou a açãoA(t)
para chegar nesse estado. Isto éP(Y(t)|X(t),A(t)). No caso especial desta função,
seY(t) 6= X(t) temos que o mundo é parcialmente observável e o MDP se converte
num POMDP (processo de decisão markoviano parcialmente observável).
• Função de recompensa: Que modela o valor numérico esperado como recompensa

R(t), sabendo queX(t) é o estado atual do sistema e que o agente executou a ação
A(t) para chegar nesse estado. Isto éE(R(t)|X(t),A(t)).

Neste paradigma de aprendizado, um agente também pode ser modelado como uma
máquina de estados finitos estocástica, onde as entradas sãoas observações e recompensas
enviadas pelo ambiente e as saídas são as ações realizadas sobre o ambiente. Assim, as
seguintes duas funções modelam o agente [Murphy 2000]:
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• Função de transição de estados: modela o estado interno do agenteS(t) como sendo
uma função do estado interno anteriorS(t−1), da observação do estado do mundo
Y(t), da recompensa obtida pelo agenteR(t) e da açãoA(t) executada pelo mesmo
quando estava no estado internoS(t−1). Isto é f (S(t−1),Y(t),R(t),A(t)).
• Função de seleção de ações: modela a açãoA(t + 1) a ser escolhida pelo agente

conhecendo o estado interno do mesmo (S(t)). Isto éA(t) = π(S(t)).

Para poder aplicar aprendizado por reforço a um determinadoproblema, o mesmo
deve ser modelado usando as funções anteriores (e.g. como umMDP). Este fato re-
presenta um problema quando se trabalha com problemas no escopo de sistemas multi-
agentes, já que os mesmos são geralmente modelados como jogos estocásticos (SG -
Stochastic Games) e são generalizações dos MDPs. Para entender melhor o problema re-
latado remetemo-nos à Figura 3.2 a qual mostra as interaçõesdos agentes com o ambiente
num SG.

Analisando a Figura, podemos ver que as funções que modelam oambiente e os agen-
tes são inseridas como máquinas de estados finitos estocásticas, com novos parâmetros e
novas restrições. Assim, temos as seguintes versões das funções que modelam o ambiente
para este tipo de problema:

• Função de transição de estados: modela qual a probabilidadede chegar num estado
X(t) partindo de um estadoX(t−1), sabendo que osN agentes dentro do sistema
executaram as açõesA1(t),A2(t), ...,An(t). Isto significa que a definição desta fun-
ção muda paraP(X(t)|X(t−1),A1(t),A2(t), ...,An(t)).
• Função de observação (saída): modela a observaçãoYi(t) que pode ser realizada

do ambiente por um agentei como um processo ativo. O que significa que temos
N funções de observação. Nas mesmas, é calculada a probabilidade de observar
Yi(t) sabendo queX(t) é o estado atual do sistema e que osN agentes dentro do
sistema executaram as açõesA1(t),A2(t), ...,An(t). Assim esta função definida para
o agentei éP(Yi(t)|X(t),A1(t),A2(t), ...,An(t)). Embora esta função esteja definida
com os mesmos parâmetros para todos os agentes, é importanteesclarecer que as
observações realizadas por cada agente não necessariamente são as mesmas que
realizaram seus colegas, acrescendo maior complexidade a estes sistemas.
• Função de recompensa: Que modela o valor numérico esperado pelo agentei como

recompensaRi(t), sabendo queX(t) é o estado atual do sistema e que osN agen-
tes dentro do sistema executaram as açõesA1(t),A2(t), ...,An(t) para chegar nesse
estado. Isto éE(Ri(t)|X(t),A1(t),A2(t), ...,An(t)). Nesta função ocorre o mesmo
que na função de observação. As recompensas não são necessariamente as mesmas
para os agentes dentro do sistema, porém, no caso de serem a mesma, remete a
ambientes totalmente cooperativos.

No caso das duas funções que modelam o ambiente observamos asseguintes mudan-
ças:

• Função de transição de estados: modela o estado interno do agentei dentro do sis-
temaSi(t) como sendo uma função do estado interno anteriorSi(t−1), da observa-
ção feita por ele do estado do mundoYi(t), da recompensa obtida pelo agenteRi(t)
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Figura 3.2: Interação de N Agentes com o Ambiente em SG
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e da açãoAi(t) executada pelo mesmo quando estava no estado internoSi(t −1).
Isto é f (Si(t−1),Yi(t),Ri(t),Ai(t)).
• Função de seleção de ações: modela a açãoAi(t + 1) a ser escolhida pelo agente

conhecendo o estado interno do mesmo (Si(t)). Isto éAi(t) = π(Si(t)).

Se observarmos as funções anteriores, podemos verificar queprocessos de decisão
markovianos são diferentes de jogos estocásticos e que existe uma defasagem entre o mo-
delo do ambiente e o modelo do agente quando aplicamos aprendizado por reforço em
jogos estocásticos (SG). Por exemplo, embora as observações e interações no ambiente
baseiem-se nas ações executadas por todos os agentes dentrodo sistema, o agente, in-
ternamente, trabalha com base no seu próprio estado internoe nas suas próprias ações.
Então, um dos desafios é justamente incluir as novas restrições e características inseri-
das ao modelo nos algoritmos de aprendizado por reforço. É importante também notar
que o paradigma de aprendizado de ações conjuntas já inclui mudanças ao modelo para
poder se ajustar às novas restrições. Por exemplo, nesse paradigma, a função de transi-
ção de estados para o agente é função das ações de todos os agentes dentro do sistema
( f (Si(t−1),Yi(t),Ri(t),A1(t),A2(t), ...,An(t))), já que ele aprende o valor das ações con-
juntas e não, unicamente, o valor da sua ação, como é feito no aprendizado por reforço
tradicional.

Uma especialização muito importante dos jogos estocásticos são os jogos repetitivos
(RG - Repetitive Games). Este tipo de jogo se tornou importante por representar um
espaço simplificado onde as técnicas de aprendizado por reforço propostas para sistemas
multi-agentes podem ser testadas e avaliadas. Sua simplicidade pode ser observada na
Figura 3.3, que mostra como são as interações dos agentes como ambiente. As versões
das funções que modelam o ambiente para este tipo de problemasão as seguintes:

• Função de transição de estados: não existe porque neste tipode problema considera-
se que o mundo tem um único estado.
• Função de observação (saída): modela a observaçãoYi que pode ser realizada do

ambiente por um agentei. Esta observação não é mais um processo ativo, pois não
depende das ações dos agentes. Isto significa que temosN funções de observação.
Nas mesmas, é calculada a probabilidade de observarYi sabendo queX é o estado
permanente do sistema. Assim esta função, definida para o agente i, éP(Yi|X).
• Função de recompensa: modela o valor numérico esperado peloagentei como

recompensaRi, sabendo queX é o estado do sistema e que osN agentes dentro
do sistema executaram as açõesA1,A2, ...,An. Isto éE(Ri|X,A1,A2, ...,An). Nesta
função, ocorre o mesmo que na função de observação. As recompensas não neces-
sariamente são as mesmas para os agentes dentro do sistema, e, no caso de serem a
mesma, referimo-nos a ambientes repetitivos totalmente cooperativos.

No caso das duas funções que modelam o ambiente, observamos as seguintes mudan-
ças:

• Função de definição de estado: muda de nome porque neste tipo de problemas existe
um único estado. Então, agora, modela-se o estado interno doagentei dentro do
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Figura 3.3: Interação de N Agentes com o Ambiente em RG

sistemaSi como sendo uma função da observação feita por ele do estado domundo
Yi, da recompensa obtida pelo agenteRi e da açãoAi executada pelo mesmo, isto é,
f (Si ,Yi,Ri,Ai).

• Função de seleção de ações: modela a açãoAi a ser escolhida pelo agente conhe-
cendo o estado interno do mesmo (Si). Isto éAi = π(Si).

Por fim, de posse dos conceitos acima abordados, podemos enunciar formalmente
o problema a ser abordado nesta tese. Buscamos justamente a definição de elementos
que permitam eliminar a defasagem existente entre o modelo do ambiente e o modelo
do agente quando aplicamos aprendizado por reforço em jogosestocásticos. Ainda, é
importante observar que nosso principal objetivo é manter asimplicidade do modelo
do agente no tocante a manter a função de transição de estadosno agente como sendo
f (Si(t−1),Yi(t),Ri(t),Ai(t)). E não complicá-la, tal como no paradigma de aprendizado
de ações conjuntas.

3.2 Aprendizado por reforço com valores de influência

Neste trabalho buscamos converter o paradigma proposto numa solução alternativa
ao problema relatado na seção anterior. Nosso modelo é inspirado nas interações sociais
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que as pessoas têm em uma comunidade. Algumas teorias a respeito da interação social
podem ser verificadas em trabalhos teóricos da área de educação e psicologia, como,
por exemplo, o trabalho de Levi Vygotsky [Oliveira & Bazzan 2006, Jars et al. 2004].
Baseados nesses estudos preliminares sobre o processo de interações sociais dentro do
aprendizado, conjeturamos que, quando as pessoas interagem, elas comunicam, umas às
outras, o que acham das ações das outras, seja através de crítica direta ou de elogios. Isto
significa que, se uma pessoaB não gosta da ação executada pela pessoaA, entãoB irá
protestar contraA. Se a pessoaA continuar a realizar a mesma ação, entãoB pode se
tornar irritado e protestar bravamente. Note-se que isto significa que a força do protesto
pode ser considerada como sendo proporcional ao número de vezes que a ação que o pode
originar é repetida.

Por outro lado, se a pessoaB gostar da ação executada pela pessoaA, entãoB deve
elogiarA. Mais ainda, se a ação realizada for considerada como muito boa, entãoB deve
elogiar aA com veemência. Mas, do mesmo modo, seA continua a realizar a mesma
ação, entãoB ficará habituada, e, com o passar do tempo, ela deixará de elogiar A. Isto
significa que a força dos elogios pode ser considerada como sendo inversamente propor-
cional ao número de vezes que a ação que o originou é repetida.A Figura 3.4 representa
um exemplo das interações sociais relatadas, pela perspectiva de que quem está agindo é
o agente A.

Estado Inicial :
Agentes A e B

Ação de A

B aproba?

Estado Atual
de A

Reavaliação do
comportamento

B elogia
1/F( t )A

No

S i

B protesta
F(t )A

Figura 3.4: Interação Social segundo o agente A

Um outro aspecto muito importante é que os protestos e elogios de outras pessoas po-
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deminfluenciaro comportamento de uma pessoa. Nesse sentido, quando outraspessoas
protestam, uma pessoa tentará evitar as ações que causaram esses protestos e, quando
outras pessoas fazem elogios, a pessoa tentará repetir estas ações mais vezes.

Inspirados neste fato, propomos a criação de um novo paradigma de aprendizado atra-
vés de recompensas com valores de influência, em termos do aprendizado por reforço,
que denominamos de “aprendizado por reforço com valores de influência” (IVRL - Influ-
ence Value Reinforcement Learning). Neste paradigma, os agentes calculam os valores
das suas ações baseados no retorno local obtido e em um valor numérico chamado de
valor de influência.

3.2.1 O Modelo

Com o intuito de resolver o problema relatado anteriormente em relação à aplicação de
algoritmos de aprendizado por reforço em sistemas multi-agente, modificamos o modelo
das interações entre os agentes e o ambiente num SG. Estas interações são mostradas na
Figura 3.5.

Como pode ser observado na Figura 3.5, o modelo do ambiente se mantém sem al-
terações. Porém, o modelo do agente muda, com as cinco funções a seguir passando a
constituí-lo:

• Função de observação: modela a observaçãoAoi j (t) que pode ser realizada por um
agentei, da açãoA j(t) executada por um agentej. Esta função, definida para o
agentei, éP(Aoi j (t)|A j(t)). É importante observar que a observação realizada pelo
agentei é uma figura abstrata da ação realmente executada pelo agentej e depende
muito da sua forma de modelar o mundo.
• Função de opinião: modela a opiniãoOpi j (t) que um agentei poderá ter da ação

observada por um agentej (Aoi j (t)), como sendo uma função do estado interno
Si(t), da ação observadaAoi j (t), da açãoAi(t) executada pelo próprio agente e da
recompensaRi(t) obtida pelo agente. Estes dois últimos elementos são encapsula-
dos no elemento conhecido como valor de referência (Rvi(t)). Assim, esta função é
definida como sendoOpi j (t) = f (Si(t),Ri(t),Ai(t),Aoi j (t)).
• Função de Influência: modela o quanto um agentei é influenciado pelas opiniões

dos outros agentes dentro do sistema (IVi(t)). Este valor é calculado em função
das opiniões (Opji (t) ∀ j ∈ {1..n}− i) que os outros agentes têm sobre a açãoAi(t)
executada pelo agente, sabendo que a mesma o levou ao estadoSi(t). AssimIVi =
f (Si(t),Ai(t),Opji (t) ∀ j ∈ {1..n}− i)

• Função de transição de estados: modela o estado interno do agente i dentro do
sistemaSi(t) como sendo uma função do estado interno anteriorSi(t−1), da ob-
servação feita por ele do estado do mundoYi(t), da recompensa obtida pelo agente
Ri(t), da açãoAi(t) executada pelo mesmo quando estava no estado internoSi(t−1)
e da influênciaIVi(t) que os outros agentes exercem sobre ele, isto é,f (Si(t −
1),Yi(t),Ri(t),Ai(t), IVi(t)).
• Função de seleção de ações: modela a açãoAi(t + 1) a ser escolhida pelo agente,

conhecendo-se o estado interno do mesmo (Si(t)), isto é,Ai(t) = π(Si(t)).
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Figura 3.5: Aprendizado por Reforço com Valores de Influência
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Neste novo modelo, podemos observar que a simplicidade da função de transição das
de estados mantém-se para o agente, porém, já é considerado ofato que as ações dos
colegas têm efeito direto nas recompensas do agente e na constituição do estado interno
do mesmo.

3.2.2 O Paradigma

O modelo anterior é a base para a implementação do paradigma de aprendizado com
valores de influência. A seguir, definimos os conceitos e equações necessárias para a
construção de algoritmos baseados neste paradigma.

Definição 3.2 O valor de influência para um agente i dentro de um grupo de N agentes
é um valor numérico com a capacidade de alterar positiva ou negativamente as crenças
que um agente possui de um determinado estado ou um par estado/ação. Este valor é
definido pela seguinte equação:

IVi = ∑
j∈{1:N}−i

βi( j)∗OPj(i) (3.3)

ondeβi( j) é o coeficiente de influência do agente j sobre o agente i, OPj(i) é a opinião
do agente j em relação às ações executadas pelo agente i.

O coeficiente de influência (β) determinará se um agente será ou não influenciado
pela opinião de outros agentes. JáOP é um valor numérico que é calculado em função
das recompensas que o agente obteve e das crenças que ele tem sobre os seus estados
ou pares estado/ação. Devido a que, em aprendizado por reforço, o valor dos predicados
de estado ou de um par estado-ação está diretamente relacionado às recompensas obtidas
no passado, então a opinião de um agente será calculada em função deste valor e da
recompensa obtida no momento da avaliação.

Definição 3.3 A opinião de um agente j em relação às ações de um agente i, é definida
como sendo um valor numérico da qualidade da solução oferecida pelo agente i do ponto
de vista do agente j. Esta opinião é definida em função da avaliação do próprio agente
sobre as recompensas obtidas em relação às crenças que ele tinha do mundo. Se esta
avaliação é positiva, então a opinião (também positiva) irádecrescendo enquanto a ação
que a gerou é repetida tendo como limite o valor zero. Por outro lado, se a avaliação
é negativa, a opinião (também negativa) irá crescendo até umvalor chamado valor de
referência. A opinião é definida pela Equação 3.4:

OPj(i) =







RVj ∗OI(sj(t),ai(t)) Se RVj < 0
RVj ∗ (1−OI(sj(t),ai(t))) Se RVj > 0
0 caso contrario

(3.4)

onde RVj representa a referência base das opiniões do agente e é definida por

RVj = r j(t +1)+V(sj(t +1))−V(sj(t)) (3.5)
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para o caso de estar aprendendo os valores dos predicados de estados, e

RVj = r j(t +1)+ max
a j∈A j

Q(sj(t +1),a j)−Q(sj(t),a j(t)) (3.6)

para o caso de estar aprendendo os valores dos pares estado-ação. OI(sj(t),ai(t)) é
chamado de índice de ocorrência. O mesmo é calculado como sendo a percentagem do
número de vezes que o agente i executou a ação ai no estado do jogo no tempo t para o
agente j (sj(t)), V(sj(t)) é o valor do estado do jogo no tempo t, Q(sj(t),a j) é o valor do
par estado-ação do agente j no tempo t e Aj é o conjunto de todas as ações que o agente
j pode executar.

3.3 IVQ-Learning

Após definir o modelo do agente interagindo com o ambiente e aprendendo com base
na influência dos seus colegas, podemos definir as equações necessárias para a implemen-
tação do paradigma de aprendizado por reforço com valores deinfluência. Estas equações
são as necessárias para o desenvolvimento de algoritmos baseados na nossa proposta, e
recomendamos fortemente trabalhar com base em modificaçõesdos algoritmos tradicio-
nalmente usados em RL. Neste sentido, existem vários algoritmos que podem ser classifi-
cados como de aprendizado por reforço, sendo que uma boa revisão pode ser encontrada
no livro de Sutton e Barto [Suton & Barto 1998].

Após realizar uma análise dos possíveis algoritmos a serem implementados, optamos
por desenvolver uma versão modificada do algoritmo Q-learning [Watkins 1989] usando o
paradigma proposto. Este algoritmo é um dos algoritmos de aprendizado por reforço mais
usados na atualidade, tendo sido aplicado a problemas como aprendizado em robótica
[Suh et al. 1997, Huber & Grupen 1997, Gonçalves et al. 1999, Gonçalves et al. 2000, Gu
& Hu 2005], atribuição de canais em sistemas de comunicação móvel [Junhong & Haykin
1999], no problema do jogo dos blocos [Laurent & Piat 2001], na criação de estratégias
de licitação de fornecedores de energia [Xiong et al. 2002],projeto de agentes inteligentes
para administração de estoques [Hong & Park 2004], projeto de um sistema de guia de
caminhos baseado em mapas eletrônicos [Zou et al. 2005], na navegação de robôs moveis
[Barrios-Aranibar & Alsina 2004, Tanaka et al. 2007], no problema de conservação de
energia e conforto em construções [Dalamagkidis et al. 2007], na alocação de recursos
[Usaha & Barria 2007, Vengerov 2007], entre muitos outros.

Ainda, Q-learning e seus derivados também são aplicados em problemas usando sis-
temas multi-agentes. Por exemplo, ofuzzy Q-learningé aplicado em jogos multi-jogador
repetitivos não cooperativos [Ishibuchi et al. 1997], uma versão hierárquica do Q-learning
(HQL) é aplicada ao controle de movimentos e esquema de coordenação de um robô com
seis pernas [Kirchner 1997], uma versão modular do Q-learning é aplicada a futebol de
robôs [Park et al. 2001] e o próprio Q-learning é aplicado à tomada de decisões econômi-
cas usando um grupo de agentes [Tesauro & Kephart 2002], entre outras aplicações que
podem ser encontradas facilmente na literatura.

No algoritmo Q-learning tradicional, a modificação dos valores dos pares estado-ação
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é realizada utilizando a Equação 3.7, dada por:

Q(s(t),a(t))←Q(s(t),a(t))+α(r(t +1)+ γmax
a

Q(s(t +1),a)−Q(s(t),a(t))) (3.7)

ondeQ(s(t),a(t)) é o valor da açãoa(t) no estados(t), α é o coeficiente de aprendizado
(0≤ α ≤ 1), γ é o coeficiente de desconto (0≤ γ ≤ 1), s(t + 1) é o estado resultante da
execução da açãoa(t) e r(t + 1) é a recompensa instantânea obtida ao executar a ação
a(t).

A versão que propomos, utilizando o paradigma de aprendizado com valores de in-
fluência (IVQ-learning), além de utilizar as Equações 3.3, 3.4 e 3.6, deve utilizar a Equa-
ção 3.8:

Q(s(t),ai(t))←Q(s(t),ai(t))+α(r i(t +1)+

γmax
ai∈Ai

Q(s(t +1),ai)−Q(s(t),ai(t))+ IVi) (3.8)

ondeQ(s(t),ai(t)) é o valor da açãoai(t) executada pelo agentei, α é o coeficiente de
aprendizado (0≤α≤1),γ é o coeficiente de desconto (0≤ γ≤1), r i(t +1) é a recompensa
obtida pelo agentei e IVi é o valor de influência do agentei.

A Equação 3.8 introduz a função de avaliação (IVi), configurando-se então o Algo-
ritmo 1). A definição desta função pode depender do tipo de aplicação, podendo ser
determinada mesmo empiricamente, de forma bem simples. De fato, uma constante pode
ser retornada pelos agentes, dependendo do reforço dado pela ação.
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Algoritmo 1 Algoritmo IVQ-Learning para o agentei
Require: InicializarQ(si ,ai) de formar arbitrária

for all episódiosdo
Inicializarsi(0)
t← 0
repeat

Escolher açãoai(t) no estadosi(t), usando uma política derivada deQ
Executar açãoai(t), observarr i(t +1) esi(t +1)
RVi = r i(t +1)+max

ai∈Ai
Q(si(t +1),ai)−Q(si(t),ai(t))

Observar açõesa j(t) dos outros agentes no sistema (j ∈ {1 : N}−1).
AtualizarOI(si(t),a j(t)) para todos os outros agentes no sistema (j ∈ {1 :N}−1).
for all j = agente do sistema menosi do

OPi( j)←







RVi ∗OI(si(t),a j(t)) SeRVi < 0
RVi ∗ (1−OI(si(t),a j(t))) SeRVi > 0
0 caso contrario

end for
Observar opiniõesOPj(i) dos outros agentes no sistema (j ∈ {1 : N}−1).
CalcularIVi = ∑

j∈{1:N}−i

βi( j)∗OPj(i)

Q(s(t),ai(t))←Q(s(t),ai(t))+α(r i(t +1)+
γmax

ai∈Ai
Q(s(t +1),ai)−Q(s(t),ai(t))+ IVi)

t← t +1
until si(t) seja terminal

end for



Capítulo 4

Implementações

No Capítulo 3, apresentamos a nossa proposta de aprendizado através de recompensas
com valores de influência. Neste capítulo, descrevemos as implementações de problemas
tradicionais encontrados na literatura, visando validar ométodo proposto, em compara-
ção com os métodos tradicionais. Para tal, foram escolhidosdois jogos repetitivos, um
jogo estocástico que exige coordenação por parte dos agentes, chamado neste capítulo
simplesmente de jogo estocástico e um jogo estocástico que exige colaboração, chamado
de jogo colaborativo. Inicialmente, fizemos testes nestes jogos usando 2 agentes ape-
nas, estendendo a seguir paraN agentes de tal forma que podemos ter uma análise mais
conclusiva.

Ao implementar um sistema multi-agente utilizando o paradigma proposto neste tra-
balho, é importante considerar as diferenças com os outros paradigmas. Quando se usa o
paradigma de aprendizado como um time, os agentes simplesmente executam ações con-
juntas e o único sinal que recebem é a recompensa pelas mesmas. O mesmo acontece
no paradigma de aprendizado independente. Porém, na visão dos agentes, estes recebem
recompensas só pelas suas ações de forma individual. Já no caso do aprendizado de ações
conjuntas, os agentes também devem receber a informação indicando qual a ação que
cada agente, dentro do time, executou.

Na nossa proposta, os agentes deverão receber, além da recompensa do ambiente, a
opinião que os outros agentes têm sobre as suas ações. Assim,ao implementar um sistema
com este paradigma, o mesmo terá que ter a estrutura mostradana figura 4.1.

Dependendo se a solução utilizando MAS está sendo implementada em jogos repetiti-
vos, ou em jogos estocásticos, e dependendo também no númerode agentes, as equações
3.3, 3.4, 3.6 e 3.8 podem ser utilizadas diretamente ou entãocom pequenas modificações
como será mostrado neste Capítulo. Para o caso de aprendizadoindependente, utiliza-
mos versões simplificadas do algoritmo Q-Learning que são denominadas nesta tese de
IQ-Learning. Já os algoritmos implementados para o paradigma de aprendizado de ações
conjuntas serão chamados deJAQ-Learninge são também derivados do algoritmo Q-
Learning.

Por outro lado, todos os algoritmos derivados do Q-Learningdeverão utilizar uma
determinada política de seleção de ações. Existem três tipos de políticas: as gulosas, as
ε-gulosas e assoftmax. A política escolhida deve garantir a exploração de novas soluções
(exploration) e a exploração do conhecimento adquirido (explotation). Neste sentido, a
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Figura 4.1: Sistema Multi-Agente Implementado com IVRL

melhor das três é a políticasoftmaxe é a que foi usada nos testes realizados durante o
desenvolvimento da tese.

Uma políticasoftmaxmuito popular é a baseada na equação de Boltzman:

Pr(a) =
eQ(a)/T

∑a′ eQ(a′)/T
(4.1)

ondeT é o parâmetro de temperatura, que pode diminuir com o tempo, com o que a
exploração do conhecimento adquirido irá aumentar. Isto pode ser feito de forma que a
convergência seja garantida [Singh et al. 2000].

4.1 Jogos Repetitivos

Os jogos repetitivos consistem numa série de interações entre dois ou mais agentes
onde depois de cada interação, cada agente deve receber uma recompensa ou uma pu-
nição. O reforço para as interações são independentes de interações prévias [Panait &
Luke 2005]. Para poder fazer uma análise da nossa proposta, foram implementados dois
jogos repetitivos:Penalty gamee climbing gamepropostos por Claus e Boutilier [Claus
& Boutilier 1998]. Estes jogos são amplamente usados na literatura para testar algoritmos
de aprendizado por reforço em sistemas multi-agente tais como os propostos por [Lauer
& Riedmiller 2000, Wang & Sandholm 2002, Kapetanakis & Kudenko 2004]. Este jogo
tem um equilíbrio de Nash sub-ótimo que foi fixado em 2 por Clause Boutilier, porém nos
testes desenvolvidos para esta tese, esse valor se tornou variável com o intuito de avaliar
o rendimento dos paradigmas sob diversas condições.
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4.1.1 2 Agentes

Para o caso de 2 agentes, a Figura 4.2 mostra a matriz de recompensas para openalty
game. Nesta matriz de recompensas,k é um valor negativo e representa uma penali-
dade. O valor desoé positivo (menor do que 10) e representa um equilíbrio sub-ótimo.
Observa-se que existem dois pontos de equilíbrio de Nash ótimo e um ponto sub-ótimo.
Neste contexto, se o agente A escolhe a açãoa1 esperando que o agente B escolha a ação
b1 com o objetivo de receber a máxima recompensa (10), mas o agente B escolheb3

com a esperança que o agente A escolhaa3, também com o objetivo de obter a máxima
recompensa, ambos visando alcançar o equilíbrio de Nash ótimo, então estas escolhas
levariam a um resultado não desejado por ambos os agentes queserá a penalidade(k), o
que pode lesionar o processo de aprendizado de ambos. Neste jogo, as açõesa2 e b2 são
escolhas seguras para os agentes desde que permitam alcançar uma recompensa de 0 ou
so, dependendo da escolha do outro agente.

10

0

k0

so 0

100k

a1

a2

a3

b1
b2 b3

Equilibrio Sub-Otimo

Equilibrio Otimo

Figura 4.2: Matriz de Recompensas para oPenalty Gamecom 2 agentes

A Figura 4.3 mostra a matriz de recompensas para o caso doclimbing game. Anali-
sando a matriz, percebe-se que pode ser muito difícil os doisagentes convergirem para
uma ação conjunta ótima, devido a poderem receber uma recompensa negativa, se não
existir coordenação entre ambos.

11

-30

0-30

7 6

500

a1

a2

a3

b1
b2 b3

Equilibrio Sub-Otimo

Equilibrio Otimo

Figura 4.3: Matriz de Recompensas para oClimbing Gamecom 2 agentes

Por exemplo, se o agente A jogaa1 e o agente B escolheb2 então ambos receberam
a recompensa negativa−30 incorporando isto no processo de aprendizado, ocasionando
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a2a3 b2b3 b3 a2

5 6 7

Figura 4.4: Busca do sub-ótimo noClimbing Gamecom 2 agentes

conseqüências negativas para ambos os agentes. Logo, o agente A poderá escolhera3

e o agente B poderá escolherb3, devido essas ações não ocasionarem nenhuma punição
para ambos. Naturalmente o agente A, no futuro, poderá escolher a2, o que o levaria a
uma melhor recompensa. No mesmo caso, o agente B, no futuro, poderá escolherb2,
pela recompensa que Obteria com esta ação. Isto é ilustrado na figura 4.4. É importante
observar que, teoricamente, quanto mais gulosa for a política de seleção de ações dos
agentes neste jogo, maior será a probabilidade de cair num equilíbrio sub-ótimo.

Estes dois jogos foram usados para testar e comparar as versões para jogos repetiti-
vos de 2 agentes dos três paradigmas avaliados: IQ-learningpara o caso do paradigma
de aprendizado independente, JAQ-learning para o caso do paradigma de aprendizado de
ações conjuntas e IVQ-learning para o paradigma proposto nesta tese. Estes três algorit-
mos são explicados a seguir.

IQ-Learning

Para o caso do paradigma de aprendizado independente aplicado a jogos repetitivos
com 2 agentes, utilizamos a versão do IQ-Learning proposta por Claus e Boutilier [Claus
& Boutilier 1998] que é definido pela seguinte equação:

Q(a)←Q(a)+α(r−Q(a)) (4.2)

ondeQ(a) é o valor da açãoa no único estado,α é o coeficiente de aprendizado (0≤
α≤ 1) er é a recompensa obtida pelo agente após executar a açãoa. O algoritmo 2 foi o
implementado para o IQ-Learning de 2 agentes.

Algoritmo 2 IQ-Learning para o agente A em jogos repetitivos de 2 agentes
Require: InicializarQ(a) de formar arbitrária

for all jogosdo
Escolher açãoa usando uma política derivada deQ
Executar açãoa e observarrA

Q(a)←Q(a)+α(rA−Q(a))
end for

JAQ-Learning

A idéia básica no aprendizado de ações conjuntas é que os agentes não calculam o
valor de suas ações mas sim calculam o valor de suas ações quando combinadas com
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ações de outros agentes. Para avaliar este paradigma em comparação com nossa proposta
implementou-se uma das formas simples deste baseada noQ-learningdenominadoJAQ-
Learningproposto em [Claus & Boutilier 1998].

No JAQ-Learning, o valor da ação conjunta(a,b) para o agente A é calculado pela
equação 4.3 ondea é a ação do agente A eb é a ação do agente B,Q(a,b) é o valor da
ação conjunta(a,b) para o agente A,r é a recompensa obtida pelo agente A depois de
que este executa a açãoa e o agente B executa a ação b.α é o coeficiente de aprendizado.

Q(a,b) ← Q(a,b)+α(rA−Q(a,b)) (4.3)

Porém noJAQ-Learning, o agente decide entre suas ações e não entre as ações con-
juntas, pelo que usa um valor esperado da ação que inclui informação sobre as ações
conjuntas e o modelo atual do outro agente. Este valor é calculado pela Equação 4.4,
ondea é a ação do agente A,EV(a) é o valor esperado da açãoa, b é a ação do agente B,
B é o conjunto de ações do agente B ePrb é a probabilidade do outro agente escolher a
açãob. O algoritmo exposto 3 foi implementado para o JAQ-Learningcom dois agentes,
o qual é comparado com nossa proposta.

EV(a) ← ∑
b∈B

Q(b ∪ a) × Prb (4.4)

Algoritmo 3 JAQ-Learning para o agente A em jogos repetitivos de 2 agentes
Require: InicializarQ(a,b) de formar arbitrária

for all jogosdo
Calcula o valor esperado para todas as ações possíveis segundo:
EV(a) ← ∑b∈BQ(b ∪ a) × Prb

Escolher açãoa usando uma política derivada deEV
Executar açãoa e observarrA

Observa a açãob do agente B
CalculaQ(a,b) ← Q(a,b)+α(rA−Q(a,b))

end for

IVQ-Learning

Para implementar o algoritmo IVQ-Learning para jogos repetitivos de 2 agentes, fi-
zemos uma simplificação da equação 3.8 obtendo a Equação 4.5 para o agente A. Uma
equação análoga é implementada no agente B.

Q(a)←Q(a)+α(rA−Q(a))+β(OPB(A)) (4.5)

ondeQ(a) é o valor da açãoa do agente A,α é um constante de aprendizado (0≤ α≤ 1),
β é o coeficiente de influência da opinião do outro agente (B) sobre o valor da açãoa
(0≤ β≤ 1) eOPB(A) é a opinião que o outro agente têm da açãoa do agente A.
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Assim, a opinião de um agente em relação às ações do outro deverá ser calculada por:

OPB(A)←







(rB−Q(b))∗OI(a) se(rB−Q(b)) < 0
(rB−Q(b))∗ (1−OI(a)) se(rB−Q(b)) > 0
0 caso contrario

onderB é a recompensa obtida pelo agente B,Q(b) é o valor da açãob para o agente B e
OI(a) é o índice de ocorrência da açãoa do agenteA observada pelo agenteB.

Utilizando as versões simplificadas das equações 3.3, 3.4 e 3.8, o modelo de apren-
dizado para o agente A ocorre usando o Algoritmo 4. O algoritmo para o agente B é
análogo.

Algoritmo 4 IVQ-Learning para o agente A em jogos repetitivos de 2 agentes
Require: InicializarQ(a) de formar arbitrária

for all jogosdo
Escolher açãoa usando uma política derivada deQ
Executar açãoa e observarrA

Observar açãob do agente B

OPA(B)←







(rA−Q(a))∗OI(b) se(rA−Q(a)) < 0
(rA−Q(a))∗ (1−OI(b)) se(rA−Q(a)) > 0
0 caso contrario

ObservarOPB(A)
Q(a)←Q(a)+α(rA−Q(a))+β(OPB(A))

end for

4.1.2 Implementando os algoritmos paraN agentes

Posto que os jogos repetitivos representam ambientes de teste simplificados, onde é
possível verificar as propriedades dos algoritmos de aprendizado por reforço aplicados a
sistemas multi-agente, nesta tese estendemos os problemaspropostos por Claus e Bouti-
lier para serem aplicados em problemas deN agentes. A Figura 4.5 mostra a matriz de
recompensas para 3 agentes noPenalty Game. Similar ao que ocorre no jogo de 2 agentes,
para 3 três agentes existem dois pontos de equilíbrio ótimos: {(a1,b1,c1),(a3,b3,c3)} e
um ponto sub-ótimo(a2,b2,c2).

Quando generalizado para 4 ou mais agentes, a visualização da matriz de recompensas
se torna difícil, porém as generalizações devem respeitar as seguintes regras:

1. Todos os agentes deverão ganhar uma recompensa 10 se todosescolherem ao mesmo
tempo sua primeira ação ou sua terceira ação.

2. Se todos os agentes escolherem ao mesmo tempo sua segunda ação, a recompensa
será o valorsocom a restrição que 0≤ so< 10.

3. Se o conjunto de ações escolhidas por todos os agentes dentro do sistema inclui
unicamente a primeira ou terceira ação de cada um deles e a situação não se encaixa
dentro da regra 1 os agentes devem receber como recompensa o valork (−∞ < k≤
0).
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Figura 4.5: Matriz de Recompensas para oPenalty Gamecom 3 agentes
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4. Se o conjunto de ações escolhidas não se encaixa em nenhumadas regras anteriores,
a recompensa deverá ser 0.

O climbing gametambém foi generalizado para seu uso em problemas deN agentes.
Assim, a figura 4.6 mostra sua matriz de recompensas para sistemas com três agentes.
Como é visto o equilíbrio de Nash ótimo é(a1,b1,c1) e o equilíbrios de Nash sub-ótimo
é (a2, b2, c2). A Figura 4.7 mostra o caminho sub-ótimo.

Como pode ser observado, o jogo conservou as mesmas características que ele tinha
para jogos com 2 agentes. Podemos verificar que existe uma tendência natural dos agen-
tes chegarem ao equilíbrio sub-ótimo, ao passo que existe uma dificuldade de escolher
o ótimo já que qualquer erro de coordenação pode acarretar uma penalidade de−30.
Assim, inicialmente todos os agentes estarão tentados a escolher as açõesa3, b3 e c3 res-
pectivamente por não existir probabilidade de serem penalizados com a mesma. Após
isto, o agente A poderá perceber que, com a escolha feita por seus colegas, ele pode mu-
dar tranqüilamente sua escolha paraa2 e ainda todos irão receber uma recompensa maior
(5). Estando no ponto em que as escolhas sãoa2, b3 e c3, o agente B poderá perceber
que, se ele mudar sua escolha parab2, a situação irá melhorar chegando ao conjunto de

5 6 7

a3b3c3 a2b3c3 a2b2c3 a2b2c2

4

Figura 4.7: Busca do sub-ótimo para oClimbing Gamecom 3 agentes
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escolhasa2, b2 e c3. Finalmente, será a vez do agente C perceber a vantagem de mudar
parac2 fazendo com que o jogo chegue a um equilíbrio de Nash, porém o equilíbrio será
sub-ótimo.

No caso de jogos com 4 ou mais agentes, o mesmo deve respeitar as seguintes regras:

1. Deve existir um equilíbrio ótimo quando todos os agentes escolhem sua primeira
ação, devendo ser a recompensa neste caso a maior dentro de toda a matriz de
recompensas.

2. Se todos os agentes escolherem a sua segunda ação, deverá ser dada uma recom-
pensa positiva menor que a recompensa dada pela regra 1, porém não deverá existir
outra recompensa igual ou maior a ela no jogo.

3. Se o conjunto de ações escolhidas por todos os agentes dentro do sistema inclui uni-
camente a primeira ou segunda ação de cada um deles, e a situação não se encaixa
dentro da regra 1 nem dentro da regra 2, os agentes devem receber uma punição,
sendo a mesma um valor negativo.

4. A partir da recompensa dada pela regra 2, deve se construiruma escada de recom-
pensas para as escolhas que gradativamente levem ao ponto emque todos os agentes
escolheram a sua terceira ação. Por exemplo, se o i-ésimo agente é chamado de ai e
a escolha da sua j-ésima ação é representada comoai j , se a recompensa dada pela
regra 2 foir, então a seguinte seria uma possível seqüência de recompensas e as
situações correspondentes:

• a12,a22, ...,an−12,an2 = r
• a12,a22, ...,an−12,an3 = r−1
• a12,a22, ...,an−13,an3 = r−2

.

.

.

• a12,a23, ...,an−13,an3 = r−n+1
• a13,a23, ...,an−13,an3 = r−n

5. Se a situação não se encaixar em nenhuma das regras anteriores, a recompensa
deverá ser 0.

Como pode ser observado, na generalização deste jogo não se consideram valores
fixos porque se o número de agentes for maior do que 7 e continuarmos com os valores
definidos por Claus e Boutilier, chegaríamos num ponto de teríamos penalidades ao invés
de recompensas positivas e a principal característica do jogo (a escada de recompensas)
será perdida. Ainda, foi observado em testes de laboratórioque a escolha dos valores das
recompensas vai influenciar diretamente na capacidade de convergência dos algoritmos.
Por exemplo, para os valores definidos originalmente para o problema aplicados a jogos
com 3 e 4 agentes a capacidade de convergência dos algoritmosse vê muito reduzida.
Mas, como o objetivo é o de testar os algoritmos sob diversas condições e as condições
do jogo para 3 e 4 agentes podem considerar-se extremas (e.g.Em testes iniciais, nenhum
algoritmo convergia) se escolheu continuar com esses valores.
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IQ-Learning

O algoritmo implementado para o caso do paradigma de aprendizado independente
em jogos repetitivos comN agentes é o mesmo implementado para o caso de 2 agentes
(Algoritmo 2). A única ressalva é que ao falarmos doi-ésimo agente, a recompensa deverá
ser chamada der i.

JAQ-Learning

Para o paradigma de aprendizado de ações conjuntas, o algoritmo 3 sofre mudanças
no sentido que ao invés de o agente modelar duplas como ações conjuntas, cada ação
conjunta teráN componentes, ondeN é o número de agentes dentro do jogo. Assim, a
equação 4.3 para oi-ésimo agente será definida pela equação 4.6.

Qi(a1, ...,aN)←Qi(a1, ...,aN)+α(r i−Qi(a1, ...,aN)) (4.6)

ondeQi(a1, ...,aN) representa o valor da ação conjunta(a1, ...,aN) para o agentei, r i é a
recompensa ganha pelo agentei eai é a ação escolhida pelo agentei.

Já a equação 4.4, fica mais complexa desde que ao invés de considerar só a proba-
bilidade de um outro agente escolher uma ação, deverá ser considerada a probabilidade
conjunta de todas as combinações das ações dos outros agentes. Então, a mesma se trans-
forma na equação 4.7.

EV(a j
i )← ∑

a−i∈A−i

Q(a−i ∪a j
i )∗∏

k6=i

Pr(al
k) (4.7)

ondeEV(a j
i ) é o valor esperado daj-ésima ação doi-ésimo agente,a−i representa

uma ação qualquer de um agente que não seja o agentei, A−i representa o conjunto de
ações dos agentes diferentes dei, Q(a−i∪a j

i ) representa o valor da ação conjunta formada
pela j-ésima ação doi-ésimo agente e as ações dos outros agentes, ePr(al

k) representa a
probabilidade de um agentek escolher a açãol que formou parte da ação conjunta avaliada
porQ.

Com estas modificações, o algoritmo para oi-ésimo agente de um sistema aprendendo
pelo paradigma de ações conjuntas é o mostrado no algoritmo 5

Algoritmo 5 JAQ-Learning para o agentei em jogos repetitivos deN agentes
Require: InicializarQi(a1, ...,aN) de formar arbitrária

for all jogosdo
Calcula o valor esperado para todas as ações do agente segundo:
EV(a j

i )← ∑
a−i∈A−i

Q(a−i ∪a j
i )∗∏

k6=i

Pr(al
k)

Escolher açãoai usando uma política derivada deEV
Executar açãoai e observarr i

Observa as ações dos outros agentes dentro do sistema (a−i)
CalculaQi(a1, ...,aN)←Qi(a1, ...,aN)+α(r i−Qi(a1, ...,aN))

end for



CAPÍTULO 4. IMPLEMENTAÇÕES 40

IVQ-Learning

Para a implementação da nossa proposta comN agentes em jogos repetitivos, genera-
lizamos a Equação 4.5 obtendo a Equação 4.8:

Q(ai)←Q(ai)+α(r i−Q(ai)+ IVi) (4.8)

ondeQ(ai) é o valor da açãoai do agentei, α é a o coeficiente de aprendizado (0≤ α≤ 1)
e IVi é o valor de influência do agentei definido por:

IVi = ∑
j∈{1:N}−i

βi( j)∗OPj(i) (4.9)

ondeβ é o coeficiente de influência da opinião dos outros agentes (0≤ β≤ 1) eOPj(i) é
a opinião que um outro agentej têm da açãoai do agentei.

A opinião de um agentei em relação às ações de um outroj deverá ser calculada por:

OPi( j)←







(r i−Q(ai))∗OI(a j) Se(r i−Q(ai)) < 0
(r i−Q(ai))∗ (1−OI(a j(t))) Se(r i−Q(ai)) > 0
0 caso contrario

(4.10)

ondeOI(a j) é o índice de ocorrência da açãoa j do agentej observada pelo agentei, r i

é a recompensa obtida pelo agentei, Q(ai) é o valor da açãoa para o agentei. Então o
algoritmo 6 foi implementado para o agentei em jogos repetitivos comN agentes.

Algoritmo 6 IVQ-Learning para o agentei em jogos repetitivos deN agentes
Require: InicializarQ(ai) de formar arbitrária

for all jogosdo
Escolher açãoai usando uma política derivada deQ
Executar açãoai e observarr i

Observar ações dos outros agentes dentro do sistema

OPi( j)←







(r i−Q(ai))∗OI(a j) Se(r i−Q(ai)) < 0
(r i−Q(ai))∗ (1−OI(a j(t))) Se(r i−Q(ai)) > 0
0 caso contrario

ObservarOPj(i) de todos os agentesj dentro do sistema em relação à ação executada
por i.
IVi = ∑

j∈{1:N}−i

βi( j)∗OPj(i)

Q(ai)←Q(ai)+α(r i−Q(ai)+ IVi)
end for

4.2 Jogos Estocásticos

Para poder testar o paradigma proposto neste trabalho em jogos estocásticos, criamos
um jogo chamadomundo grade. O objetivo do jogo é a coordenação entre os agentes.
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Figura 4.8: Jogo doMundo Gradepara testar a coordenação entre dois agentes

Isto significa que, neste jogo (Figura 4.8), ambos os agentesterão que coordenar suas
ações para poder obter recompensas positivas. Qualquer falha na coordenação causaria
penalidades para os dois.

O jogo começa com o agente um (A1) na posição(5,1) e o agente dois (A2) na posição
(5,5). Os agentes têm que chegar às posições(1,3) e(3,3) para poder terminar o jogo. Se
os dois chegarem ao mesmo tempo, ganharão recompensas positivas. Quando chegarem
juntos na posição(1,3) receberão 5 pontos cada e quanto chegarem ao mesmo tempo na
posição(3,3) cada um receberá 10 pontos. Porém, se só um deles chegar na posição(3,3)
os dois serão punidos com uma penalidadek. No outro caso, se só um dos dois agentes
chegar na posição(1,3) eles não serão punidos mas também não serão recompensados.

O jogo termina quando pelo menos um dos agentes chega na posição (1,3) ou na
(3,3). O jogo também termina quando a ação de um dos agentes leva elepara fora da
grade. Os agentes têm quatro possíveis ações: direita, esquerda, acima e abaixo.

Note que este jogo têm vários equilíbrios de Nash, que são todas as estratégias que
levam os agentes a ganhar 5 ou 10 pontos. Porém, os equilíbrios ótimos são aqueles onde
os agentes obtenham 10 pontos em quatro ações.

Do mesmo modo que foi realizado com os jogos repetitivos, implementamos os dois
paradigmas tradicionais e o paradigma proposto nesta tese para jogos estocásticos. Os
algoritmos implementados para os dois paradigmas tradicionais são explicados nas sub-
seções seguintes, e no caso do IVQ-learning, o algoritmo 1 foi o implementado para sua
aplicação em jogos estocásticos.

4.2.1 IQ-Learning

Para os jogos estocásticos, o algoritmo IQ-Learning é baseado na Equação 4.11, dada
por:

Q(si(t),ai(t))←Q(si(t),ai(t))+α(r i(t)+γmax
ai

Q(si(t +1),ai)−Q(si(t),ai(t))) (4.11)
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ondeQ(si(t),ai(t)) é o valor da açãoai(t) no estadosi(t), α é o coeficiente de aprendizado
(0≤ α ≤ 1), γ é o coeficiente de desconto (0≤ γ ≤ 1), s(t + 1) é o estado resultante da
execução da açãoa(t) e r é a recompensa instantânea obtida ao executar a açãoa(t).
Baseado nesta Equação, o Algoritmo 7 implementa este paradigma para o agentei de um
jogo estocástico deN agentes.

Algoritmo 7 IQ-Learning para o agentei em jogos estocásticos deN agentes
Require: InicializarQ(si(t),ai(t)) de formar arbitrária

for all episodiosdo
t← 0
repeat

Escolher açãoai(t) usando uma política derivada deQ
Executar açãoai(t) e observarr i(t)
Q(si(t),ai(t))←Q(si(t),ai(t))+α(r i(t)+ γmax

ai
Q(si(t +1),ai)−Q(si(t),ai(t)))

t← t +1
until si(t) seja terminal

end for

4.2.2 JAQ-Learning

No caso do paradigma de aprendizado de ações conjuntas aplicado a jogos estocásti-
cos, o valor das ações conjuntas é modificado utilizando a equação 4.12:

Q(si(t),a1(t), ...,aN(t))←Q(si(t),a1(t), ...,aN(t))+

α(r i(t)+ γ max
a1,...,aN

Q(si(t +1),a1, ...,aN)−Q(si(t),a1(t), ...,aN(t))) (4.12)

ondeai(t) é a ação executada pelo agentei no tempot, Q(si(t),a1(t), ...,aN(t)) é o valor
da ação conjunta(a1(t), ...,aN(t)) para o agentei no estadosi(t), r i(t) é a recompensa
obtida pelo agente após ele executar a açãoai(t) e os outros agentes no sistema executar
as suas correspondentes ações,α é o coeficiente de aprendizado (0≤ α ≤ 1) e γ é o
coeficiente de desconto (0≤ γ≤ 1).

Para calcular o valor esperado de suas ações o agente usa a Equação 4.13, dada por:

EV(si(t),a
j
i )← ∑

a−i∈A−i

Q(si(t),a−i ∪a j
i )∗∏

k6=i

Pr(t,al
k) (4.13)

ondeEV(si(t),a
j
i ) é o valor esperado daj-ésima ação no estadosi(t) do i-ésimo agente,

a−i representa uma ação qualquer de um agente que não seja o agente i, A−i representa
o conjunto de ações dos agentes diferentes dei, Q(si(t),a−i ∪a j

i ) representa o valor, no
estadosi(t), da ação conjunta formada pelaj-ésima ação doi-ésimo agente e as ações dos
outros agentes, ePr(t,al

k) representa a probabilidade, no tempot, de um agentek escolher
a açãol que formou parte da ação conjunta avaliada porQ.



CAPÍTULO 4. IMPLEMENTAÇÕES 43

0

1

2

3

4

5

6

Figura 4.9: Jogo para verificar a capacidade de colaboração entre agentes.

A Algoritmo 8 implementa o paradigma de ações conjuntas num jogo estocástico,
para oi-ésimo agente de um sistema comN agentes.

Algoritmo 8 JAQ-Learning para o agentei em jogos estocásticos deN agentes
Require: InicializarQ(si(t),a1(t), ...,aN(t)) de formar arbitrária

for all episodiosdo
t← 0
repeat

Calcula o valor esperado para todas as ações do agente segundo:
EV(si(t),a

j
i )← ∑

a−i∈A−i

Q(si(t),a−i ∪a j
i )∗∏

k6=i

Pr(t,al
k)

Escolher açãoai(t) usando uma política derivada deEV
Executar açãoai(t) e observarr i(t)
Observa as ações dos outros agentes dentro do sistema (a−i)
CalculaQ(si(t),a1(t), ...,aN(t))←Q(si(t),a1(t), ...,aN(t))+
α(r i(t)+ γ max

a1,...,aN
Q(si(t +1),a1, ...,aN)−Q(si(t),a1(t), ...,aN(t)))

t← t +1
until si(t) seja terminal

end for

4.3 Jogos Colaborativos

Para poder testar a capacidade de colaboração e auto-organização (alocação autônoma
de tarefas) num grupo de agentes usando aprendizado por reforço, criamos o jogo de
busca de provisões mostrado na Figura 4.9. Neste jogo, chamado de "jogo das pontes",
um time de agentes terá que procurar comida no ambiente e comê-la. Quando a comida no
ambiente é esgotada, então, o jogo acaba. Inicialmente, os agentes não sabem que têm que
pegar a comida para ganhar o jogo. Então, este jogo inclui duas tarefas de aprendizado.
A primeira é aprender que comer é bom para os agentes (vai lhesdar boas recompensas)
e a segunda é aprender as posições das fontes de comida para poder comê-la e ganhar o
jogo.
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O jogo é composto por sete plataformas unidas por pontes. A plataforma inicial (plata-
forma 0) têm acesso às plataformas 1 e 2 através de duas pontes. Finalmente, as platafor-
mas 1 e 2 são unidas a outras duas plataformas cada (plataformas 3 e 4 com a plataforma
1 e plataformas 5 e 6 com a plataforma 2). Ainda, como pode se notar na Figura 4.9, a
comida foi colocada nas plataformas 3,4,5 e 6.

Os agentes devem começar o jogo na plataforma 0 como mostradona figura 4.9 e
ele pode realizar três ações em cada posição dentro do jogo (direita, esquerda, voltar).
Quando o agente executa a ação "direita", ele entra dentro da ponte (se existir) e anda até
chegar na plataforma localizada à direita da plataforma atual. O efeito análogo tem a ação
"esquerda". Já a ação "voltar"faz com que o agente ande até a plataforma que se encontra
antes da plataforma atual. Por exemplo, se um agente está na plataforma 1 e ele executa
a ação "direita", ele irá andar até a plataforma 4, já se ele executa a ação "esquerda", ele
andará até a plataforma 3; finalmente, se ele escolher a ação "voltar", ele vai andar até
a plataforma 0. Se uma ação não pode ser executada porque a ponte não existe, então o
agente vai ficar na plataforma atual.

No paradigma de aprendizado por reforço, é importante modelar o estado do ambiente
e a forma como os agentes irão receber as recompensas duranteo jogo. Neste jogo, o es-
tado é formado pelas posições de cada um dos agentes no mundo epor quatro indicadores,
mostrando a existência ou não comida em cada uma das quatro plataformas objetivo. É
importante observar que o estado neste modelo não inclui as posições das plataformas ob-
jetivo, isto significa que os agentes terão de procurá-la durante o jogo. Também, quando
um agente chega numa fonte de comida, todos os agentes no jogoirão receber uma re-
compensa positiva igual a 1. Em outros casos os agentes não irão receber recompensa.
É esperado que os agentes possam aprender o caminho para chegar à comida partindo de
qualquer posição dentro do jogo. Notamos que este modelo só garante que o agente vai
aprender a encontrar as fontes de comida e não a forma como isto deve ser explorada (a
estratégia). Assim, esta estratégia será responsabilidade do algoritmo de aprendizado.

Em relação aos algoritmos implementados para este jogo, foram usados os algoritmos
1, 7 e 8, já que os jogos colaborativos são também jogos estocásticos.

No próximo Capítulo, realizaremos uma análise dos resultados obtidos com as imple-
mentações realizadas.



Capítulo 5

Resultados Experimentais

Os algoritmos implementados no presente trabalho, descritos no Capítulo 4, foram
testados e avaliados com o intuito de analisar seu rendimento e seu comportamento em
relação à mudanças realizadas nos seus parâmetros ou nas condições do ambiente.

Neste capítulo, mostramos os resultados obtidos nesses experimentos realizados. Ini-
cialmente, são mostrados os resultados obtidos para os doisjogos repetitivos implemen-
tados, os quais mostram claramente o rendimento e comportamento de cada um dos al-
goritmos implementados. Logo, são mostrados os resultadoscom jogos estocásticos que
exigem coordenação e jogos estocásticos que exigem colaboração.

5.1 Coordenação em jogos repetitivos

Ao implementar o paradigma proposto neste trabalho juntamente com os outros dois
paradigmas, observamos que os aprendizes independentes sótêm que armazenar os va-
lores de suas próprias ações; os aprendizes de ações conjuntas têm que armazenar os
valores das ações conjuntas e a probabilidade dos outros agentes executarem cada uma
das suas ações; e finalmente, os aprendizes com valores de influência têm que armazenar
os valores de suas próprias ações e o índice de ocorrência dasvezes que os outros agentes
executaram cada uma das suas ações. Isto quer dizer que o número de valores a serem ar-
mazenados cresce se o número de ações e/ou agentes aumenta. AFigura 5.1 mostra como
estes valores estourados aumenta: A Figura 5.1(a) mostra como estes valores armazena-
das aumentam para um jogo repetitivo com 2 agentes e um númerovariável de ações e a
Figura 5.1(b) mostra como esta quantidade aumenta para um jogo repetitivo com 3 ações
e um número variável de agentes. Como pode ser observado, o aprendizado independente
e o aprendizado com valores de influência têm uma vantagem sobre o aprendizado de
ações conjuntas.

Como dito anteriormente, os jogos repetitivos são ambientesde teste simplificados
que permitem avaliar o rendimento dos algoritmos de aprendizado por reforço sob diver-
sas situações que incluem desde a mudança dos seus parâmetros até mudanças na estrutura
do ambiente (e.g. mudança nas recompensas). Assim, após analisar as necessidades de
armazenamento de cada um dos paradigmas propostos, a continuação serão analisados os
resultados obtidos para jogos repetitivos com 2, 3 e 4 agentes. Se fez esta análise com o
intuito de conhecer a capacidade de convergência dos nosso algoritmos, verificar a capaci-
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Figura 5.1: Capacidade de Armazenamento Necessária em JogosRepetitivos
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dade de convergência dos paradigmas tradicionais relatados em trabalhos anteriores, e ao
mesmo tempo determinar qual dos algoritmos tem uma maior capacidade de convergência
a equilibrios de Nash ótimos.

5.1.1 Jogos com 2 agentes

Os experimentos e resultados para jogos repetitivos com 2 agentes mostrados neste
documento foram obtidos ao testar implementações dos algoritmos feitas na linguagem
C++ e de forma totalmente paralela. Os mesmos têm uma correlação direta com os
resultados para jogos com 3 e 4 agentes por terem sido todos testados sob as mesmas
condições (mesmos parâmetros e valores das penalidades e recompensas sub-ótimas), na
mesma plataforma e com a mesma política de seleção de ações (softmax). Porém, du-
rante o desenvolvimento da tese, especificamente nos testesiniciais da nossa proposta,
se fizeram outros experimentos envolvendo os mesmos jogos repetitivos com 2 agentes
(implementados em Matlab de forma seqüencial), os quais foram publicados num con-
gresso internacional [Barrios-Aranibar & Gonçalves 2007a]. Nesses resultados, os quais
foram feitos usando uma políticasoftmaxgulosa (se dava maior prioridade às melhores
ações porém não chegava a ser nemε−Gulosa nem Gulosa), foi mostrado que para o jogo
Penalty Game, o algoritmo com maior capacidade de convergência era o JAQ-Learning,
seguido por nossa proposta e finalmente o algoritmo IQ-Learning. Já para o caso do jogo
Climbing Gamese obteve que o único algoritmo com probabilidade –diferente de zero–
de convergir ao equilíbrio de Nash ótimo era o IVQ-Learning,proposto nesta tese. Es-
tes resultados inicias encorajaram a continuação desta tese e a realização de novos testes
envolvendo uma política totalmenteSoftmaxjá que este tipo de políticas teoricamente me-
lhora a probabilidade de convergência dos algoritmos de aprendizado por reforço. Neste
sentido, a continuação se mostram os resultados obtidos para os dois jogos repetitivos im-
plementados. Ainda, os parâmetros fixos usados para todos osalgoritmos foramα = 0.1
e a temperatura inicial da equação deBoltzmanfoi T(0) = 16.

Penalty Game

Os experimentos realizados no jogoPenalty Gamepossuem as seguintes característi-
cas:

1. Valor variável da recompensa sub-ótima,so∈ {2,3,4,5,6}.
2. Valor variável da penalidade,

k∈ {−1,−2,−4,−8,−16,−32,−64,−128,−256,−512,−1024}.
3. Valor da temperatura na equação deBoltzmandecai a cada jogo baseado emT(t) =

T(0) ∗decTt . Assim, se definiu um valor variável do decaimento da temperatura,
decT∈ {0.999,0.9995,0.9998,0.9999}.

4. Se testaram 5 versões do algoritmoIVQ−Learningbaseado num valor variável do
coeficiente de influência,β ∈ {0.01,0.05,0.1,0.15,0.2}.

5. Cada versão do algoritmo implementado se treinou 50 vezes durante 10000 itera-
ções, fazendo assim um total de 11000 programas IQ-Learning, 11000 programas
JAQ-Learning e 55000 programas IVQ-Learning avaliados.
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Para a análise do rendimento de cada paradigma, após o treinamento, foi calculada a
probabilidade de cada programa convergir para os dois equilíbrios de Nash ótimos. Este
cálculo foi feito de duas formas, a primeira considerando uma política de seleção de ações
gulosa a partir dos valores aprendidos durante o treinamento, e a segunda considerando
una políticasoftmaxonde a temperatura será definida porT = (max(Q)−min(Q))/2.
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Figura 5.2: Convergência noPenalty Gamecom 2 agentes,T = 16(0.999t) eso= 2

Como pode ser observado na Figura 5.2, os algoritmos IQ-Learning e as 5 versões do
IVQ-Learning têm melhores probabilidades de convergênciaque o JAQ-Learning. Estes
resultados correspondem ao jogo com um equilíbrio de Nash sub-ótimo so= 2. Ainda,
podemos observar que o comportamento é similar para ambos ostipos de estratégia de
escolha de ações a partir dos valores de aprendidos,Q no caso do IQ-Learning e o IVQ-
Learning, eEV para o JAQ-Learning. Também pode ser observado que a penalidadek
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exerce uma influência negativa na capacidade de convergência de todos os algoritmos,
porém que é mais influenciado é o algoritmo JAQ-Learning.
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Figura 5.3: Convergência noPenalty Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9995t) eso= 2

Quando aumentamos a exploração de novas ações (desaceleração no decaimento da
temperaturaT), o rendimento de todos os algoritmos melhora. Isto pode serobservado ao
comparar as Figuras 5.2 e 5.3. Nestas Figuras, vemos que, ao aumentar a penalidade dos
agentes, a probabilidade de convergência nos algoritmos IQ-Learning e IVQ-Learning
chega a níveis próximos do 50% quando os algoritmos trabalham comT = 16(0.999t).
Porém, estes mesmos algoritmos treinados comT = 16(0.9995t) têm uma probabilidade
de convergência sempre maior que 60. Já o JAQ-Learning também se favoreceu com
esta mudança na relaçãoexploration/explotationda estratégia de seleção de ações, por
exemplo se considerarmos valores da penalidade menores a 16(ponto mais crítico deste
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algoritmo), paraT = 16(0.999t) a maior probabilidade de convergência alcançada foi
inferior e próxima de 50 já paraT = 16(0.9995t) a mesma foi 60%.
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Figura 5.4: Convergência noPenalty Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9998t) eso= 2

Seguindo com a análise, quandoT = 16(0.9995t), a situação anterior descrita sobre a
probabilidade de convergência dos algoritmos muda ligeiramente (Figura 5.4). Primeiro,
em relação aos dois algoritmos com maior probabilidade de convergência, vemos que,
como no caso anterior, esta mudança favoreceu a sua probabilidade de convergência. Po-
rém, a diferença, em relação aos dois valores do decaimento de T anteriores, é que agora
o mais favorecido foi o algoritmo IVQ-Learning em todas as suas versões, chegando a
abrir uma vantagem de até 25 pontos percentuais sobre o IQ-Learning (vide penalidade
k = −256). Ao analisar o comportamento de do JAQ-Learning, diferentemente da me-
lhoria obtida paraT = 16(0.9995t), o valor deT = 16(0.9998t) fez com que sua proba-



CAPÍTULO 5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS 51

bilidade de convergência diminuísse chegando a níveis críticos parak =−16 ek =−32.
Estes resultados trazem consigo uma idéia de que a relaçãoexploration/explotationótima,
é diferente para cada paradigma.
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Figura 5.5: Convergência noPenalty Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9999t) eso= 2

Um outro resultado bastante interessante é mostrado na Figura 5.5. Nela, observamos
que a probabilidade de convergência para valores dek próximos de zero diminui passando
da perfeição (100%) a níveis inferiores a 90%. Porém, para penalidades muito grandes
(valores dek muito negativos) a probabilidade de convergência continuou a aumentar
chegando a níveis acima dos 90%. Ainda, o maior favorecido com esta nova estratégia
de seleção de ações foi a algoritmo IQ-Learning que alcançouseus melhores níveis para
estes valores dek, conseguindo pela primeira vez uma vantagem sobre todas as versões
do IVQ-Learning (aproximadamente 5%). Para o algoritmo JAQ-Learning, novamente
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vemos que este valor do decaimento da temperatura o prejudicou, fazendo com que sua
probabilidade de convergência diminua ainda mais.
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Figura 5.6: Melhores algoritmos noPenalty Gamecom 2 agentes paraso= 2

Após estes resultados iniciais, observamos que, para todasas mudanças dos parâ-
metros, sempre existiu uma superioridade do IVQ-Learning sobre os outros algoritmos,
chegando, em alguns casos, a ter uma diferença de até 25% na probabilidade de con-
vergência, usando uma política gulosa, e de até 5% para uma política softmax. Porém,
consideramos importante analisar as melhores versões de cada algoritmo, já que a in-
fluência dos parâmetros escolhidos não é a mesma para todos eles. Assim, a Figura 5.6
mostra uma comparação das melhores versões para cada algoritmo para cada uma das
penalidadesk. O programa considerado parak =−2 não será necessariamente o mesmo
considerado parak =−32 por exemplo, isto se tratando do mesmo tipo de algoritmo. Um
fato interessante a ser observado nesta figura é que as melhores versões dos algoritmos
IQ-Learning e IVQ-Learning aplicadas ao jogoPenalty Game, com equilibrio sub-ótimo
so= 2 são comparáveis. Isto se quisermos usar o algoritmo IQ-Learning e fazer uma
análise de qual o melhor valor do decaimento da temperaturaT. Porém, para este caso,
recomendamos o algoritmo IVQ-Learning. Primeiro porque ele foi, na maioria das vezes,
superior ao IQ-Learning e os seus melhores comportamentos foram no mínimo o mesmo
que o melhor do IQ-Learning. Outro aspecto interessante, é que, no global, a desvanta-
gem apresentada pelo algoritmo JAQ-Learning não é tão grande quando parecia ser ao
analisarmos independentemente cada resultado obtido.

Como dito anteriormente, a análise feita na tentativa de ser omais completa possível
considerou um valor variável para a recompensa no equilíbrio sub-ótimoso∈{2,3,4,5,6}.
Isto, com o intuito de analisar se a distância entre o equilíbrio ótimo e sub-ótimo terá in-
fluência relevante no rendimento dos diferentes paradigmas. Isto é, se considerarmos os
equilíbrios de Nash dentro de um jogo como sendo picos de montanhas e os outros pon-
tos como sendo vales. Ao diminuir a diferença entre o ótimo e osub-ótimo, virtualmente
estamos aumentando a profundidade dos vales (desde a perspectiva dos equilíbrios) e
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teoricamente a dificuldade de chegar ao equilíbrio ótimo deve aumentar. Então, se com-
pararmos, por exemplo, os resultados obtidos paraso= 2 e paraso= 3, vemos que o
comportamento dos algoritmos é similar. Porém, é importante analisar estes resultados
em detalhe para poder encontrar padrões na influência destesvalores exercida sobre cada
um dos algoritmos. Todas figuras correspondentes a estes resultados, podem ser analisa-
das no apêndice A.

Comparando as Figuras 5.2 e A.1 vemos que, aparentemente, os algoritmos, mesmo
tendo um comportamento similar quandoso= 3, apresentam um comportamento mais
estável, isto é a curva de convergência é mais suave e ainda semantém a tendência de
diminuir de forma mais suave que quandoso= 2. Também é possível observar que, para
esta nova configuração do jogo e usando uma política gulosa, oalgoritmo IQ-Learning
diminuiu seus níveis de convergência para valores inferiores a 70% enquanto que o algo-
ritmo IVQ−Learningmanteve seus melhores níveis próximo dos 80%. Ainda, a quan-
tidade de representantes na faixa[70%,80%] parak≤ 64 aumentou de 8 quandoso= 2
para 12 quandoso= 3. Para o algoritmo JAQ-Learning, observamos que houve uma di-
minuição bem definida da capacidade de convergência. O comportamento relatado para
a política gulosa é o mesmo para a políticasoftmax, porém neste caso, as diferenças são
menos marcadas posto que os índices de convergência também são menores.

Ao comparar as Figuras 5.3 e A.2, vemos que as observações feitas paraT = 16(0.999t)
são válidas também paraT = 16(0.99995t). Porém, desta vez, não se observa melhora
na capacidade de convergência ao trabalhar com estratégiasde seleções de ações que
dão maior prioridade à exploração de novas estratégias. Isto significa que, ao passar de
T = 16(0.999t) paraT = 16(0.99995t), diferentemente do acontecido quandoso= 2,
não houve melhora na probabilidade de convergência em nenhum dos três paradigmas
testados.

Finalmente, se compararmos os melhores resultados para cada uma das implementa-
ções, os obtidos paraso= {3,4,5,6} são os mesmos que paraso= 2, ainda, a vantagem
dos algoritmos IQ-learning e IVQ-learning sobre o JAQ-learning continua a existir e todos
os algoritmos apresentam o mesmo comportamento.

Também, observamos que a distância entre o equilíbrio ótimoe sub-ótimo tem influên-
cia direta no rendimento dos diferentes paradigmas, porém amaior influência negativa é
do JAQ-learning. Analisando estes resultados e os resultados preliminares explicados no
inicio desta seção, podemos concluir que o JAQ-learning é mais eficiente na procura do
equilibrio ótimo para políticas gulosas já que ao treinarmos com políticassoftmax, e de-
vido ao fato de que um agente aprendendo com o algoritmo JAQ-learning trabalha com o
histórico das ações dos seus colegas, o agente perderá a capacidade de explorar as melho-
res estratégias já aprendidas, fazendo-se necessária uma mudança na forma de modelar o
colega.

Em relação aos algoritmos IVQ-learning e IQ-learning, analisando também o conjunto
de resultados obtidos (resultados preliminares e resultados analisados neste documento),
vemos que, quando treinado com políticas Gulosas, o algoritmo IVQ-learning tem maior
capacidade de convergência para o equilíbrio ótimo que o algoritmo IQ-learning, Porém,
ao aumentar a capacidade de exploração de novas estratégiasde solução (usando políticas
softmaxcom temperatura decaindo no tempo), aumenta também a capacidade do último



CAPÍTULO 5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS 54

de convergir ao equilíbrio ótimo, podendo chegar a valores comparáveis com os obtidos
pelo IVQ-learning. Mas, é importante observar que se analisados ambos com os mes-
mos parâmetros (em todos os resultados obtidos durante o desenvolvimento da tese), o
algoritmo IVQ-learning é superior.

Em relação ao parâmetroβ do algoritmo IVQ-learning, observamos que são compa-
ráveis no problema dopenalty gamecom dois agentes, não sendo possível encontrar uma
relação entre a capacidade de convergência e o valor deste parâmetro.

Climbing Game

Os experimentos realizados no jogoClimbing Gametêm as seguintes características:

1. Valor da temperatura na equação deBoltzmandecai a cada jogo baseado emT(t) =
T(0)∗decTt . Assim, se definiu um valor variável do decaimento da temperatura,
decT∈{0.999,0.9991,0.9992,0.9993,0.9994,0.9995,0.9996,0.9997,0.9998,0.9999}.

2. Foram testadas 5 versões do algoritmoIVQ−Learningbaseado num valor variável
do coeficiente de influência,β ∈ {0.01,0.05,0.1,0.15,0.2}.

3. Cada versão implementada do algoritmo foi treinada 100 vezes durante 10000 ite-
rações, fazendo assim um total de 1000 programas IQ-Learning, 1000 programas
JAQ-Learning e 5000 programas IVQ-Learning avaliados neste jogo.

Da mesma maneira que foi feita para oPenalty Game, para a análise do rendimento
de cada paradigma, após o treinamento, calculamos a probabilidade de cada programa
convergir para os dois equilíbrios de Nash ótimos. Este cálculo foi feito de duas formas,
a primeira considerando uma política de seleção de ações gulosa a partir dos valores
aprendidos durante o treinamento, e a segunda considerandouna políticasoftmaxonde a
temperatura foi definida porT = (max(Q)−min(Q))/2.

Assim, observando a Figura 5.7, que mostra a probabilidade de convergência para os
7 algoritmos implementados no jogoClimbing Gamecom um valor do decaimento da
temperatura de 0.999 (T = 16(0.999t)). O primeiro aspecto importante em relação ao re-
sultado obtido, é que, diferentemente ao resultado publicado por Claus e Boutelier [Claus
& Boutilier 1998] e aos resultados iniciais obtidos durante odesenvolvimento desta tese,
o algoritmo IQ-learning tem probabilidade diferente de zero de convergir ao equilibrio de
Nash ótimo neste jogo. Este resultado leva a concluir que quanto mais gulosa a estratégia
usada durante o aprendizado o algoritmo IQ-learning irá perder a possibilidade de conver-
gir ao equilíbrio de Nash ótimo para o jogo Climbing Game. Por outro lado, é importante
observar que neste jogo, durante todos os testes realizados,o algoritmo JAQ-learning ja-
mais convergiu para o equilíbrio ótimo ao ser testado usandouma política gulosa para os
testes. E, quando avaliado usando uma políticasoftmax, a probabilidade de convergência
é muito pequena.

Em relação aos resultados obtidos para o paradigma propostonesta tese, especifica-
mente o algoritmo IVQ-learning, os mesmos reforçam os resultados obtidos nos testes
preliminares da tese dando a idéia de que seja com políticas gulosas ou com políticas
softmaxa nossa proposta tem a capacidade de convergir para o equilíbrio ótimo. Ainda,
mesmo a política escolhida para o treinamento afetar de alguma forma a capacidade de
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Figura 5.7: Convergência noClimbing Gamecom 2 agentes,T = 16(0.999t)
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convergência, nos experimentos realizados durante o desenvolvimento da tese, a proba-
bilidade de convergência jamais chegou a ser zero como aconteceu com os paradigmas
tradicionais.

Então, nos resultados mostrados na Figura 5.7, podemos observar que três das cinco
versões da nossa proposta têm maior probabilidade de convergir para o equilíbrio de Nash
ótimo neste jogo que o algoritmo IQ-learning. Ainda, a probabilidade de convergência da
nossa proposta forma uma parábola invertida, dando a idéia de que existe um valor ótimo
para o parâmetroβ, e que no caso específico do jogoClimbing Gamee o algoritmo sendo
treinado comT = 16(0.999t), o mesmo seria 0.1. Observe ainda, que ao considerarmos
a políticasoftmaxno calculo da probabilidade de convergência, a probabilidade do JAQ-
learning de convergir a um equilíbrio de Nash chega a ser próxima das probabilidades do
IQ-learning e do IVQ-learning, só que diferentemente destes algoritmos, o mesmo apre-
senta uma maior probabilidade de convergência ao equilibrio sub-ótimo que ao equilíbrio
ótimo.

Ao aumentar o valor do parâmetro de decaimento da temperatura para os algoritmos
paraT = 16(0.9991t), quer dizer que a política de seleção de ações dará maior prioridade
a exploração de novas ações, vemos que o comportamento dos algoritmos se mantém. No
caso da política gulosa, o IQ-learning e o IVQ-learning só tem probabilidade de convergir
para o equilíbrio de Nash ótimo e no caso da políticaSoftMax, a probabilidade de con-
vergir para o sub-ótimo existe, porém existirá uma maior probabilidade de convergência
para o ótimo. Ainda, pode se observar que, no geral, a probabilidade de convergência dos
algoritmos diminuiu quando se passou deT = 16(0.999t) paraT = 16(0.9991t).

Já paraT = 16(0.9992t), como mostrado na Figura A.21 do apêndice A, as proba-
bilidades de convergência continuaram a diminuir, porém o comportamento em forma
de parábola invertida voltou, mostrando que a melhor opção para estes parâmetros é o
IVQ-learning comβ = 0.1 (IVQ-0.1) e o mesmo apresenta melhores resultados que o
IQ-learning.

Quando se avaliou os algoritmos usandoT = 16(0.9993t), observou-se que nova-
mente as probabilidades de convergência dos algoritmos aumentaram e que desta vez o
melhor valor do parâmetroβ foi 0.01.

Já, quando se fizeram os experimentos comT = 16(0.9994t), a probabilidade de con-
vergência continuou a aumentar, e desta vez se voltou a observar que três versões da nossa
proposta se tiveram melhor rendimento que o algoritmo IQ-learning.

Em relação aos resultados paraT = 16(0.9995t), se observou que a diferença entre
a melhor versão do algoritmo IVQ-learning (IVQ-0.1) e o IQ-learning aumentou. Neste
sentido, a probabilidade de convergência do primeiro foi quase o dobro da probabilidade
do segundo.

Estes resultados mantiveram um padrão, para valores da temperatura entreT = 16(0.999t)
e T = 16(0.9997t), porém quando se testou comT = 16(0.9998t), observou-se uma mu-
dança radical, com estes valores a probabilidade de convergência a um equilibrio de Nash
aumentou, porém existe uma grande probabilidade de convergir ao equilíbrio sub-ótimo.
Neste ponto, é importante lembrar que no jogopenalty Gameo melhor resultado foi ob-
tido paraT = 16(0.9998t), assim, isto da uma idéia de que a dificuldade de chegar ao
equilibrio de Nash ótimo noPenalty Gameé comparável à dificuldade de chegar ao equi-
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Figura 5.8: Convergência noClimbing Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9991t)
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líbrio de Nash sub-ótimo noClimbing Gamee que a melhor política de seleção de ações
é a baseada no valor deT = 16(0.9998t).
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Figura 5.9: Convergência noClimbing Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9999t)

Do mesmo jeito que aconteceu com os algoritmos aplicados aoPenalty Game, no
Climbing Game, quando se treinou comT = 16(0.9999t) se obtiveram os piores resulta-
dos e por tanto os piores índices de convergência. Estes resultados podem ser verificados
comparando a Figura 5.9 com as anteriores.

Já falando do tempo de convergência, e como este se vê influenciado pelo parâme-
tro T da equação de Boltzman usada para implementar a política de seleção de ações,
observou-se que todos os algoritmos tiveram o mesmo comportamento. Isto é, os tempos
de convergência necessários para todos ele foi praticamente o mesmo e foi aumentando
a medida que o fator de decaimento da temperatura aumentava também. Este comporta-
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Figura 5.10: Tempo de Convergência ao ótimo noClimbing Gamecom 2 agentes

mento é mostrado na Figura 5.10.
Finalmente, em relação aoClimbing Gamecom dois agentes, do mesmo jeito que se

fez com oPenalty Game, se comparou as melhores versões de cada um dos paradigmas
(desde o ponto de vista da temperatura de equação de Boltzman). Os resultados destas
comparações são mostrados nas Figuras 5.11 e 5.12.

Na Figura 5.11 é mostrada a comparação desde o ponto de vista da convergência ao
equilíbrio de Nash ótimo. Isto é, se consideraram como melhores aqueles algoritmos que
tiveram maior probabilidade de convergência ao equilíbriode Nash ótimo se m importar
sua capacidade de convergência a qualquer equilíbrio de Nash. Observe que, todas as
versões do paradigma IVRL proposto nesta tese tiveram melhordesempenho que o al-
goritmo IQ-learning, tanto considerando uma políticagreedyna hora da avaliação como
uma políticasoftmax.

Já na Figura 5.12 são mostrados os algoritmos que tiveram a maior probabilidade de
convergência a qualquer equilíbrio de Nash. É importante observar aqui que o melhor
algoritmo nestes testes foi um algoritmo IVQ-learning, especificamente foi o treinado
com β = 0.1. O mesmo garante a maior convergência a qualquer equilíbrio de Nash
(T = 16(0.9998t)) e também ao equilíbrio de Nash ótimoT = 16(0.999t)

5.1.2 Jogos com 3 agentes

Como dito anteriormente, Além dos testes com 2 agentes, se realizaram também ex-
perimentos usando 3 agentes, isto para conhecer a capacidade de convergência de nossa
proposta quando testada em ambientes mais complexos e com mais agentes em compara-
ção com os paradigmas tradicionais. Assim, os resultados obtidos para os jogosPenalty
GameeClimbing Gamepara 3 são analisados a continuação, e, as figuras correspondentes
a esta análise são mostradas no apêndice A.
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Figura 5.11: Melhores algoritmos noClimbing Gamecom 2 agentes (equilíbrio ótimo)



CAPÍTULO 5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS 61

IQ JAQ IVQ−0.01 IVQ−0.05 IVQ−0.1 IVQ−0.15 IVQ−0.2
0

5

10

15

20

25

30

35

40

45

50

P
ro

ba
bi

lid
ad

e 
de

 C
on

ve
rg

ên
ci

a

Nash Ótimo Sub−ótimo

0.9998 0.9991 0.9998 0.9998 0.9998 0.9998 0.9998

(a) Greedy

IQ JAQ IVQ−0.01 IVQ−0.05 IVQ−0.1 IVQ−0.15 IVQ−0.2
0

5

10

15

20

25

30

P
ro

ba
bi

lid
ad

e 
de

 C
on

ve
rg

ên
ci

a

Nash Ótimo Sub−ótimo

0.9998 0.9991 0.9998 0.9998 0.9998 0.9998 0.9998

(b) Softmax

Figura 5.12: Melhores algoritmos noClimbing Gamecom 2 agentes (equilíbrio de Nash)
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Penalty Game

Para os testes realizados no jogoPenalty Gamecom 3 agentes, foram usados exa-
tamente os mesmos critérios, parâmetros e variações usadosnos testes com 2 agentes.
Durante a compilação dos resultados observou-se que o comportamento dos algoritmos,
em relação à variação do parâmetrosodo jogo, era o mesmo que nos jogos com 2 agentes.
Isto é, ao mudar o valor desoa diferença de probabilidades de convergência dos algorit-
mos não mudava significativamente e a mesma ia diminuindo para valores desopróximos
da recompensa ótima (10).

A primeira observação a ser feita e relação aos resultados obtidos paraT = 16(0.999t)
e so= 2, é que após inserir mais um agente no jogo, a probabilidade de convergência
diminuiu; e o principal prejudicado foi o algoritmo JAQ-learning que perdeu totalmente
a capacidade de convergir para o ótimo quandok≤−4 para a política gulosa; e chegou a
níveis muito próximos de zero quandok≤−16 para a política softmax.

Uma segunda observação é que se abriu uma diferença entre o IQ-learning e as dife-
rentes versões do IVQ-learning. Neste sentido pode se observar que sempre existe pelo
menos uma versão do paradigma proposto nesta tese que têm maior probabilidade de
convergir para o equilíbrio de Nash ótimo. Chegando a ser estádiferença de até aproxi-
madamente 20 pontos percentuais.

Em relação aos algoritmos usandoT = 16(0.9995t), podemos observar que, dife-
rentemente dos resultados anteriores, o algoritmo IQ-learning e as diferentes versões do
IVQ-learning melhoraram sua probabilidade de convergência em relação à que tinham
quando testados com 2 agentes. O JAQ-learning novamente perdeu sua capacidade de
convergência. Ainda, novamente, houve uma diferença notada entre a capacidade de
convergência do IVQ-learning e o IQ-learning, sendo que o IVQ-learning passou a ter
melhores resultados.

A situação anterior continua a se apresentar paraT = 16(0.9998t). Ainda, é impor-
tante observar que a probabilidade de convergência da nossaproposta foi sempre maior
que 90%.

Um fato muito interessante é que, do mesmo jeito que aconteceu para 2 agentes, ao
treinar comT = 16(0.9999t) os algoritmos diminuíram sua capacidade de convergência.
Porém, podemos observar que a diferença entre o IVQ-learning e o IQ-learning se fez
mais estável, mantendo quase para todas as versões do primeiro uma diferença de aproxi-
madamente 10% com o segundo.

Do mesmo modo que foi realizado com 2 agentes, fizemos um gráfico das probabilida-
des de convergência ao compilar a lista das melhores versõesdos algoritmos, em relação
à sua capacidade de convergência para o equilíbrio de Nash. Éimportante observar que,
embora o comportamento de todos os algoritmos continua a sero mesmo, a nossa pro-
posta já obtém melhores valores que o IQ-learning, chegandoesta diferença a um máximo
de aproximadamente 5%.

Climbing Game

Do mesmo modo noPenalty Game, neste jogo para 3 agentes foram usados os mesmos
critérios e parâmetros usados para sua versão de 2 agentes. Os resultados obtidos refletem
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uma característica particular deste jogo, a sua complexidade. Ela aumenta à medida que
aumentamos o número de agentes, pois a quantidade de punições que afetam diretamente
a escolha das ações que representam o equilíbrio ótimo e sub-ótimo, neste jogo, cresce
exponencialmente. Assim podemos verificar que os algoritmos, ao serem testados neste
jogo nas suas versões de três e quatro agentes, foram submetidos a situações extremas que
permitem ressaltar suas diferenças ou fixar suas semelhanças. As figuras correspondentes
a este análise também podem ser encontradas no apêndice A.

Nos resultados para três agentes, é possível observar que a capacidade de convergên-
cia dos algoritmos IQ-learning e JAQ learning é bastante diminuída. Por exemplo, do
ponto de vista da política gulosa, o algoritmo só converge aoequilíbrio ótimo quando
T = 16(0.9999t) e ainda com uma probabilidade igual a 3%. Isto significa que, dos 1000
programas implementados para este algoritmo, só 3 convergiram para a solução ótima.
No caso do algoritmo IVQ-learning, a probabilidade de convergência é também bastante
afetada. Embora sempre haja pelo menos uma versão deste algoritmo que consiga conver-
gir para o equilíbrio ótimo, podemos calcular que, dos 5000 programas implementados
para esta proposta, só 102 conseguiram convergir ao equilíbrio ótimo.

Outro detalhe muito importante observado ao analisar estesresultados é que, nova-
mente, quandoT = 16(0.9998t) (Figura A.41), a probabilidade de convergência ao equi-
líbrio sub-ótimo tomou valores diferentes de zero. Porém, éimportante destacar uma
diferença com os valores obtidos para 2 agentes. O IVQ-learning foi muito superior aos
outros algoritmos chegando quase a duplicar sua capacidadede convergência (IVQ-0.2
Vs. IQ).

Em relação ao tempo de convergência necessário para atingiro equilíbrio ótimo, é
importante destacar que estes tempos estão diretamente relacionados ao ponto em que o
valor da temperaturaT atinge um valor igual o inferior a 2. Também, o cálculo do tempo
de convergência foi feito tomando como parâmetro a variaçãoque os valores aos quais
as funçõesQ dos agentes convergiram teve no tempo. Isto porque, diferentemente de
muitos processos de decisão Markovianos, em jogos estocásticos e também na sua versão
simplificada (jogos repetitivos) é virtualmente impossível saber quais os valores reais aos
que deveriam convergir as funçõesQ dos agentes dentro do jogo.

Em relação à comparação feita as melhores versões dos algoritmos para o jogoClim-
bing Gamede 3 agentes, podemos ver que os resultados obtidos são parecidos aos obtidos
com 2 agentes, podendo destacar as características que se repetem:

• A probabilidade de convergência ao equilíbrio de Nash ótimoé maior para valores
menores do decaimento da temperatura na equação de Boltzman.
• As melhores versões dos programas IVQ-learning são superiores à melhor versão

do IQ-Learning.
• Geralmente as melhores versões dos algoritmos desde o pontode vista da sua ca-

pacidade de convergência a qualquer equilíbrio de Nash dentro do jogo são aquelas
ondeT = 16(0.9998t).
• Quando a capacidade de convergir ao equilíbrio sub-ótimo aumenta, conseqüente-

mente, a probabilidade de convergir ao equilíbrio ótimo diminui ou desaparece.
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5.1.3 Jogos com 4 agentes

Para finalizar a análise realizada aos diferentes paradigmas, usando jogos repetitivos,
se analisa a continuação os resultados obtidos para jogos com 4 agentes os quais são
apresentados no apêndice A. É importante observar que os parâmetros foram os mesmos
definidos para 2 e 3 agentes.

Penalty Game

Com respeito aos resultados obtidos com o jogoPenalty Gamecom 4 agentes, é im-
portante notar que os resultados obtidos paraso∈ {3,4,5,6} são análogos aos obtidos
com 2 e 3 agentes.

Em geral, podemos considerar que os resultados mantiveram-se na mesma linha, quer
dizer, validando as conclusões preliminares obtidas dos resultados com 2 e 3 agentes. Po-
rém, um aspecto importante é a instabilidade observada na probabilidade de convergência
para o equilíbrio de Nash ótimo. Uma possível explicação para este fato é que quanto
maior a quantidade de agentes maior o tempo necessário para convergir e conseqüente-
mente maiores deveriam ser o número de iterações durante o treinamento e talvez também
devesse ser maior a temperatura inicial na equação de Boltzman usada para implementar
a política de seleção de açõesSoftMax.

Climbing Game

Após analisar os resultados obtidos para o jogoClimbing Gamecom 4 agentes, no-
vamente os resultados preliminares foram confirmados. É possível, então, concluir que o
algoritmo IVQ-Learning é o que melhor se comportou neste jogo mostrando maior capa-
cidade de atingir o equilíbrio ótimo num jogo tão complexo para os agentes. Ainda, nossa
proposta também se revelou como a melhor opção para atingir um equilíbrio de Nash,
mesmo sendo sub-ótimo.

Um outro aspecto importante é a relação ao balanceamento entre exploração e explota-
ção (exploration/explotation) na política de seleção de ações usada durante o treinamento.
Observamos a mesma influencia em todos os algoritmos, porém,o mais influenciável é o
JAQ-Learning. Isso acontece porque este tipo de algoritmo émuito dependente do mo-
delo formalizado para os outros agentes. Ao priorizar a exploração, o modelo construído
dos outros agentes pode fazer com que eles escolham de forma equiprovável todas as suas
ações, evidentemente prejudicando sua capacidade de aprendizado.

Finalmente, é importante destacar que a vantagem de usar nosso paradigma com 4
ou mais agentes, adquire mais força. Isto ocorre porque os algoritmos implementados
seguindo a nossa proposta são melhores, com relação à sua convergência para o equilíbrio
de Nash ótimo e para qualquer equilíbrio de Nash.

5.2 Coordenação em jogos estocásticos

Nos experimentos envolvendo jogos estocásticos, testamosquatro versões de algorit-
mos baseadas no Q-Learning. As duas primeiras implementam oparadigma de aprendi-
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zado independente, a terceira o paradigma de aprendizado deações conjuntas e a última o
paradigma proposto nesta tese de doutorado. Esses testes tiveram como objetivo avaliar a
capacidade de convergência quando os agentes aprendem através de recompensas demo-
radas. Consideramos que o comportamento dos paradigmas foi extensivamente avaliado
(em detalhes) na Seção anterior, que possibilitou analisarcomo os diferentes paradigmas
se comportam em relação às mudanças de parâmetros, estratégia e do modelo do ambi-
ente. Então, aqui é simplesmente necessário verificar se os algoritmos continuam sendo
aplicáveis, caso o problema se torne mais complexo.

O primeiro algoritmo (Aprendizado Independente A) considera que o estado do agente
é simplesmente sua posição, já o outros três algoritmos (Aprendizado Independente B,
aprendizado de ações conjuntas e aprendizado com valores deinfluência) consideram o
estado como sendo as posições dos dois agentes.

Nos testes, cada algoritmo foi executado três vezes para cada valor de penalidadek
(0≤ k≤ 15) e usando cinco diferentes valores de decaimento da temperaturaT da política
softmax(0.99t,0.995t,0.999t,0.9995t,0.9999t). Cada estratégia resultante (960 estraté-
gias, sendo 3 para cada algoritmo com penalidadek e um certo índice de decaimento da
temperaturaT) foi testada 1000 vezes.

Foram escolhidos diferentes penalidadesk para testar a capacidade de cada algoritmo
de convergir ao equilíbrio ótimo. Já os diferentes índices de decaimento da temperaturaT
foram escolhidos para avaliar a influência da exploração de novas soluções e a exploração
do conhecimento adquirido.

Calculamos a média estatística do percentual de vezes que a posição(3,3) foi atingida
pelos agentes ao mesmo tempo, usando cada tipo de algoritmo com uma certa penalidade
k e um certo índice de decaimento da temperatura. A Figura 5.13mostra a probabilidade
de chegar na posição(3,3) comα = 1, λ = 0.1, β = 0.1 eT = 0.99t utilizando os quatro
algoritmos. Nesta Figura, podemos observar que o algoritmoque considera o estado como
sendo só a posição do agente que está aprendendo (Aprendizado Independente A) não tem
condições de chegar na posição(3,3). Porém, como é mostrado na mesma Figura, ele
pode chegar na posição(1,3). Isto acontece porque a posição(1,3) não tem penalidades.

Também observamos que, para este problema, o algoritmo JAQ-Learning tem a menor
probabilidade de convergência para a posição(3,3). Este comportamento se repete para
os outros índices de decaimento da temperatura (Figuras 5.14 a 5.15).

Com estes experimentos, podemos observar que o algoritmo de aprendizado inde-
pendente B e o algoritmo de aprendizado com valores de influência têm quase o mesmo
comportamento. Porém, quando a exploração de novas soluções aumenta, a probabili-
dade de atingir o equilíbrio ótimo diminui para o aprendizado independente B e aumenta
par o aprendizado com valores de influência. Também pode ser observado que em alguns
momentos o algoritmo de aprendizado de ações conjuntas não converge para um equilí-
brio de Nash e em outros momentos converge para políticas quenão deixam os agentes
terminarem o jogo.

Como mostrado na Figura 5.15, quando a exploração de novas soluções aumenta, o al-
goritmo de aprendizado independente B perde a capacidade deconvergir para as posições
(1,3) e (3,3).

Nas Figuras 5.13 e 5.15, pode ser visto que, quanto maior for aexploração de novas
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Figura 5.13: Rendimento dos algoritmos comα = 1, λ = 0.1, β = 0.1 eT = 0.99t
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Figura 5.14: Probabilidade de chegar na posição(3,3) paraα = 1, λ = 0.1, β = 0.1
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soluções, menor será o tamanho do caminho para chegar na posição(3,3). Isto mostra que
a probabilidade de se chegar ao equilíbrio ótimo aumenta. É importante observar que o
algoritmo IVQ-Learning tem a maior probabilidade de convergir para o equilíbrio ótimo.
É possível chegar a esta conclusão observando conjuntamente a probabilidade de chegar
na posição(3,3) e a média do número de passos necessários para chegar na mesma.

5.3 Colaboração em jogos estocásticos

Finalmente, baseados na conjectura de que o paradigma proposto nesta tese teria ca-
pacidades de auto-organização, fizemos testes para avaliara existência ou não desta pro-
priedade, que, a nosso conhecimento, jamais foi reportada em algoritmos de aprendizado
por reforço.

Inicialmente, testamos se um único agente aprendendo por reforço tem a capacidade
de aprender a resolver esta categoria de jogos. Assim, implementamos o algoritmo Q-
learning tradicional com um agente, que foi treinado durante 2000 épocas, com parâme-
trosα = 0.1, γ = 0.1 eT = 0.3. Após a etapa de treinamento, testamos o conhecimento
do agente em relação ao jogo. Com este intuito, usamos uma política gulosa para os testes
(a ação com o maior valor deQ é a escolhida em cada estado) e a estratégia resultante é
mostrada na Figura 5.16.

A Figura 5.16 mostra a estratégia do agente na forma de um grafo direcionado onde os
vértices representam as plataformas dentro do jogo e as arestas representam o tempo dis-
creto em que o agente passou de uma plataforma a outra. Como observado nesta Figura,
o agente evoluiu para o comportamento ótimo dentro do jogo (completando o jogo em
10 tempos discretos), estes resultados mostram que o modelousado no jogo é apropriado
para resolver o problema usando algoritmos de aprendizado por reforço.

Assim, para poder testar a capacidade dos algoritmos de aprendizado por reforço,
nos diferentes paradigmas, de convergir para uma estratégia colaborativa ótima, o mesmo
problema foi implementado usando dois agentes. Notamos que, neste jogo, quando se
usa dois agentes, a estratégia ótima deve levar só 4 tempos discretos para que os agentes
terminem o jogo. Isto porque, quando ambos agentes iniciam ojogo na plataforma 0, um
deles deverá tomar a ação "direita"e o outro "esquerda", subdividindo automaticamente
o problema em dois sub-problemas e conseqüentemente cada agente exploraria só duas
fontes de comida (figure 5.17).

Assim, o IQ-Learning, JAQ-Learning e o IVQ-Learning foram implementados para
resolver este problema em 20000 épocas de treinamento. Também, cada algoritmo foi
treinado 10 vezes com 3 valores diferentes da constanteα ∈ {0.05,0.1,0.15}. Para o
coeficiente de influência foram usados 5 valores diferentes com o intuito de verificar sua
influência, isto éβ ∈ {0.05,0.1,0.15,0.2,0.25,0.3}. Isto significa que implementamos 8
algoritmos ao todo, sendo cada um deles treinado 10 vezes. O parâmetroγ foi fixado para
todos os algoritmos em 0.05.

A Figura 5.18 mostra a comparação desses oito algoritmos do ponto de vista do nú-
mero de passos que os agentes treinados levaram para resolver o jogo das pontes. Este
valor foi calculado considerando a média de 100 testes realizados para cada algoritmo
implementado e para cada parâmetroα. Como dito anteriormente, na estratégia ótima,
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Figura 5.15: Rendimento dos algoritmos comα = 1, λ = 0.1, β = 0.1 eT = 0.9999t
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Figura 5.16: Estratégia de um Agente Aprendendo por Reforço no Jogo das Pontes
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Figura 5.17: Estratégia Ótima de 2 Agentes no Jogo das Pontes
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Figura 5.18: Tempo para 2 Agentes Resolver o Jogo das Pontes
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Figura 5.19: Probabilidade de Resolver o Jogo das Pontes em 4 passos

o número de passos deve ser quatro. Neste sentido, observamos que o paradigma pro-
posto nesta tese de doutorado, com parâmetrosβ = 0.15 eα = 0.15, obteve o melhor
rendimento.

A Figura 5.18 mostra a média do número de passos que os agentesimplementados
com cada um dos algoritmos avaliados levou para resolver o problema. Convém ressaltar
que, em alguns testes, os agentes convergiram para a estratégia e em outros testes não. A
Figura 5.19 mostra a probabilidade de convergência para o ótimo, ou seja, a porcentagem
do número de vezes que cada algoritmo conseguiu convergir para a solução ótima. No-
vamente, podemos observar que o algoritmo implementado usando o paradigma proposto
nesta tese teve o melhor rendimento (IVQ-Learning comβ = 0.15 eα = 0.15).
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Figura 5.20: Estratégia do IQ-learning: 3 agentes,α = 0.1, γ = 0.1 eT = 0.3
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Figura 5.21: Estratégia do JAQ-learning: 3 agentes,α = 0.1, γ = 0.1 eT = 0.3
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Figura 5.22: Estratégia do IVQ-learning: 3 agentes,α = 0.1, γ = 0.1, β = 0.1 eT = 0.3
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Para poder analisar o rendimento da nossa proposta com três agentes, em comparação
com os paradigmas tradicionais, todos foram treinados com os parâmetrosα = 0.1, γ =
0.1, β = 0.2 e T = 0.3. As Figuras 5.20, 5.21 e 5.22 mostram as estratégias gulosas
obtidas usando os valores aprendidos pelos agentes após 75000 épocas de treinamento.

Como mostrado na Figura 5.20, os agentes implementando aprendizado independente
não conseguiram colaborar entre eles para resolver a tarefa. A inclusão de um terceiro
agente para este paradigma mostrou-se desnecessária. Podeser observado que os agentes
2 e 3 fazem exatamente o mesmo, o que leva a concluir que a presença de um deles é
desnecessária. Por outro lado, os agentes que aprenderam usando o paradigma de apren-
dizado de ações conjuntas convergiram para uma estratégia não ótima (Figura 5.21). Os
agentes usando este paradigma precisam de 6 passos para resolver a tarefa. Novamente, a
inclusão do terceiro agente gerou uma redundância no sistema tornando o mesmo desne-
cessário.

Finalmente, os algoritmos implementados usando o paradigma proposto nesta tese,
convergiram para a estratégia de solução colaborativa ótima para o caso de três agentes
colaborando no jogo das pontes. Como mostrado na Figura 5.22,inicialmente, os agen-
tes, automaticamente, dividem o problema em dois sub-problemas, o primeiro para ser
resolvido pelo primeiro agente, e o segundo pelos outros dois agentes. Logo a seguir, os
agentes 2 e 3 dividem sua sub-tarefa em duas sub-subtarefas.Assim, como pode ser ob-
servado, os agentes que usaram o IVQ-learning realmente estão colaborando e dividindo
automaticamente as tarefas dentro do jogo.

Analisando os resultados obtidos para jogos colaborativos, após observar que um dos
algoritmos IVQ-learning tem probabilidade de convergência ao ótimo de aproximada-
mente 90% e que em testes com 3 agentes o único algoritmo que conseguiu executar um
comportamento colaborativo foi o IVQ-learning, concluímos que esta característica faz
parte dos algoritmos implementados com o paradigma IVRL. Ainda, tal como em todo
algoritmo de aprendizado de máquina, especialmente naqueles que trabalham com cola-
boração, a escolha dos parâmetros é relevante na qualidade da solução colaborativa obtida
pelo algoritmo IVQ-learning.



Capítulo 6

Conclusões

Propusemos um novo paradigma para aprendizado em sistemas multi-agentes visando
resolver problemas cooperativos, inspirado nas interações sociais entre pessoas, especifi-
camente na idéia de que as opiniões de um agente podem mudar o comportamento dos
outros. Introduzimos este novo paradigma como uma solução para um dos problemas
ainda em aberto na área de aprendizado em sistemas multi-agentes, que é enunciado da
seguinte forma: "a co-adaptação dos aprendizes uns com os outros é uma violação a uma
suposição fundamental da maioria das técnicas de aprendizado de máquina, e então são
necessários novos algoritmos para tratar deste problema"[Panait & Luke 2005].

Como mostrado no capítulo 3, existe um problema conceitual aoaplicar aprendizado
por reforço em sistemas multi-agentes, causado pela diferença existente entre o modelo do
ambiente e o modelo do agente. Este problema é resolvido parcialmente pelo paradigma
de aprendizado de ações conjuntas. Esta solução é considerada parcial justamente porque
a mesma inclui as informações necessárias no modelo do agente para torná-lo coerente
ao modelo do ambiente em relação às ações. Porém, ela negligencia o fato de que a
evolução dos agentes não depende unicamente das ações dos outros agentes mas também
do estado interno deles. Isto significa que, a todo instante,os estados internos de todos
os agentes são correlacionados, indicando que eles estão seadaptando, mutuamente e, ao
mesmo tempo, ao ambiente. Assim, no paradigma proposto nesta tese incluímos, dentro
do estado interno de cada agente, o estado interno, as ações ea recompensa obtida de
todos os colegas. Isso faz de nossa proposta a primeira solução completa para o problema
conceitual relatado acima e que, ao mesmo tempo, consegue resolver um dos principais
problemas em aberto da área de aprendizado em sistemas multi-agente.

Um fato importante que valida a conclusão anterior é que, embora as ações de cada
agente sejam produto do seu estado interno, elas não são totalmente dependentes deste
estado interno, já que a política de seleção de ações escolhida pode fazer com que a
escolha fuja totalmente das crenças atuais do agente (do seuestado interno).

Como visto, o paradigma proposto nesta tese inspira-se nas teorias sobre interações
sociais de Levy Vigotsky. Especificamente, no fato de que, quando as pessoas interagem,
elas comunicam umas às outras o que acham das ações das outras, seja através de crítica
direta ou de elogios. Esses protestos ou elogios podeminfluenciaro comportamento de
uma pessoa. Nesse sentido, quando outras pessoas protestam, uma pessoa tentará evitar
as ações que causaram esses protestos e, quando outras pessoas tecem elogios, a pessoa
tentará repetir estas ações mais vezes.
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Assim, criamos um modelo deste paradigma para aprendizado por reforço e o imple-
mentamos como uma generalização do algoritmo Q-learning. Basicamente, na equação
de aprendizado, acrescentamos informações sobre o estado interno dos outros agentes.

Após os experimentos envolvendo o algoritmo desenvolvido,notamos que o para-
digma apresentado nesta tese, embora seja a melhor solução teórica que encontramos
para aplicar aprendizado em sistemas multi-agentes, na prática ele ainda pode ser apri-
morado. Mais estritamente, essa melhoria pode se dar na definição das equações que o
implementam, de forma que o torne mais robusto e, consequentemente, substancialmente
superior a outros algoritmos que implementam paradigmas tradicionais.

Nesta tese, implementamos a versão básica do paradigma ondea opinião é fundamen-
tada na recompensa recebida pelo agente e nas suas crenças domundo (valor deV(s) ou
Q(s,a)). E a influência é baseada nas opiniões multiplicadas por um fator constante. Esta
versão se mostrou experimentalmente superior às versões básicas dos paradigmas tradici-
onais, porém, é possível melhorar os resultados obtidos mudando algumas características
dos algoritmos como por exemplo, pode se modificar os critérios de opinião ao acrescen-
tar esquecimento nos agentes, ou se pode modificar como os agentes são influenciados ao
fazer com que o fator de influência (β) seja uma função dependente do conhecimento que
se tem dos outros agentes, e assim por diante.

Os algoritmos implementados usando como base o algoritmo Q-learning e os concei-
tos propostos para o paradigma IVRL, se mostraram, nos problemas propostos, com uma
capacidade de convergência para equilíbrios de Nash e especialmente para equilíbrios de
Nash ótimos, bem maior que a capacidade de convergência dos paradigmas tradicionais.
Ainda, observamos uma propriedade muito importante dos algoritmos que implementam
o paradigma proposto. Esta propriedade que até o momento nãohavia sido observada em
algoritmos de aprendizado por reforço, é a capacidade de auto-organização dos agentes
que o implementam. Ainda, esta propriedade dá aos agentes a capacidade de se auto-
alocar tarefas de uma forma coordenada. Portanto, nosso modelo brinda a possibilidade
de eliminar a fase de alocação de tarefas bastante usada nas diferentes implementações de
aprendizado em MAS.

Em relação ao tempo e capacidade de processamento deste paradigma, é importante
observar que, o número de valores a serem armazenados crescese o número de ações
e/ou agentes aumenta. Então, ao compará-lo com os paradigmas tradicionais observa-
mos que, enquanto para o paradigma de aprendizado de ações conjuntas o aumento nos
requerimentos de espaço de armazenamento cresce exponencialmente, para o paradigma
de aprendizado de ações independentes e para o paradigma proposto nesta tese o cresci-
mento é linear. Observamos ainda que o tempo requerido para oprocessamento do apren-
dizado dos algoritmos propostos nesta tese e dos algoritmosde aprendizado independente
são comparáveis, porém, o tempo de processamento cresce muito para os algoritmos de
aprendizado de ações conjuntas.

Já em relação aos parâmetros de treinamento, observamos que, para políticas do tipo
so f tmax, é importante trabalhar com um fator de decaimento da temperatura no tempo.
E que, para o caso da nossa proposta, este valor influencia diretamente na capacidade de
aprendizado. Porém, os algoritmos de aprendizado de ações conjuntas são muito mais
sensíveis às mudanças nos parâmetros e às condições estabelecidas para os algoritmos e
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problemas. Assim, nos problemas escolhidas para realização dos testes, observamos que
determinados valores podem levar à perda total da capacidade de convergência.

Importante observar que após implementar, testar e comparar as versões do Q-learning
para os paradigmas tradicionais e para o paradigma IVRL , tanto em jogos repetitivos
como estocásticos, reconhecemos as principais características destes paradigmas, suas
diferenças, assim como sua a influência que os parâmetros e a estrutura do ambiente têm
sobre eles. Por exemplo, podemos observar que a distância entre o equilíbrio ótimo e sub-
ótimo possui influência direta no rendimento dos diferentesparadigmas, porém a maior
influência negativa é a o JAQ-learning. Ainda, para políticas gulosas, o JAQ-Qlearning é
mais eficiente na procura do equilíbrio ótimo já que ao treinarmos com políticasso f tmax,
e devido ao fato de que um agente aprendendo com o algoritmo JAQ-learning trabalha
com o histórico das ações dos seus colegas, o agente perderá acapacidade de explorar
as melhores estratégias já aprendidas, fazendo-se necessária uma mudança na forma de
modelar o outro.

Já uma característica dos algoritmos IVQ-learning e IQ-learning, é que, quando trei-
nado com políticas Gulosas, o algoritmo IVQ-learning tem maior capacidade de con-
vergência para o equilíbrio ótimo que o algoritmo IQ-learning. Porém, ao aumentar a
capacidade de exploração de novas estratégias de solução (usando políticas softmax com
temperatura decaindo no tempo), aumenta também a capacidade do último de convergir
ao equilíbrio ótimo, podendo chegar a valores comparáveis com os obtidos pelo IVQ-
learning. Porém, é importante observar que se analisados com os mesmos parâmetros (em
todos os resultados obtidos durante o desenvolvimento da tese) o algoritmo IVQ-learning
é superior.

Também importantes foram as extensões feitas aos jogos Repetitivos, por Claus e
Boutilier, para serem aplicados em problemas deN agentes. Essas extensões permitiram
fazer uma análise acurada dos paradigmas tradicionais e do paradigma proposto sem re-
querer entrar na complexidade existente em jogos estocásticos comN agentes. Este tipo
de teste é muito importante porque, pela complexidade inerente a problemas em MAS,
quanto mais simplificado o modelo de testes, melhor será a avaliação dos algoritmos.

Igualmente é importante observar que, com a criação deste novo paradigma, o con-
junto de aplicações de aprendizado por reforço em MAS foi ampliado. Ou seja, além
da possibilidade de aplicar estes algoritmos nos problemastradicionais de aprendizado
em MAS, como por exemplo coordenação de tarefas em sistemas multi-robôs, é possível
aplicar aprendizado por reforço nos problemas essencialmente colaborativos, tais como
os tradicionais ambientes de teste dos algoritmos inspirados biologicamente (caixeiro vi-
ajante, busca de provisões etc).

Finalmente, nosso trabalho deixa claro que o paradigma apresentado é teórica e expe-
rimentalmente superior aos paradigmas tradicionais. Istoporque embora em alguns testes
realizados os resultados dos paradigmas tradicionais sejam comparáveis aos resultados
do paradigma proposto, o último possui características como a auto-organização e o fato
de ser pouco influenciável (se comparado com os paradigmas tradicionais) às mudanças
dos parâmetros de treinamento e à relaçãoexploration/explotation. Em todos os testes
realizados, mesmo mudando a estratégia de seleção de ações,os parâmetros e o modelo
do ambiente, a versão do algoritmo IVQ-learning obteve sempre melhores resultados.
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6.1 Trabalhos futuros

Durante o desenvolvimento da tese, fizemos um estudo completo, incluindo todas
as etapas de validação do paradigma proposto (desenvolvimento do modelo matemático,
implementação e experimentação). Porém, embora o nosso algoritmo se encontre bem
definido atualmente e tenha melhor rendimento se comparado aos paradigmas tradicio-
nais, alguns trabalhos podem ainda ser realizados no sentido de melhorá-lo ainda mais.
Exemplos de alguns desses trabalhos futuros, são mostradosna figura 6.1 e descritos a
seguir.
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Figura 6.1: Perspectivas

1. Os algoritmos de aprendizado por reforço possuem uma restrição bem conhecida,
relacionada ao modelo de espaços de estados e ações contínuos ou virtualmente
infinitos. Torna-se cara a construção de uma tabela para armazenar os valores para
tais situações ou, às vezes, chega a ser de implementação impossível. O paradigma
que propomos não está alheio a este problema. Assim, uma possível extensão deste
trabalho é o desenvolvimento de algoritmos que apliquem o paradigma IVRL e, ao
mesmo tempo, tentem lidar com o problema mencionado.

2. Em relação à capacidade de convergência, nesta tese mostramos, experimental-
mente, que o paradigma proposto tem capacidade maior de convergir para equilí-
brios de Nash e para equilíbrios de Nash ótimos do que os paradigmas tradicionais.
Porém, faz-se necessário uma melhor formalização desta probabilidade maior de
convergência, o que pode ser também realizado a título de trabalho futuro. Conje-
turamos que o uso de modelos da teoria de controle possa ajudar nesta formaliza-
ção, sendo este considerado um trabalho matemático razoável (fora do escopo desta
tese).

3. Em relação a outros algoritmos possíveis de serem implementados, falta ainda im-
plementar e testar o paradigma proposto com algoritmos genéticos e com algorit-
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mos baseados em traços de elegibilidade (elegibility trace). Esta idéia surge do fato
de que os algoritmos genéticos são classificados como algoritmos baseados em re-
compensas e porque os traços de elegibilidade representam,em aprendizado por
reforço, uma possibilidade de garantir melhores taxas de convergência ao reunir em
um único algoritmo características de aprendizado das diferenças temporais e de
Monte Carlo.

4. Ainda, uma das principais propriedades do paradigma proposto nesta tese é que ele
suporta implementação de forma assíncrona. Como os algoritmos não foram imple-
mentados desta forma, outra idéia de possíveis melhorias é desenvolver algoritmos
que trabalhem assincronamente ou então modificar os já propostos para trabalhar
assim.

5. Em relação ao próprio paradigma proposto nesta tese, sugerimos o estudo de deter-
minadas mudanças, como por exemplo, acrescentar "sentimentos"aos agentes, ou
fatores de esquecimento das ações executadas pelos agentes. Estas modificações
são importantes também porque existe a probabilidade que setornem ferramentas
chave para que nosso paradigma melhore suas capacidades de auto-organização.

6. Outra característica importante do nosso paradigma é quedefinimos o parâmetro
β como se este fosse uma função. Porém, na implementação, optamos por usar
uma constante, devido à complexidade que encontramos ao tentar definir a forma
matemática dessa função. Sugerimos então, verificar a validade de se usar funções
para modelar este valor. Isto pode ser útil para modificar ao longo do tempo a
influência que o agente pode receber de cada um dos seus colegas e também para
fazer com que esta influência seja diferente para cada um dos outros agentes.

7. Ainda, outra das principais características da nossa proposta é o fato de que a ação
da qual se opina não seja em essência a mesma ação executada realmente pelo
colega. Este modelo irá depender do estado interno de cada agente. Então, é im-
portante a criação de técnicas de observação de outros agentes com o intuito de
determinar que ações eles estejam executando para, logo, poder opinar. E também
para permitir criar programas gerais onde as ações não necessariamente teriam que
ser definidas pelos projetistas dos agentes. Ou ainda, para permitir a junção de
agentes, implementados por diferentes projetistas, no mesmo sistema.

8. É importante continuar avaliando as capacidades de auto-organização do paradigma
IVRL. Principalmente, o mesmo deve ser testado nos ambientesusados pela comu-
nidade que trabalha nesta área. Por exemplo, testá-lo nas mesmas plataformas em
que os sistemas inspirados biologicamente são testados.

9. Embora os nossos testes tenham sido realizados com agentes implementados de
forma totalmente distribuída, com comunicação viasockets, é importante analisar
a robustez e o nível de tolerância da nossa proposta a problemas de comunicação.
Uma infinidade de problemas pode surgir daqui, principalmente considerando situ-
ações em que o sistema perde um ou mais agentes.

10. Além disso, todos os testes usados nesta tese são testes teóricos, considerados
como problemas de laboratório. Então, faz-se necessária a implementação deste
paradigma em problemas reais como sistemas multi-robôs, por exemplo, incluindo
robôs humanóides e redes de computadores. De fato, trabalhoneste sentido está
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sendo realizado por outro pesquisador do Laboratório Natalnet.
11. Finalmente, devido às características próprias do paradigma proposto nesta tese,

conjeturarmos que a criação de uma rede neural, onde cada neurônio implemente
algoritmos de aprendizado por reforço com valores de influência, seria um grande
salto no estado da arte em aprendizado de máquina.
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Apêndice A

Coordenação em Jogos Repetitivos

Neste apêndice serão mostrados todos os resultados obtidosao testar nossa proposta
em jogos repetitivos com 2, 3 e 4 agentes. Estes resultados são muitos correlatos.

Como dito anteriormente, para o penalty game, a análise feitaneste trabalho, na tenta-
tiva de ser o mais completa possível, considerou um valor variável para a recompensa no
equilíbrio sub-ótimoso∈ {2,3,4,5,6}. Isto, com o intuito de analisar se a distância en-
tre o equilíbrio ótimo e sub-ótimo terá influência relevanteno rendimento dos diferentes
paradigmas.

Observou-se que ao mudar o valor desoa diferença de probabilidades de convergência
dos algoritmos não muda significativamente e a mesma vai diminuindo para valores deso
próximos da recompensa ótima (10). Assim, os gráficos correspondentes aso∈{3,4,5,6}
só serão mostrados para os jogos repetitivos com 2 agentes. Já, para o caso de jogos com
3 e 4 agentes estes foram omitidos; e só serão mostrados os gráficos paraso= 2.

Em relação ao Climbing Game, quando testado, usou-se valoresvariáveis deT (T ∈
{16(0.9991t),16(0.9992t), ...,16(0.9999t)}). Desse modo, para o jogo com 2 agentes,
serão mostrados os resultados obtidos para valores deT entre 16(0.9992t) e 16(0.9999t).
Além disso, como dito no capítulo de resultados, os algoritmos, ao serem testados neste
jogo nas suas versões de três e quatro agentes, foram submetidos a situações extremas
que permitem ressaltar suas diferenças ou fixar suas semelhanças. Todos os resultados
obtidos para 3 e 4 agentes são mostrados nas seções correspondentes a este jogo.
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A.1 Coordenação em jogos repetitivos com 2 agentes

A.1.1 Penalty Game
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Figura A.1: Convergência noPenalty Gamecom 2 agentes,T = 16(0.999t) eso= 3
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Figura A.2: Convergência noPenalty Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9995t) eso= 3
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Figura A.3: Convergência noPenalty Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9998t) eso= 3
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Figura A.4: Convergência noPenalty Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9999t) eso= 3
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Figura A.5: Melhores algoritmos noPenalty Gamecom 2 agentes paraso= 3
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Figura A.6: Convergência noPenalty Gamecom 2 agentes,T = 16(0.999t) eso= 4
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Figura A.7: Convergência noPenalty Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9995t) eso= 4
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Figura A.8: Convergência noPenalty Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9998t) eso= 4
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Figura A.9: Convergência noPenalty Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9999t) eso= 4
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Figura A.10: Melhores algoritmos noPenalty Gamecom 2 agentes paraso= 4
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Figura A.11: Convergência noPenalty Gamecom 2 agentes,T = 16(0.999t) eso= 5
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Figura A.12: Convergência noPenalty Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9995t) eso= 5
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Figura A.13: Convergência noPenalty Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9998t) eso= 5
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Figura A.14: Convergência noPenalty Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9999t) eso= 5
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Figura A.15: Melhores algoritmos noPenalty Gamecom 2 agentes paraso= 5
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Figura A.16: Convergência noPenalty Gamecom 2 agentes,T = 16(0.999t) eso= 6
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Figura A.17: Convergência noPenalty Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9995t) eso= 6
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Figura A.18: Convergência noPenalty Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9998t) eso= 6
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Figura A.19: Convergência noPenalty Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9999t) eso= 6
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Figura A.20: Melhores algoritmos noPenalty Gamecom 2 agentes paraso= 6
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A.1.2 Climbing Game
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Figura A.21: Convergência noClimbing Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9992t)
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Figura A.22: Convergência noClimbing Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9993t)
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Figura A.23: Convergência noClimbing Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9994t)
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Figura A.24: Convergência noClimbing Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9995t)
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Figura A.25: Convergência noClimbing Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9996t)
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Figura A.26: Convergência noClimbing Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9997t)
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Figura A.27: Convergência noClimbing Gamecom 2 agentes,T = 16(0.9998t)
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A.2 Coordenação em jogos repetitivos com 3 agentes

A.2.1 Penalty Game
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Figura A.28: Convergência noPenalty Gamecom 3 agentes,T = 16(0.999t) eso= 2
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Figura A.29: Convergência noPenalty Gamecom 3 agentes,T = 16(0.9995t) eso= 2
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Figura A.30: Convergência noPenalty Gamecom 3 agentes,T = 16(0.9998t) eso= 2
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Figura A.31: Convergência noPenalty Gamecom 3 agentes,T = 16(0.9999t) eso= 2



APÊNDICE A. COORDENAÇÃO EM JOGOS REPETITIVOS 122

−10
3

−10
2

−10
1

−10
0

0

5

10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

P
ro

ba
bi

lid
ad

e 
de

 C
on

ve
rg

ên
ci

a

Penalidade k

IQ JAQ IVQ−0.01 IVQ−0.05 IVQ−0.1 IVQ−0.15 IVQ−0.2

Figura A.32: Melhores algoritmos noPenalty Gamecom 3 agentes paraso= 2
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A.2.2 Climbing Game
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Figura A.33: Convergência noClimbing Gamecom 3 agentes,T = 16(0.999t)
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Figura A.34: Convergência noClimbing Gamecom 3 agentes,T = 16(0.9991t)
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Figura A.35: Convergência noClimbing Gamecom 3 agentes,T = 16(0.9992t)
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Figura A.36: Convergência noClimbing Gamecom 3 agentes,T = 16(0.9993t)
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Figura A.37: Convergência noClimbing Gamecom 3 agentes,T = 16(0.9994t)
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Figura A.38: Convergência noClimbing Gamecom 3 agentes,T = 16(0.9995t)
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Figura A.39: Convergência noClimbing Gamecom 3 agentes,T = 16(0.9996t)
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Figura A.40: Convergência noClimbing Gamecom 3 agentes,T = 16(0.9997t)
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Figura A.41: Convergência noClimbing Gamecom 3 agentes,T = 16(0.9998t)
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Figura A.42: Convergência noClimbing Gamecom 3 agentes,T = 16(0.9999t)
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Figura A.43: Tempo de Convergência ao ótimo noClimbing Gamecom 3 agentes
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Figura A.44: Melhores algoritmos noClimbing Gamecom 3 agentes (equilíbrio ótimo)



APÊNDICE A. COORDENAÇÃO EM JOGOS REPETITIVOS 135

IQ JAQ IVQ−0.01 IVQ−0.05 IVQ−0.1 IVQ−0.15 IVQ−0.2
0

5

10

15

20

25

P
ro

ba
bi

lid
ad

e 
de

 C
on

ve
rg

ên
ci

a
Nash Ótimo Sub−ótimo

0.9998 0.999 0.9998 0.9992 0.9998 0.9998 0.9998

(a) Greedy

IQ JAQ IVQ−0.01 IVQ−0.05 IVQ−0.1 IVQ−0.15 IVQ−0.2
0

5

10

15

P
ro

ba
bi

lid
ad

e 
de

 C
on

ve
rg

ên
ci

a

Nash Ótimo Sub−ótimo

0.9998 0.999 0.9998 0.9992 0.9998 0.9998 0.9998

(b) Softmax

Figura A.45: Melhores algoritmos noClimbing Gamecom 3 agentes (equilíbrio de Nash)
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A.3 Coordenação em jogos repetitivos com 4 agentes

A.3.1 Penalty Game
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Figura A.46: Convergência noPenalty Gamecom 4 agentes,T = 16(0.999t) eso= 2
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Figura A.47: Convergência noPenalty Gamecom 4 agentes,T = 16(0.9995t) eso= 2
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Figura A.48: Convergência noPenalty Gamecom 4 agentes,T = 16(0.9998t) eso= 2
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Figura A.49: Convergência noPenalty Gamecom 4 agentes,T = 16(0.9999t) eso= 2
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Figura A.50: Melhores algoritmos noPenalty Gamecom 4 agentes paraso= 2
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A.3.2 Climbing Game
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Figura A.51: Convergência noClimbing Gamecom 4 agentes,T = 16(0.999t)
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Figura A.52: Convergência noClimbing Gamecom 4 agentes,T = 16(0.9991t)



APÊNDICE A. COORDENAÇÃO EM JOGOS REPETITIVOS 143

IQ JAQ IVQ−0.01 IVQ−0.05 IVQ−0.1 IVQ−0.15 IVQ−0.2
0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

4.5

P
ro

ba
bi

lid
ad

e 
de

 C
on

ve
rg

ên
ci

a
Nash Ótimo Sub−ótimo

(a) Greedy

IQ JAQ IVQ−0.01 IVQ−0.05 IVQ−0.1 IVQ−0.15 IVQ−0.2
0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

4.5

P
ro

ba
bi

lid
ad

e 
de

 C
on

ve
rg

ên
ci

a

Nash Ótimo Sub−ótimo

(b) Softmax

Figura A.53: Convergência noClimbing Gamecom 4 agentes,T = 16(0.9992t)
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Figura A.54: Convergência noClimbing Gamecom 4 agentes,T = 16(0.9993t)
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Figura A.55: Convergência noClimbing Gamecom 4 agentes,T = 16(0.9994t)
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Figura A.56: Convergência noClimbing Gamecom 4 agentes,T = 16(0.9995t)
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Figura A.57: Convergência noClimbing Gamecom 4 agentes,T = 16(0.9996t)
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Figura A.58: Convergência noClimbing Gamecom 4 agentes,T = 16(0.9997t)
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Figura A.59: Convergência noClimbing Gamecom 4 agentes,T = 16(0.9998t)
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Figura A.60: Convergência noClimbing Gamecom 4 agentes,T = 16(0.9999t)
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Figura A.61: Tempo de Convergência ao ótimo noClimbing Gamecom 4 agentes
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Figura A.62: Melhores algoritmos noClimbing Gamecom 4 agentes (equilíbrio ótimo)
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Figura A.63: Melhores algoritmos noClimbing Gamecom 4 agentes (equilíbrio de Nash)
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Baixar livros de Turismo
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