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Resumo

Propomos um novo paradigma de aprendizado coletivo enmastenulti-agentes
(SMA) como uma solucao para o problema em que Varios ageewesiaprender como
realizar tarefas agindo sobre um mesmo ambiente, simaltaerte, baseando-se em re-
tornos fornecidos por cada um dos outros agentes. Intnothszo paradigma proposto
na forma do algoritmo de aprendizado por refor¢co, denondidandeaprendizado por
reforco com valores de influénciada agente aprendendo por reforco avalia a relacéo
existente entre o valor do seu estado atual e/ou a acao adaad estado (crengas atuais)
junto com a recompensa obtida apds todos o0s agentes quergstagindo executarem
suas acoes (resultado da interferéncia dos outros). Oeagentlera as opinides de todos
0s seus colegas na tentativa de mudar os valores dos salssastau acdes. A idéia € que
0 sistema como um todo deve chegar a um equilibrio, onde t&lagentes se sentem
satisfeitos com os resultados obtidos, significando queattsas dos estados ou pares
estado/acédo casam-se com a recompensa obtida por cade. agset# forma dinamica
de atualizar o valor dos estados e/ou acoes faz deste nadigraa de aprendizado por
reforco o primeiro a incluir, naturalmente, o fato de queespnca de outros agentes no
ambiente o torna dinamico. Como resultado direto, incluiimqicitamente o estado in-
terno, as acoes e a recompensa obtida por todos os outraesdentro do estado interno
de cada agente. Isso faz de nossa proposta a primeira scluggbeta para o problema
conceitual que surge ao aplicar aprendizado por reforcoigensas multi-agente, cau-
sado pela diferenca existente entre 0 modelo do ambiente @lelondo agente. Com
base no modelo proposto, criamos o algoritmo IVQ-Learrtegfado exaustivamente em
jogos repetitivos com dois, trés e quatro agentes e em jajosésticos que exijam co-
operacgao e em jogos que exijam colaboracdo. Este algoritnstramse como uma boa
opcédo na tentativa de obter solugbes que garantam a coneexgiara o equilibrio de
Nash 6timo em problemas cooperativos. Os experimentagadab deixam claro que o
paradigma proposto € tedrica e experimentalmente sugrsoparadigmas tradicionais.
Ainda, com a criacao deste novo paradigma, o conjunto desgydles de aprendizado por
reforco em SMA foi ampliado. Ou seja, além da possibilidadeplicar os algoritmos
nos problemas tradicionais de aprendizado em SMA, comoxaoniglo coordenacéo de
tarefas em sistemas multi-robd, é possivel aplicar apraddipor refor¢o nos problemas
essencialmente colaborativos.

Palavras-chave Sistemas Multi-Agente, Coordenagédo, Colaboragdo, Apraddi
por Refor¢o, Auto-Organizacao.



Abstract

We propose a new paradigm for collective learning in mugat systems (MAS) as
a solution to the problem in which several agents acting theesame environment must
learn how to perform tasks, simultaneously, based on fedabgiven by each one of the
other agents. We introduce the proposed paradigm in thedbameinforcement learning
algorithm, nominating it aseinforcement learning with influence valué&hile learning
by rewards, each agent evaluates the relation between trentstate and/or action exe-
cuted at this state (actual believe) together with the rdwhitained after all agents that
are interacting perform their actions. The reward is a tesfithe interference of others.
The agent considers the opinions of all its colleagues it attempt to change the
values of its states and/or actions. The idea is that thesysis a whole, must reach an
equilibrium, where all agents get satisfied with the obtdiresults. This means that the
values of the state/actions pairs match the reward obtdoypedch agent. This dynamical
way of setting the values for states and/or actions makesw reinforcement learning
paradigm the first to include, naturally, the fact that thespnce of other agents in the
environment turns it a dynamical model. As a direct resudt,implicitly include the in-
ternal state, the actions and the rewards obtained by albtther agents in the internal
state of each agent. This makes our proposal the first coengpddition to the conceptual
problem that rises when applying reinforcement learningunti-agent systems, which is
caused by the difference existent between the environnmehagent models. With basis
on the proposed model, we create the IVQ-learning algoritiahis exhaustive tested in
repetitive games with two, three and four agents and in sistahgames that need coo-
peration and in games that need collaboration. This algorghows to be a good option
for obtaining solutions that guarantee convergence to @EhMptimum equilibrium in
cooperative problems. Experiments performed clear shioatslie proposed paradigm is
theoretical and experimentally superior to the traditi@mproaches. Yet, with the crea-
tion of this new paradigm the set of reinforcement learnipgliaations in MAS grows
up. That is, besides the possibility of applying the aldmitin traditional learning pro-
blems in MAS, as for example coordination of tasks in muithat systems, it is possible
to apply reinforcement learning in problems that are essntollaborative.

Keywords: Multi Agent Systems, Coordination, Collaboration, Reinfarent Lear-
ning, Self-Organization.
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Capitulo 1

Introducao

Softwares que empregam a tecnologia de agentes sédo cadaigatitizados na solu-
cao de problemas em diferentes areas de aplicacdo. Na&untalpha inUmeras definicdes
para o termo agente, que pode ser visto como uma abstracémidiedes computacio-
nais [Fisher et al. 2007], como uma extenséo do paradigmaodggmacéao orientado a
objetos [Aguilar-Ponce et al. 2007], como um paradigma pagpeojeto de arquiteturas
flexiveis para sistemas com necessidades diferentes [An#dlannett 2006] e assim
por diante.

No presente trabalho, consideramos um agente como um pragrae controla um
determinado hardware (agente rob6tico) ou como um progeantmutido em um ambi-
ente simulado (agente de software), ambos com capacidagerdeber e modificar o
ambiente mediante utilizacao de sensores e a¢cdes especifica

Consideramos um sistema multi-agente (MAS) como um conjdatagentes intera-
gindo num determinado ambiente, de forma a cooperarem efapeatirem na solucao
de um determinado problema. No caso de um sistema multtagesenvolvido para
controlar hardwares (robds), pode-se também denominé-$¢istema multi-robd (MRS)
[Barrios-Aranibar & Alsina 2007].

Sistemas multi-agente podem ser aplicados em problemasasrtdrefas ndo podem
ser executadas por um unico agente, sendo necessariacamenacaaentre 0s agen-
tes para completar a resolucéo do problema, ou entdo enmeprablem que as tarefas
podem ser divididas em sub-tarefas independentes e assageates podem proveo-
laboracaq visando a sua solucdo. Exemplos de tais aplica¢des indueodelagem de
problemas de comércio eletrénico [Chen et al. 2008, Nakifakham et al. 2009, Wei
et al. 2008], o envio de cartas utilizando robés [Carrascosa 2008], o agendamento
de rotas de caminhdes [Mes et al. 2007], a modelagem da dendanehergia em cida-
des ou paises [Toksari 2007], missfes de resgate de vitedesdstres [Rooker & Birk
2005, Zhang et al. 2008], mapeamento de ambientes descdodi¢ici et al. 2008, Pan
et al. 2008, Rekleitis et al. 2001, Fenwick et al. 2002, Sujaduowsky 2002, Hunts-
berger et al. 2003, Ryde & Hu 2005, Rocha et al. 2005, Yun et 85R@mplementacéo
de sistemas de vigilancia usando robds [Fernandez et &],2éfire outras.

Geralmente, entre as etapas executadas na solucao denpaehlélizando sistemas
multi-agente, encontram-se as de agendamento e de exedagdarefas. O agenda-
mento deve ser realizado de forma que todos os agentes emaistejam utilizados e
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gue o problema seja totalmente resolvido. A etapa de exequo@riamente dita deve
ser realizada de forma que os agentes ndo atrapalhem unstews (Goordenacao e/ou
colaboracéo), resolvendo o problema em questéao.

Ambas as etapas sao realizadas de forma independenteentiifetécnicas estatis-
ticas e de aprendizado de méquina sao utilizadas na imptag@&ndas mesmas, muitas
vezes comprometendo o rendimento do sistema. Por exengpde, implementar um al-
goritmo genético para o agendamento de tarefas e técnieasxdmes inteligentes para a
execucao das mesmas, muito processamento pode ser dealicad@lculos necessarios
por esta técnicas, ndo priorizando o tempo.

Desta forma, o desenvolvimento de novos algoritmos queifsmmnealizar estas duas
etapas de forma conjunta torna-se importante, sendo @ewessduzir a complexidade
dos sistemas sem comprometer a eficiéncia dos mesmos.

1.1 Motivacéo

A idéia de usar agentes que possapnendera resolver problemas tornou-se popu-
lar na area de Inteligéncia Atrtificial, mais especificamemeAprendizado de Maquina.
Ao utilizar-se um sistema multi-agente, tradicionalmentaprendizado pode ser imple-
mentado nas duas etapas explicadas na secao anterior,ndtaaciando-se agentes que
aprendem a alocar tarefas para a primeira etapa e agentagrgneem a resolver as suas
préprias tarefas na segunda etapa.

Uma das formas tradicionais de dotar agentes da capaci@dadprdnder é com o
uso de técnicas de aprendizado por reforco (RL). Esse tiptgdateno é bem sucedido
guando aplicado a problemas que podem ser modelados comecmagente [Dalamagkidis
et al. 2007, Tanaka et al. 2007, Usaha & Barria 2007, VengebOvV]2 Porém, quando
aplicados, sem nenhuma modificacdo, em problemas que devanodelados com va-
rios agentes, mesmo garantindo a convergéncia, nem sestpreg®rre para a solucao
otima [Claus & Boutilier 1998]. Dessa forma, muitas propos$ées sido desenvolvidas
com o intuito de poder convergir para as solugdes otimas. ésmas baseiam-se na idéia
de modificar o comportamento do préprio agente para podelagea ao comportamento
dos outros [Panait & Luke 2005, Shoham et al. 2007].

Uma idéia ainda ndo explorada dentro do aprendizado pacmeén sistemas multi-
agente é tentar influenciar os outros agentes para que aesiesmseu comportamento e
nao mudar o proprio. Assim, a pesquisa direcionada ao delsenento de algoritmos
baseados na idéia anterior foi uma das principais motigagésta tese, uma vez que, no
inicio da nossa pesquisa, conjeturamos que existia umdemobabilidade de se obter
melhores resultados em relacdo as técnicas tradiciongise éi corroborado durante o
desenvolvimento dos nossos trabalhos.

Além disso, inspirados pelas idéias colocadas por Vygqdsg et al. 2004, de Oliveira
1997], conjeturamos que as pessoas tentam mudar suagsitodfuncdo das opinides
dos outros, sejam estas negativas ou positivas, na tentltiatingir um certo equilibrio,
nas interacdes sociais. Isto significa que as opinides d&a®ag podem gerar mudancas
no comportamento dos outros. Desse modo, essas teoriagarefd mais ainda a idéia
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de desenvolver algoritmos que mimetizem as interacdeaisatas pessoas no tocante as
opinides e sua influéncia no comportamento dos outros.

Finalmente, um outro aspecto motivador da presente pestpiia possibilidade de
verificar se, ao implementar algoritmos de aprendizadogforgo usando as idéias sobre
interacdes sociais colocadas por Vygotsky, os agentesgoinsm adquirir a capacidade
de se auto-organizar. Notamos que isto representou umibiidasie (grande) de juntar
as duas etapas geralmente executadas na solucéo de pbtédirando sistemas multi-
agente, explicadas na secao anterior. Como sera visto noeledesta tese, isto se tornou
realidade, ap0s a realizacdo dos desenvolvimentos iesramtossa pesquisa.

1.2 A Proposta

Nossa principal motivagcédo para desenvolvimento destaltralsurgiu a partir de uma
série de questionamentos que vieram a tona apés analisdetalisada do estado da arte
sobre as técnicas de aprendizado em sistemas multi-agssie como sobre as teorias
de Vigotsky. Esses questionamentos sao detalhados a:seguir

e Q1: E possivel criar algoritmos de aprendizado por reforco disars idéias de
Vigotsky?

e Q2: Esses algoritmos terédo a capacidade de convergir quanidadgs a proble-
mas de coordenacao?

e Q3: Esses algoritmos terdo a capacidade de convergir quanidadggs a proble-
mas de colaboracao?

e Q4: Agentes implementados usando esses algoritmos terdo@dagade se auto-
organizar?

e Q5: A capacidade de convergéncia desses algoritmos para unog@saltima su-
perara a capacidade dos algoritmos tradicionais?

e Q6: A velocidade de convergéncia destes algoritmos superateidade de con-
vergéncia dos algoritmos tradicionais?

e Q7: O esforco computacional destes algoritmos sera maior gsealgoritmos
tradicionais?

e Q8: Qual a influéncia dos parametros no rendimento destes tahgps?

1.2.1 Objetivos

Tendo como base os questionamentos acima, podemos foronolgetivo principal
desta tese de doutorado conpoopor técnicas de aprendizado por reforgo, baseadas nas
idéias sobre interacdes sociais de Levy Vigotsky, que pemgonstruir sistemas multi-
agente com capacidade de resolver problemas de coordemagélaboracao, tendo sem-
pre como premissa que as opinides de cada agente tém a capaai@ gerar mudancas
no comportamento dos colegas.

Assim, podemos adiantar que nossa principal contribuicdalésenvolvimento de
um novo paradigma de aprendizado por reforco em sistemdsagehte que tem maior
probabilidade de convergéncia para soluc¢des 6timas do gjparadigmas tradicionais.
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Além disso, 0 mesmo permite que 0s agentes se auto-orggnizeseja, dividam de
forma autdbnoma as tarefas. Neste modelo, inspirado naagdes sociais, 0s agentes
tentam mudar o comportamento dos colegas opinando emaoelagides que os ultimos
executaram.

Para atingir o objetivo principal do trabalho, foram defos@ cumpridos os seguintes
objetivos especificos (ou metas):

1. Formalizar um modelo de aprendizado por reforco onde estag aprendem atra-
vés das opinides de outros agentes. Denominamos o0 modeloestiq depren-
dizado por reforgo com valores de influén@a IVRL, da sigla em inglés$nflu-
ence Value Reinforcement Learniri@onvém ressaltar que esta € uma denominacéo
nossa.

2. Desenvolver algoritmos baseados no modelo proposto e&muais modificacdes
de algoritmos tradicionais.

3. Mostrar experimentalmente a convergéncia a solu¢cdesstiestes algoritmos em
problemas com numero finito de estados, ac0es e agentes.

4. Testar em diferentes problemas de laboratério 0 modelgagitanos propostos,
mostrando experimentalmente sua capacidade de converg€awaliando o seu
comportamento.

5. Mostrar experimentalmente a capacidade de auto-orygiozdestes algoritmos e
compara-la com a capacidade dos algoritmos tradicionais.

6. Avaliar e determinar a influéncia dos parametros do maga@posto na sua capa-
cidade de convergéncia.

1.2.2 Contribuicdes Principais

Com o desenvolvimento do presente trabalho, contribuinresadnente para a area
de aprendizado em sistemas multi-agente, principalmeetbarando a capacidade de
convergéncia de algoritmos de aprendizado para solucieasitresolvendo os proble-
mas de alocacao de tarefas e os de colaboracao e de coomlenagdagentes. Temos
ainda nesta tese, algumas contribui¢cdes secundariamreldas aos paradigmas tradicio-
nais, assim como aos ambientes de teste usados em sistettiagyenie. Neste sentido,
podemos considerar as seguintes contribui¢ées pontuais:

e C1: Desenvolvemos um novo paradigma de aprendizado em sisteutisagente
inspirado nas idéias sobre interacdes sociais de Levy skgot

e C2: Desenvolvemos algoritmos de aprendizado por reforcozamitio o para-
digma proposto e baseados no algoritmo Q-Learning, paos jagpetitivos (IVQ-
Learning).

e C3: Desenvolvemos algoritmos de aprendizado por reforgozaitio o para-
digma proposto e baseados no algoritmo Q-Learning, paos jestocasticos (IVQ-
Learning).

e C4: Realizamos uma revisdo detalhada das contribuicfes réasizdé o momento
em aprendizado por reforgo em sistemas multi-agente, ifb@nido nestas con-
tribuicbes paradigmas tradicionais de implementacdo entdz uma analise das
fortalezas e debilidades dos mesmos baseados nesta ciasaifi
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e C5: Implementamos e analisamos o rendimento de algoritmosdaseos para-
digmas tradicionais (aprendizado independente e apiaholide acdes conjuntas)
e no algoritmo Q-Learning, em problemas com jogos repesite/jogos estocasti-
cos. Principalmente se avaliou a capacidade de convesg@osimesmos para um
equilibrio de Nash 6timo.

e C6: Estendemos a definicdo de dois problemas de teste padrastemas multi-
agente para jogos repetitivos para o teste de algoritmod\ecégentes (cClimbing
Gamee oPenalty Gamg

e C7: Mostramos experimentalmente a superioridade do algotM@QeLearning so-
bre suas versdes baseadas nos paradigmas tradicionaisieéio i@ sua capacidade
de convergéncia para o equilibrio de Nash 6timo em jogoditieps.

e C8: Mostramos experimentalmente a superioridade do algotNf@eLearning so-
bre suas versdes baseadas nos paradigmas tradicionaisigéo i@ sua capacidade
de convergéncia para o equilibrio de Nash 6timo em jogos&sticos.

e C9: Mostramos experimentalmente, a capacidade de auto-agg#a do para-
digma proposto, especificamente do algoritmo IVQ-LearnP@pacidade que nao
existe nos paradigmas tradicionais. Ainda é importantervhs que esta capaci-
dade do paradigma proposto vai possibilitar a juncédo dgaetde agendamento e
execucao de tarefas em sistemas multi-agente com capaddaprendizado.

e C10: Avaliamos a influéncia dos parametros proprios do paradiytiRé na capa-
cidade e tempo de convergéncia do algoritmo IVQ-Learning.

e C11: Avaliamos a influéncia da exploracdo de novas solucdesversuploracéo
do conhecimento préviekplorationVs. explotatior) na capacidade e velocidade
de convergéncia tanto dos paradigmas tradicionais comoskmrparadigma. Espe-
cificamente se trabalhou em base as versées modificadasadibratgQ-Learning.

ContribuicOes para o estado da arte (publicacdes)

Durante o desenvolvimento das pesquisas desta tese, emsteeaps questionamen-
tos definidos na Secédo 1.2, acima, pudemos efetivamentebtonpara a comunidade
com publicacdes significativas em eventos cientificos caibilidade nacional e interna-
cional assim como em capitulos em livros internacionaisst& dessas publicacdes, que
foram 13 ao todo, pode ser encontrada junto as referendibisgraficas, ao final da tese
[Barrios-Aranibar & Gongalves 2009, Barrios-Aranibar et24108, Barrios-Aranibar &
Alsina 2007, Barrios-Aranibar & Goncalves 2008, de Silvale2@08, Barrios-Aranibar
& Goncalves 200d, Barrios-Aranibar & Goncalves 200/Barrios-Aranibar & Goncalves
2007, Barrios-Aranibar & Gongalves 2087Barrios-Aranibar & Alsina 2006, Barrios-
Aranibar, Gurgel, Santos, Araujo, Roza, Nascimento, daS#iva & Goncgalves 2006,
Barrios-Aranibar, Gurgel, Burlamaqui, Goncgalves, Santaaufo, Roza & Nascimento
2006, Gurgel et al. 2006].

A Figura 1.1 mostra a relacéo existente entre as etapas deviddsmento da nossa
tese e as contribuicde€ij, publicacbesRi) e questionamentos formulada@i). E im-
portante observar que na primeira etapa da tese, trabashaonestudo do estado da arte
e na analise da possibilidade de desenvolver algoritmaslosa teoria de Vigotsky. A
segunda etapa foi onde se desenvolveu efetivamente nogsia e onde fizemos os tes-
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tes iniciais. J& na etapa 3 e no final da nossa tese, forara éstiestes de convergéncia e
de aplicabilidade em problemas de colaboracao. A lista deasopublicacdes cientificas
conseguidas durante o doutorado inclui também outras quigora ndo estejam direta-
mente relacionadas as contribuicdes desta tese, estédmnaldas a area de investigacao
(Aprendizado e Robotica) e que foram muito relevantes naarfossagéo (foram quatro
publicagbes ndo diretamente relacionadas com o trabathioda). Desse modo, temos
9 publicacdes resultantes diretamente desta tese.

Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3

Q5 ||| Q6 [14| Q8

C7

C5 - i
Andlise em c1o

Jogos
C6 | Repetitivos

C11

cl
Definicdo de
IVRL

Cc4

Estudo de
MAS e MRS

C8

Andlise em
Jogos
Estocasticos

C10

Cl1

C4 C2

Estudo de RL
em MAS

Avaliog&o
Inicial

c9

Andlise em
Problemas
Colaborativos | €10

Figura 1.1: Etapas do desenvolvimento da tese de doutorado

1.3 AplicacOes

O paradigma e os algoritmos propostos nesta tese, embtia@mesido testados ape-
nas em problemas padrdes de laboratério, podem ser usadgdieagdes que envolvam
problemas que podem ser resolvidos utilizando sistemas-agdnte cooperativos (co-
ordenacéo e/ou colaboracéo). Merecem especial realcdi@szdps em problemas onde
sistemas multi-robd sé&o necessarios, uma vez que, ao se psaadigma proposto, a
possibilidade de se ter agentes totalmente autbnomos ca@baancapacidade de con-
vergéncia a solucdes 6timas € maior. Assim, a nossa pragarséetotal autonomia a cada
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individuo do time e a eventual perda de um elemento do mesderipser superada com
facilidade. Como exemplo de tais aplicacfes, podemos cita@geamento coordenado
de ambientes, uso de robés em areas de risco ao ser humanimlfess, minas, locais

adversos), uso de um time de rob6s como guias em museusniemtkcao de robods

humanoides tendo como premissa que cada uma das juntas@eaolimplementadas
como sendo um agente usando o paradigma IVRL, entre outras.

1.4 Organizacao do trabalho

O presente documento esta divido em 6 capitulos. Apés adintém ao trabalho,
gue foi apresentada neste capitulo, o capitulo 2 explordaol@sla arte, com especial
énfase no aprendizado em sistemas multi-agente. O caBitaimaliza e prop&e o para-
digma de aprendizado em sistemas multi-agesqpeendizado por reforgo com valores de
influéncia O capitulo 4 mostra as implementacdes realizadas no @ectridesenvolvi-
mento da tese de doutorado. Os resultados de testes realzad estas implementacoes
sdo analisados no capitulo 5. Finalmente, no capitulo 6esi@ocadas as conclusdes e
perspectivas desta tese.



Capitulo 2

Sistemas Multi-Agente

Vérias técnicas computacionais sdo inspiradas pela agi@idumana, desenvolvidas
com o objetivo de modelar sistemas de forma eficiente. Osnsé& multi-agente sao
influenciados pela sociologia, com suas principais cariatitsas funcionais definidas a
partir de andlises realizadas sobre as propriedades dadadei e as propriedades dos
individuos.

Podemos descrever uma sociedade como um grupo formadodiadiros intera-
gindo entre eles de tal forma que cada um busca cumprir sgesvob tracados. A
interacdo social ajuda a superar limitagdes tanto em tefisioess como em termos cog-
nitivos dos individuos e a conformacéo de organizacfes gogrtacilita a solucéo de
problemas [Mataric 1995]. Neste sentido, os sistemas +agénte tem por objeto de es-
tudo a coletividade onde o foco é a interacdo e organizaciindividuos que no caso
sdo chamados de agentes.

Devido a popularizacdo dos sistemas multi-agente em disén®as, resulta em uma
certa complexidade a tentativa de se dar uma definicdo saivde agente. Assim, Maes
[Maes 1994] e Hendler [Hendler 1996] definem agentes irgetigs como programas de
inteligéncia artificial cuja finalidade € atuar em diversowggntes que sdo importantes
para o ser humano. Os agentes séo classificados em agentesdiagentes de informa-
¢ao. Por outro lado, Russel e Norvig definem agente como alg@ode perceber seu
ambiente através de sensores e agir através de atuadorss|[&orvig 1995].

Ja, Wooldridge e Jennigs distinguem dois conceitos: ageegundo uma definicao
simples seriam considerados entes (hardware ou softwaeeleqn propriedades de au-
tonomia, sociabilidade, reatividade e pro-atividade.ufdg a definicdo maior, agentes
seriam sistemas de computador que tem as propriedadeimanatte citadas. Ademais,
podem ser implementados com caracteristicas como apageaiz conhecimento, senti-
mentos, entre outras. [Wooldridge & Jennings 1995].

Similarmente a definicdo de agentes, sistema multi-agbtA&) ndo tem uma defi-
nicao universal. Segundo Hoe et.al. sdo definidos como uand@ ateligéncia artificial
que enfatiza o comportamento conjunto dos agentes, commajrau de autonomia e com
certa complexidade decorrente de suas interacdes [t Ha¢n2006]. Ja, Panait e Luke
definem MAS como o ambiente onde existe mais de um agente,csnaigentes intera-
gem uns com outros e além disso existem certas restricGenbierate tais como que 0s
agentes conhecem nada do ambiente que outros agenteseroiRanait & Luke 2005].

No presente trabalho, definimos um sistema multi-agenteSMAulti-Agent Systein
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como um software no qual dois ou mais agentes interagem nusmomambiente de
forma a cooperarem e/ou competirem na solucdo de proble®s@gentes devem ter
capacidades basicas de percepc¢do e de acdo sobre o ambBeg#s.sistemas tém duas
propriedades fundamentais: a autonomia dos agentes egarazacao.

O uso de sistemas multi-agente tornou-se comum na solugdmblemas computa-
cionais como por exemplo comércio eletrénico [Chen et al8R@lendamento de rotas
de caminhdes [Mes et al. 2007], modelagem da demanda deaaergidades ou paises
[Toksari 2007], recuperacéo de imagens baseada em corfiiditriadis et al. 2007],
entre outros, e na solucao de problemas envolvendo robbs eamo de cartas utili-
zando rob0s [Carrascosa et al. 2008], missdes de resgatiéndasvile desastres [Rooker
& Birk 2005], geracdo de mapas de ambientes estruturados §Retchl. 2005] entre
outros.

As interacfes em sistemas multi-agente podem ser de nattweperativa, competi-
tiva ou mista, e é neste aspecto que 0s conceitos de intelbg@nificial e teoria de jogos
se misturam para poder explicar as mesmas, e encontrarfalenatimiza-las.

2.1 Teoria dos Jogos em MAS

A teoria dos jogos visa ao estudo da tomada de decisbes emergrwinterativos,
baseando-se na matematica, estatistica investigacaceda;ops, engenharia, biologia,
economia, ciéncias politicas e outras disciplinas [Yeurfgefrosyan 2006].

Em teoria dos jogos, as interagOes entre agentes e as sus@edesdo modeladas
comojogos estocasticosNa existéncia de um Unico agente, 0 jogo estocastico vira um
processo de decisdo markoviaeama presenca de um unico estado, ele se chgogoa
repetitivo[Shoham et al. 2007].

Os jogos estocasticos também séo conhecidos gogas markovianog sao classi-
ficados emogos de soma zeyms quais envolvem dois agentes agindo de forma total-
mente competitiva, e efjogos de soma gerafjue incluem varios agentes cooperando
e/ou competindo [Filar & Vrieze 1997]. Ainda, podem se difegiar aqueles jogos onde
arecompensa € a mesma para todos os agentes, chamadossdetmgente cooperati-
vos [Panait & Luke 2005]. Assim, no presente trabalho, sal@ydados unicamente os
algoritmos de aprendizado aplicados a jogos estocastitalaiente cooperativos.

Quando se trabalha com jogos estocasticos onde os agantgsééprover coopera-
¢ao, um outro conceito oriundo da teoria dos jogos se apficaistemas multi-agente ,
o Equilibrio de Nash E importante pensar que existem niveis de cooperacam,assi
desejavel que os agentes cooperem em igualdade (e.g. qugemte @do se aproveite
do esforgo dos outros e deixe de trabalhar na execucao darsie) € especialmente que
todos os agentes recebam ganhos equitativos ao resolvemefaglobal (e.g. que o
desejo de obter ganhos por parte de um agente ndo atrapaltengao de ganho dos
outros agentes). E neste contexto que o conceifequibrio de Nastpode ser aplicado
na avaliacdo do rendimento dos diferentes algoritmogzatibs em sistemas multi-agente
cooperativos.

Seja um sistema multi-agente compostold@gentes. Define-s& como a estratégia
escolhida pelo agenteo; como uma estratégia qualquer do ageetg; como o conjunto
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de todas as possiveis estratégias. d@iz-se que as estratégias, ..., oy, constituem um
equilibrio de Naslse a seguinte inequacao é verdadeira, para todmsoE; e para todos
0s agentes

ri(01,...,0;_1,0i,0i,1,...,0n) < ri(07,...,0Q) (2.1)

onder; € a recompensa obtida pelo agente

Isto quer dizer que a idéia amuilibrio de Naske que a estratégia de cada agente seja
a melhor resposta para as estratégias dos seus colegasietosasios [Kononen 2004].
Neste ponto, € importante observar que este conceito natcava sé6 em sistemas
cooperativos mas também é utilizado para sistemas competifue foi onde se originou
[Nash 195@, Nash 1956, Nash 1953].

Entdo, em sistemas multi-agente cooperativos, é espetslosjalgoritmos possam
convergir para unequilibrio de Nasle € desejado que possam convergir pagqualibrio
de Nash étimajue é aquele equilibrio onde a recompensa para os agenteea m
possivel no jogo.

Neste sentido, muitos algoritmos de aprendizado de magémaplicados ao apren-
dizado em sistemas multi-agente cooperativos com o intid@tatingir um equilibrio de
Nash.

2.2 Cooperagao em sistemas multi-agente

Cooperacao, coordenacgao e colaboragédo séo trés termasntadiente utilizados
em sistemas multi-agente. Neste trabalho, usamos comoaladefinicbes propostas
por Noreils [Noreils 1993], onde a cooperacdo acontecedpaiois ou mais agentes
interagem com o intuito de executar uma tarefa global. J&deoacé&o e colaboracao sao
duas formas de cooperacéo [Botelho & Alami 2000].

Coordenacéo acontece quando 0s agentes coordenam suasa@d®s o outro (sin-
cronizam suas acdes em relacdo as dos outros agentes)dwonéormacao, sinais, etc.
Colaboracéo, por outro lado, ocorre quando os agentes divadiarefa global em sub-
tarefas, sendo cada sub-tarefa executada por um agentéfiespe

Problemas que exigem coordenacdo sao amplamente usadasgtar algoritmos de
aprendizado em sistemas multi-agente, porém o mesmo néateaea@om problemas que
exigem colaboracdo. Neste tipo de problema geralmente@@ados algoritmos sem
capacidade de aprendizado. Sendo os principais expoegdts dasse de algoritmos,
os algoritmos inspirados biologicamente. Por exemplopteas algoritmos de enxames
inteligentes gwarm intelligenceque se baseiam naidéia de que uma inteligéncia coletiva
pode surgir das interacdes de um grande numero de unidadpkesi[Beni 2005, He
et al. 2006]. Estas intera¢Bes sao de natureza colabopatsta que todos os individuos
colaboram com um mesmo objetivo subdividindo as tarefassrtesefas independentes.
E importante observar que dentro destes sistemas tambgterexnteracdes que exigem
coordenacao, porém a colaboracdo se da em maior perceBsialabordagem inspira-
se em muitas conclusdes da inteligéncia coletiva em ongasisioldgicos, tais como
peixes, aves, formigas, cupins, abelhas e micetozoarwsijigkl et al. 2009]. Sendo
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a principal caracteristica dos mesmos a sua capacidadea@erganizacéo [Bonabeau
et al. 1999, Camazine et al. 2003].

Um exemplo de problema colaborativo muito usado em MAS, éblpma de busca
de provisbéesRoraging) [Hayat & Niazi 2005]. Muitos problemas computacionais @ad
ser vistos como um problema de busca de provisdes; densrpademos citar a busca de
informacé&o na web, roteamento numa rede, planejamentodaltas e assim por diante.
Por ser um problema colaborativo, as técnicas inspiraddsgitamente como enxames
inteligentes e sistemas imunoldgicos sdo bastante apcaele. Em geral, a idéia de
aplicar qualquer algoritmo na solucao de problemas coddivos tem como objetivo a
otimizacdo do processo (e.g. fazer a tarefa no menor tempsivgb usando a menor
guantidade de recursos).

Neste sentido, Liu e Pasino mostraram que a solucdo de prableolaborativos
usando grupos de individuos tem vantagens em relacao #ofan&inho [Liu & Passino
2004]. Especificamente, o problema de busca de provisopsdnsalgoritmos que fo-
ram aplicados no planejamento dos movimentos para robdarides [Mohamad et al.
2006], atribuicédo de tarefas em sistemas multi-robo [Zlerad. 2007], desenvolvimento
de motores de busca [Walker 2007] e muitos outros.

E importante observar que também existem aqueles probigumegsrecisam tanto de
colaboracdo quando de coordenac&o, um exemplo simplestgestseria um problema
de busca por provisdes onde as mesmas terao de ser carnegedais agentes a0 mesmo
tempo.

2.3 Aprendizado em Sistemas Multi-Agente

Em aprendizado de maquina, existem trés tipos de apremdi@adprendizado super-
visionado, o aprendizado ndo supervisionado e o apreraizaseado em recompensas
[Panait & Luke 2005]. Muitos destes algoritmos néo séo fiaeiite aplicaveis no apren-
dizado em sistemas multi-agente.

Algumas técnicas inspiradas em sistemas biologicos cooroexemplo as técnicas
deenxames inteligentessistemas imunologicpsado também aplicadas a sistemas multi-
agente devido a suas capacidades de auto-organizacdenulakzacdo e adaptacéo as
mudancas do ambiente [Martinoli et al. 2004, Oliveira & Baz2806, Lau & Wong
2007]. Porém, devido a estas técnicas nado incluirem ampahalinos agentes, elas serdo
desconsideradas na anélise realizada na presente seg§uorfante observar que alguns
sistemas com aprendizado, desenvolvidos utilizando gstagas, sao sistemas hibridos
gue misturam as mesmas com técnicas de aprendizado de m§8andt & Marwala
2005, Zhang et al. 2007].

No caso de algoritmos de aprendizado supervisionado asseipge € possivel indi-
car a melhor resposta diretamente ao agente. Porém, nalga@n em sistemas multi-
agente, devido as interacOes dinadmicas e a mudancas nortamento dos colegas e/ou
adversarios, torna-se muito dificil indicar a melhor respo Mesmo assim, podem ser
encontrados alguns trabalhos que aplicam este tipo deitaigodiretamente em siste-
mas multi-agente [Goldman & Rosenschein 1996, Wang & Ga$e2, Sniezyiski &
Kozlak 2006]. H& também alguns sistemas hibridos quezaralia fusdo com outros
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tipos de aprendizado de maquina, como por exemplo, Ribeicdadaradores propdem
um sistema hibrido que utiliza o algoritmo dogizinhos mais préximos com Q-learning
[Ribeiro et al. 2006].

A idéia dos algoritmos baseados em recompensas néo € igdedaa melhor resposta
mas sim indicar qual o resultado esperado, assim o ageatédetescobrir qual a melhor
estratégia para obter o resultado desejado. Dentro dpstddialgoritmos podemos en-
contrar os algoritmos evolutivos, os quais fazem uma bus@spaco de solu¢gdes com a
finalidade de encontrar a que dé melhores resultados, pampéxavaliando uma funcao
de ajustefftnes3. Também encontramos os algoritmos de aprendizado paceefque
calculam uma funcéo de valor para predicados de estados@pgas de estados-acoes
com a finalidade de definir uma politica que melhor aproveise®valores. A andlise re-
alizada neste capitulo priorizara os algoritmos baseadose@mpensas e especialmente
os algoritmos de aprendizado por reforgo.

2.4 Aprendizado através recompensas em MAS

Os algoritmos de aprendizado por recompensa (ou por réfésgam introduzidos
inicialmente para aprendizado de um unico agente. Elesasdloéim aplicados em sis-
temas multi-agente segundo diferentes modos. A primeirgeiraé modelar o time de
agentes como um agente sO, o que neste trabalho denominamapsedder como um
time Um outro modo é aplicar os algoritmos sem nenhuma modificanas de forma
independente para cada agente o que denominamagreleder independentementé&
terceira e Ultima forma, até o momento realizada, € apfender acdes conjuntassto
guer dizer que cada agente aprende a executar uma acaogqeasanombina-la com as
acOes que os outros agentes irdo executar. Estes trésgpaaadido explicados a seguir.

2.4.1 Aprendendo como um time (TL)

O paradigma de aprendizado em sistemas multi-agente ondgeoges aprendem
como um time baseia-se na modelagem do time todo como umeadeicb. A grande
vantagem deste paradigma é que os algoritmos nao precisamogiicados. Porém, em
aplicacdes reais como em robética podem ser muito difieeismglementar pelo fato de
que eles precisam de ter todo o processamento e a informag&alizados.

Um exemplo deste paradigma usando aprendizado por refaocmadalho de Kok
e Vlasis, que modelam o problema de colaboracdo em sisteml@isagente como um
processo de decisdo markoviano [Kok & Vlassis 2004]. Nestdms trabalhos similares
o principal problema € o fato que a aplicabilidade dos medorosi-se inviavel quando
0 numero de agentes aumenta, ja que o numero de estados ¢aagbém aumenta de
forma exponencial.

Os algoritmos genéticos, por sua vez, ndo sao muito afefaloscrescimento ex-
ponencial no niumero de estados e agfes [Sen & Sekaran 199§t08&cz et al. 1998,
Iba 1999]. Porém, a necessidade de ter o processamento eraagfo centralizados
ainda € um problema impossivel de ser resolvido neste ganagisendo uma de suas
desvantagens.
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Ainda, é importante observar que este paradigma foge deetorde sistema multi-
agente, ja que, em sistemas multi-agente cada agente deset@eomo, ndo podendo
existir um controle global dos mesmos [Shen & Wu 2008]. Fato gual este paradigma
nao foi considerado nos experimentos realizados desta tese

2.4.2 Aprendendo independentemente (IL)

Os problemas relatados no paradigma de aprendizado commngnpddem ser re-
solvidos ao implementar o algoritmo de aprendizado de fandapendente em cada
agente. Varios trabalhos mostram resultados promissoragligar este paradigma [Sen
et al. 1994, Kapetanakis & Kudenko 2002, Tumer et al. 2002Zji@aAranibar & Alsina
2006].

A pergunta que logo aparece ao se descrever este paradiggmaséakyoritmos tra-
dicionalmente introduzidos para tratar problemas com uemtgglnico terdo resultados
otimos ou pelo menos condizentes com a solucéo do problensatra@alhos de Sen
[Sen et al. 1994] e de Barrios-Aranibar [Barrios-Aranibar &iAk 2006] mostram que
estes algoritmos séo aplicaveis em sistemas multi-age@isus e Bouitilier [Claus &
Boutilier 1998] exploram o uso de aprendizes independeme®@gos repetitivos, mos-
trando empiricamente que a proposta tém condi¢des deratmggquilibrio de Nash mas
nao o equilibrio 6timo.

Estes resultados sdo importantes se 0os analisarmos néet@caatureza dos algorit-
mos utilizados. Pode ser observado que os algoritmos dadipaglo por refor¢co visam
levar o agente a executar um conjunto de acdes que lhe prapent a maior utilidade
(maiores recompensas). Segue que, em problemas envolvaride agentes, existe a
possibilidade que a combinacao de estratégias individdiaas nédo representem neces-
sariamente uma estratégia do time também o6tima.

Na tentativa de resolver este problema, diversos trab&tinash desenvolvidos. Lao,
aqui achei complicado mexer: mas néo entendi o sentido daratseria abordar negati-
vamente?, etc. Estes trabalhos atacam a forma de calcuénmespensas para 0s agentes
individualmente, ja, ao paradigma trabalhar com indepecid&os agentes, nao é possi-
vel incluir informacdes dos colegas. Assim, Um exemploaketntativas é o trabalho de
Kapetanakis e Kudenko [Kapetanakis & Kudenko 2002] que @@apuma nova heuris-
tica para calcular os valores de recompensa para as ac@slbam frequiéncia com que
uma acao teve sua maxima recompensa. Eles mostram, emmgritsg que a heuristica
tem capacidade de convergir para o equilibrio de Nash otmmgogos repetitivos com
dois agentes. Ainda no trabalho em questéo, a heuristicdagléecom até quatro agen-
tes em jogos repetitivos, onde sé um deles utiliza a hecaighe freqtiéncia, mostrando
gue a capacidade de convergir para o equilibrio 6timo aan@orém ndo é garantida
[Kapetanakis & Kudenko 2004].

Um outro trabalho que explora modificacdes nas escolhasadenpensas € o de
Tumer et. al. onde é abordado o problema de escolha das reneagpcorretas em
aprendizado independente [Tumer et al. 2002]. Os automggpm um algoritmo que
utiliza conceitos de inteligéncia coletiva para obter ragdls resultados que os obtidos ao
aplicar os algoritmos sem modificacao alguma e que o de apesltdcomo um time.
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Um outro exemplo nesta linha € o trabalho de Mataric [Math®i@7], o qual propde
uma metodologia que envolve minimizagcédo do espaco de dpesltdatravés do uso de
comportamentos e condi¢des, e tratando diretamente cepnalde atribuicdo de recom-
pensas usando funcdes de recompensa heterogéneas e @stintedorogresso.

Mesmo obtendo bons resultados em problemas simples conogas fiepetitivos ou
jogos estocasticos com poucos agentes, um outro problesteperadigma, que ocorre a
medida que o0 numero de agentes aumenta, € que os algoriadmsanais foram criados
para casos em que o ambiente ndo muda, quer dizer para agstede as recompensas
sdo estaticas. Porém, em sistemas multi-agente, as reasasppodem mudar com o
tempo, uma vez que as ac¢des dos outros agentes irdo influeasimesmas.

2.4.3 Aprendendo acdes conjuntas (JAL)

Uma das formas de resolver o problema do paradigma anteapredider a melhor
resposta as acfes dos outros agentes. Neste contextoceapgparadigma de apren-
der acdes conjuntas, onde cada agente devera aprendermediiar valor ao executar
suas acdes em combinag&do com as ac¢des dos outros (acadajorumintuir um mo-
delo dos outros agentes, ele devera calcular qual a melBoras;supostas acdes a se-
rem executadas pelos colegas e/ou adversarios [Kapetagtadi 2003, Chalkiadakis &
Boutilier 2003, Guo et al. 2007].

Claus e Bouitilier exploram o uso deste paradigma em jogoditigpe [Claus &
Boutilier 1998] mostrando empiricamente que a forma basicagbritmo converge para
um equilibrio de Nash mas ndo garante a convergéncia parailtbeq 6timo. Porém,
os autores indicam que, diferentemente dos algoritmosaajus para aprender de forma
independente, este paradigma pode ser melhorado se fordmorat®ms os modelos dos
outros agentes.

Outros exemplos de algoritmos baseados neste paradiglnammo trabalho de Su-
ematsu e Hayashi que propéem um algoritmo para aprendes egigintas que garante
a convergéncia para um equilibrio de Nash [Suematsu & Haga§l?]. O trabalho de
Banerjee e Sen [Banerjee & Sen 2007] propde um algoritmo den@digeelo de acdes
conjuntas Condicional, no qual os agentes aprendem a pliolaalei condicional de uma
acao executada pelo oponente ser 6tima, dadas as suaapdiiies e usa esta probabi-
lidade para escolher suas acdes futuras.

Outra forma encontrada deste paradigma é o aprendizadizitople acdes conjun-
tas, proposto por Lauer e Riedmiller [Lauer & Riedmiller 2Q0#4esta proposta eles
armazenam os valores Q das acdes conjuntas, porém eles aéfinasn explicitamente
como nos trabalhos anteriores.

O principal problema deste paradigma é dado pela quantidadmbinacfes de
estados e agbes que cresce exponencialmente a medida gesorderestados, acdes
e/ou agentes cresce.
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Tabela 2.1: Contextualizando o paradigma IVRL
TL IL JAL IVRL
ProcessamentpCentralizado Distribuido Distribuido  Distribuido
Informacéo do Colegap —_— Nao Sim Sim
Comunicacao? — N&o Sim Sim
Auto-organizacao? — N&o N&o Sim
Ambiente| Estatico Estatico Estatico Dinamico
Exige sincronia? Sim N&o Sim N&o
AcoOes do Colega —_— —_ Reais Observadas
Mais agentes
Ac¢des aumentamP Exponencial N&o Exponencial N&o
Armazenamento CresceZExponencial N&o Exponencial Linear
Processamento CresceExponencial N&o Exponencial Linear
Mais acbes
Armazenamento Cresce“Exponencial Linear Exponencial Linear
Processamento CresceExponencial Linear Exponencial Linear

2.5 Contextualizando o IVRL

O paradigma de aprendizado que propomos nesta tese deattmb@seia-se na idéia
de que cada agente pode mudar seu comportamento em funcgimida oos outros. Ja
gue esta proposta é desenvolvida no contexto do aprendizai@s de recompensas, en-
tdo o valor das solugbes propostas serd dado pela reconmpdivédual de cada agente
e pela opinido que os outros agentes tém sobre a solucdo ente aleu individual-
mente. Esta opinido devera ser uma funcéo da recompenda pbtos agentes. Isto &, se
um agente prejudica os outros agentes ao fazer com que édgdhaln uma recompensa
menor as recebidas anteriormente eles terdo uma opiniativeede suas acoes.

Este trabalho é considerado um novo paradigma, uma vez qupati ser classi-
ficado como sendo o paradigma de aprendizado em time, poaieeada agente terd
seu proprio processo de aprendizado. Também nédo pode sade@uo aprendizado
independente, porque, ao se considerar qualquer infoomagéa dos outros agentes,
os algoritmos deixam de ser independentes. Finalmenteod®ger considerado como
parte do paradigma de aprendizado de a¢fes conjuntas pEqgentes aprenderédo sim-
plesmente o valor de suas acoes. Alids, eles nem precisamrteza de que o que eles
acham que os outros agentes fizeram € exatamente o que e®fiEdes simplesmente
tém que opinar se gostaram ou ndo daquilo que acontecen@ztefes.

Também é importante observar que este paradigma nao neaessge deve ser im-
plementado como um algoritmo de aprendizado por reforgmpdazemos neste traba-
lho, mas também pode se utilizar algoritmos genéticos aw®algoritmos baseados em
recompensas.

Caracteristicas de todos os algoritmos citados podem servallss na Tabela 2.1.
Podemos observar que o paradigma de aprendizado como uraxigeeprocessamento
centralizado e os outros dois paradigmas tradicionais (0Alg), junto com 0 NOSSO
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(IVRL) podem ser implementados de forma completamentaldistia. Em relag&o a ne-

cessidade de um agente requerer informacdes sobre os agaotes, notamos que isto
nao é aplicavel a aprendizado como um time ja que este impltamen Unico agente. Ja
no caso do aprendizado independente, vemos que ndo é mecassfiuma informacéao

do colega e que no aprendizado de ac¢des conjuntas e no noad@p®, esta informa-

¢cao é necessdria e relevante para o bom funcionamento dosomsed fato anterior esta
diretamente relacionado a necessidade de comunicaca@eotes, como mostrado na
mesma Tabela. Emquanto no JAL os agentes precisam se campare informar suas

acoes aos colegas, no IVRL precisam se comunicar para coansaig opiniao.

Uma outra propriedade da nossa proposta é a sua capacidadgoderganizacao,
a qual ndo existe nos paradigmas tradicionais. Esta caubecioi comprovada experi-
mentalmente, porém se fizermos uma analise, podemos obses/aossos algoritmos
um comportamento parecido ao dos algoritmos de enxamdgantes, ja que ambos
0S casos 0 comportamento dos outros agentes se vé influepabidcomportamento e
decisbes de cada agente. Nos enxames inteligentes, espeeifite nos algoritmos ba-
seados em col6nias de formigas, por exemplo, isto é impledercom o conceito de
feromonio e nos nossos algoritmos é implementado usandacaeito de opinido. Esta
nova caracteristica inserida nos algoritmos de aprendizaidhes dar a possibilidade de
aplicacao direta em problemas colaborativos eliminandaaade alocacao de tarefas.

Outro aspecto importante € que nos paradigmas tradicitnadialhava-se a idéia de
gue o ambiente é estatico e ndo muda com o tempo. Porém, doeexigarios agentes
interagindo no mesmo ambiente, o Ultimo se torna naturakndginamico. Este fato se
reflete nas recompensas que cada agente pode receber, jarguena mesma acao,
num determinado estado, o agente nem sempre vai recebernaamesompensa. A
recompensa recebida depende das acdes dos colegas. J&so@a@sligma, € aceito
gue o ambiente é dindmico ao estabelecer que os outros sgeatem ter participacdo
positiva ou negativa nas recompensas que cada agente.recebe

E importante o fato das propostas TL e JAL exigirem sincrapifuncionamento dos
agentes, 0 que ndo é necessario na nossa proposta juntamentelL. Além disso, ja
que o JAL e o IVRL trabalham baseados na informacao dos colegpscificamente ob-
servando o "'agir"dos mesmos, € importante notar que na nogpagta néo € relevante
saber realmente o que os colegas fizeram em quanto no JALvarele Este conheci-
mento néo é relevante posto que pode se trabalhar em basesaphg@rvadas e nao reais,
discretizando Lao, aqui tbem: € de discreto? Ou descrerébas dos colegas em funcéo
da discretizacédo que cada agente faz do mundo real.

Finalmente, comparando o tempo de processamento e a cagadielarmazenamento
necessaria para cada método, vemos que, ao aumentar o rievayentes, o nimero de
acOes processadas por cada agente aumenta exponen@gbaenos paradigmas TL e
JAL, enquanto que para o IL e nossa proposta as acfes paragetta nao aumentam.
Ja em relacdo as necessidades de processamento e arma#enaemos que nos pa-
radigmas TL e JAL esta necessidade cresce exponencial@eqt&anto que para o IL
estas necessidades ndo crescem e para nosso paradign@oanrtseé linear. Porém, ao
aumentar o numero de acdes por agente real, o crescimentecassidades de armaze-
namento e processamento também cresce exponencialmemtsgaradigmas TL e JAI
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enquanto que para nosso paradigma e o IL o crescimento é linea
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Capitulo 3

Aprendendo atraves da opiniao de
outros agentes

Neste capitulo, apresentamos o paradigma de aprendizaid@satie recompensas
com valores de influéncia. Este paradigma sera explicadotia ¢f@ uma visédo dos al-
goritmos de aprendizado por reforco. Porém, deixamos ¢jaeoo mesmo poderia ser
implementado também utilizando outros tipos de algoritbeseados em recompensas.

Aprendizado é um conceito que pode variar dependendo dextontEntdo, nosso
primeiro passo é definir o conceito de aprendizado atravéscdenpensas para sistemas
multi-agentes utilizado no presente trabalho.

Definicdo 3.1 Considera-se que um conjunto de N agentes aprenderam se palmsm
uma das seguintes inequacgdes (Equacdes 3.1 e 3.2) é vealpdr pelo menos um dos
agentes i dentro do sistema:

ri(o1(t+T),....,on(t+T)) >ri(o7(t),...,of(t)) (3.1)

sizdo (t+T)) < sizeoi (1)) (3.2)

onde T é o tempo de aprendizado, t € um instante de tempo gualgntro da vida do
sistemag; (t) € a estratégia escolhida pelo agente i no temppé,a retorno obtido pelo
agente i e size calcula o tamanho de uma estratégia em furghdrdero de acdes que a
compodem.

Da Definicao 3.1, podemos concluir que, para poder-se afgjomeum sistema multi-
agente aprendeu, a recompensa dos individuos que o compera ciumentar apos
0 processo de aprendizado, ou entdo o tempo que 0s mesmasgdava executar suas
tarefas deve ser menor que o anterior.

3.1 Formalizacdo do problema

Aprendizado por Refor¢o é aprender o que fazer—como mapeacdes em acdes—
com o intuito de maximizar um sinal numeérico de recompensap@ndiz n&do recebe
informacdes sobre quais acdes deve executar, como a magoftmmas de aprendizado
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de maquina, pelo contrario, ele deve descobrir quais agiasla um ganho maior pela
experimentacdo das mesmas [Suton & Barto 1998].

Uma tarefa de aprendizado por refor¢o € implementada usangwocesso de deci-
sao MarkovianoNIDP - Markov Decission Procekslsto significa que os algoritmos de
aprendizado por reforgo foram criados para serem aplicadese tipo de processo. A fi-
gura 3.1 mostra as interacdes de um agente e o ambiente em BrOdBo mostrado na
figura, o ambiente pode ser modelado como uma maquina dessiaiios estocastica
com entradas e saidas. Como entradas, temos as acoes doegggane saidas, te-
mos as observacfes e recompensas enviadas ao agente. asssaguintes trés funcdes
modelam o ambiente [Murphy 2000]:

Agente

S(t-1) oy X(t1)

l o L
S()% —X(t)

i\h }

S(t+1) e X(H‘l)

uaIqUIY

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

e Funcdo de transicao de estados: modela qual a probabiligacieegar num estado
X(t) partindo de um estadé(t — 1), sabendo que o agente executou a ag@n
Isto éP(X(t)|X(t—1),A(t)).

e Funcéo de observagéo (saida): modela a obser¥g¢fique pode ser realizada do
ambiente como um processo ativo. E calculada a probabdidadobserva¥ (t)
sabendo qu(t) é o estado atual do sistema e que o agente executou #A@gao
para chegar nesse estado. Is®(¥(t)|X(t),A(t)). No caso especial desta funcéo,
seY(t) # X(t) temos que o mundo é parcialmente observavel e o MDP se cenvert
num POMDP (processo de decisao markoviano parcialmeneaghel).

e Funcao de recompensa: Que modela o valor numérico espeyadprecompensa
R(t), sabendo qu¥(t) € o estado atual do sistema e que o agente executou a a¢éo
A(t) para chegar nesse estado. IsB(R(t)[X(t),A(t)).

Neste paradigma de aprendizado, um agente também pode delanmcomo uma
maquina de estados finitos estocastica, onde as entrades@dservacdes e recompensas
enviadas pelo ambiente e as saidas sdo as ag0es realizaae ambiente. Assim, as
seguintes duas fun¢cdes modelam o agente [Murphy 2000]:
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e Funcéo de transicao de estados: modela o estado internedt®&(d) como sendo
uma funcéo do estado interno antei®dr— 1), da observagéo do estado do mundo
Y(t), da recompensa obtida pelo ageRte) e da acad\(t) executada pelo mesmo
guando estava no estado inte®b— 1). Isto éf(S(t —1),Y(t),R(t),A(t)).

e Funcédo de sele¢do de acdes: modela a &¢Be 1) a ser escolhida pelo agente
conhecendo o estado interno do mes®®)j. Isto éA(t) = (S(t)).

Para poder aplicar aprendizado por reforco a um determipemldema, o mesmo
deve ser modelado usando as func¢des anteriores (e.g. conMD). Este fato re-
presenta um problema quando se trabalha com problemas ooede sistemas multi-
agentes, ja que os mesmos sdo geralmente modelados consoegtgoasticosSG -
Stochastic Gamé® sao generalizagcdes dos MDPs. Para entender melhor eprabbé-
latado remetemo-nos a Figura 3.2 a qual mostra as interdg8egyentes com o ambiente
num SG.

Analisando a Figura, podemos ver que as fun¢cdes que modedarbiente e os agen-
tes sdo inseridas como maquinas de estados finitos estasastbm novos parametros e
novas restricdes. Assim, temos as seguintes versoes dédefugue modelam o ambiente
para este tipo de problema:

e Funcdo de transicao de estados: modela qual a probabiligacieegar num estado
X(t) partindo de um estad¥(t — 1), sabendo que a¥ agentes dentro do sistema
executaram as a¢oég(t),Ax(t),...,An(t). Isto significa que a definicdo desta fun-
¢ao muda par®(X(t)[X(t —1),Aq(t),Ax(t),...,An(t)).

e Funcdo de observacéo (saida): modela a observa(dajue pode ser realizada
do ambiente por um agent&omo um processo ativo. O que significa que temos
N funcdes de observacdo. Nas mesmas, € calculada a proadbilié observar
Yi(t) sabendo qu(t) € o estado atual do sistema e queNbagentes dentro do
sistema executaram as ac@ast), Ax(t),..., Aq(t). Assim esta funcéo definida para
o agente éP(Y;(t)|X(t),As(t),Ax(t),...,An(t)). Embora esta funcéo esteja definida
com 0S mesmos parametros para todos os agentes, é impasat@ecer que as
observacoes realizadas por cada agente ndo necessaeaferds mesmas que
realizaram seus colegas, acrescendo maior complexidadesaséstemas.

e Funcdo de recompensa: Que modela o valor numérico espezhagenté como
recompens®; (t), sabendo qui(t) é o estado atual do sistema e queNoagen-
tes dentro do sistema executaram as aédés,Ax(t),...,An(t) para chegar nesse
estado. Isto & (Ri(t)|X(t),As(t),Ax(t),...,An(t)). Nesta fungdo ocorre 0 mesmo
gue na funcao de observacdo. As recompensas nao Sao naresst as mesmas
para os agentes dentro do sistema, porém, no caso de seresma,nmemete a
ambientes totalmente cooperativos.

No caso das duas fungbes que modelam o ambiente observaseggiages mudan-
cas:

e Funcdao de transicdo de estados: modela o estado interneedteadentro do sis-
temaS(t) como sendo uma fungéo do estado interno ant&{or- 1), da observa-
cao feita por ele do estado do munY(), da recompensa obtida pelo ageRté)
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e da acad\ (t) executada pelo mesmo quando estava no estado infgtno1).
Isto f(S(t—1),Yi(t),Ri(t),A(t)).

e Funcéo de selecéo de acdes: modela a &¢do- 1) a ser escolhida pelo agente
conhecendo o estado interno do mes@@)). Isto éA;(t) = T(S(t)).

Se observarmos as fungOes anteriores, podemos verificgsrqaessos de deciséo
markovianos séo diferentes de jogos estocasticos e gue aria defasagem entre o mo-
delo do ambiente e o modelo do agente quando aplicamos @adador reforco em
jogos estocasticos (SG). Por exemplo, embora as obses/agdteracdes no ambiente
baseiem-se nas acdes executadas por todos 0s agentesddesistema, 0 agente, in-
ternamente, trabalha com base no seu proprio estado irgemas suas proprias acoes.
Entdo, um dos desafios é justamente incluir as novas restrig@aracteristicas inseri-
das ao modelo nos algoritmos de aprendizado por reforgo. pértante também notar
gue o paradigma de aprendizado de a¢des conjuntas ja ingtlamgas ao modelo para
poder se ajustar as novas restricdes. Por exemplo, nessiigraa, a funcéo de transi-
¢do de estados para o agente € funcdo das acdes de todostes dgeiro do sistema
(f(S(t—1),Yi(t),Ri(t),As(t),Ax(t),...,An(t))), j& que ele aprende o valor das ac¢des con-
juntas e ndo, unicamente, o valor da sua acao, como ¢ feitpreadizado por reforgo
tradicional.

Uma especializacdo muito importante dos jogos estoc&si@n os jogos repetitivos
(RG - Repetitive Gamgs Este tipo de jogo se tornou importante por representar um
espaco simplificado onde as técnicas de aprendizado pocogioopostas para sistemas
multi-agentes podem ser testadas e avaliadas. Sua suaplecpode ser observada na
Figura 3.3, que mostra como séo as interagdes dos agentes amiiente. As versoes
das func¢des que modelam o ambiente para este tipo de probfenzes seguintes:

e Funcéao de transicdo de estados: nao existe porque nedie fppoblema considera-
se que o mundo tem um Unico estado.

e Funcao de observacao (saida): modela a obsernagiee pode ser realizada do
ambiente por um agenieEsta observacdo ndo é mais um processo ativo, pois nao
depende das acdes dos agentes. Isto significa que tefuogdes de observacao.
Nas mesmas, € calculada a probabilidade de obsgrgabendo quX é o estado
permanente do sistema. Assim esta funcéo, definida paranteagéP(Y;|X).

e Funcao de recompensa: modela o valor numérico esperadageidei como
recompensd;, sabendo qu& é o estado do sistema e queNsagentes dentro
do sistema executaram as a¢@esAy, ..., An. Isto EE(Ri|X,A1,Ay,...,Ay). Nesta
funcéo, ocorre 0 mesmo que na funcéo de observacdo. As reaeE¥pNA0 neces-
sariamente sdo as mesmas para os agentes dentro do sistemea®o de serem a
mesma, referimo-nos a ambientes repetitivos totalmerpearativos.

No caso das duas funcdes que modelam o ambiente, observaseguates mudan-
gas:

e Funcdao de definicdo de estado: muda de nome porgue neste ppaldemas existe
um unico estado. Entdo, agora, modela-se o estado interageaide dentro do
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Figura 3.3: Interacdo de N Agentes com o Ambiente em RG

sistema§ como sendo uma fungao da observacao feita por ele do estadordin
Y;, da recompensa obtida pelo ageRte da acad\ executada pelo mesmo, isto €,
F(S,Y, R, A).

e Funcéao de selecédo de acbOes: modela a Agacser escolhida pelo agente conhe-
cendo o estado interno do mesn®) (Isto éA; = 1(S).

Por fim, de posse dos conceitos acima abordados, podemosi@nianmalmente

0 problema a ser abordado nesta tese. Buscamos justamerfinigdede elementos
gue permitam eliminar a defasagem existente entre 0 modaekmbiente e 0 modelo
do agente quando aplicamos aprendizado por reforco em ggjosasticos. Ainda, é
importante observar que nosso principal objetivo é mantsimgplicidade do modelo
do agente no tocante a manter a funcéo de transicdo de es@m@dgente como sendo
f(S(t—1),Y(t),R(t),A(t)). E ndo complica-la, tal como no paradigma de aprendizado
de acdes conjuntas.

3.2 Aprendizado por reforco com valores de influéncia

Neste trabalho buscamos converter o paradigma proposta salmcao alternativa
ao problema relatado na secdo anterior. Nosso modelo éddspias intera¢des sociais
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gue as pessoas tém em uma comunidade. Algumas teorias aaesp@teracao social
podem ser verificadas em trabalhos teoricos da area de @aueagsicologia, como,
por exemplo, o trabalho de Levi Vygotsky [Oliveira & BazzarDg0Jars et al. 2004].
Baseados nesses estudos preliminares sobre o processerdedas sociais dentro do
aprendizado, conjeturamos que, quando as pessoas imeralgs comunicam, umas as
outras, o que acham das acfes das outras, seja atravéscaedarta ou de elogios. Isto
significa que, se uma pessBando gosta da acédo executada pela pess@antaoB ira
protestar contral. Se a pessoA continuar a realizar a mesma acéo, erBjoode se
tornar irritado e protestar bravamente. Note-se que igtufgia que a forca do protesto
pode ser considerada como sendo proporcional ao nimeraeég gee a acao que o pode
originar é repetida.

Por outro lado, se a pessBagostar da acdo executada pela pegsoantdoB deve
elogiarA. Mais ainda, se a acéao realizada for considerada como muatoeintad deve
elogiar aA com veeméncia. Mas, do mesmo modo Aseontinua a realizar a mesma
acédo, enta® ficara habituada, e, com o passar do tempo, ela deixara darsfogsto
significa que a forga dos elogios pode ser considerada congio s@&versamente propor-
cional ao numero de vezes que a agao que o originou é repAtiigura 3.4 representa
um exemplo das interacdes sociais relatadas, pela pevspeetque quem esta agindo é
0 agente A.

Estado Inicial :
AgentesAe B

Estado Atudl
de A

Acdo de A

B aproba’

Reavaliacdo do
comportamento

B protesta
F(t)

Figura 3.4: Interacdo Social segundo o agente A

Um outro aspecto muito importante € que o0s protestos e slogioutras pessoas po-
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deminfluenciaro comportamento de uma pessoa. Nesse sentido, quando pessRs
protestam, uma pessoa tentara evitar as agdes que causaesrpeotestos e, quando
outras pessoas fazem elogios, a pessoa tentara repetine8es mais vezes.

Inspirados neste fato, propomos a criacdo de um novo panadig aprendizado atra-
vés de recompensas com valores de influéncia, em termos eodaado por reforgo,
gue denominamos de “aprendizado por reforco com valoresfldéncia” (IVRL - Influ-
ence Value Reinforcement LearnjndNeste paradigma, os agentes calculam os valores
das suas acdes baseados no retorno local obtido e em um ualé@rioo chamado de
valor de influéncia

3.2.1 O Modelo

Com o intuito de resolver o problema relatado anteriormeantes¢acdo a aplicacédo de
algoritmos de aprendizado por refor¢o em sistemas mudtiieg modificamos o modelo
das interacdes entre os agentes e o ambiente num SG. Estageis sdo mostradas na
Figura 3.5.

Como pode ser observado na Figura 3.5, 0 modelo do ambientargémsem al-
teracdes. Porém, o modelo do agente muda, com as cinco fuacggeguir passando a
constitui-lo:

e Funcdo de observagao: modela a observaghot) que pode ser realizada por um
agentei, da acaoA(t) executada por um agenje Esta fungéo, definida para o
agentd, éP(Aa;(t)|A|(t)). E importante observar que a observagao realizada pelo
agente € uma figura abstrata da acao realmente executada pelo agethépende
muito da sua forma de modelar o mundo.

e Funcéo de opinido: modela a opini@yp;j(t) que um agente podera ter da agéo
observada por um agenje(Ag;j(t)), como sendo uma func¢éo do estado interno
S(t), da acéo observadeoij(t), da acadA;(t) executada pelo proprio agente e da
recompens®; (t) obtida pelo agente. Estes dois ultimos elementos sdo aeraaps
dos no elemento conhecido como valor de referémigt()). Assim, esta fungéo é
definida como sendOp;j (t) = f(S(t),Ri(t),Ai(t),Aq;j(t)).

e Funcdo de Influéncia: modela o quanto um agéerténfluenciado pelas opinides
dos outros agentes dentro do sisteV&(()). Este valor é calculado em funcéo
das opinides@pji (t) Vj € {1..n} —i) que os outros agentes tém sobre a #&0
executada pelo agente, sabendo que a mesma o levou ao &étadassimIV; =
f(S(),A(t),Op;i(t) vj € {1.n} —i)

e Funcéo de transicdo de estados: modela o estado internoedteaglentro do
sistemaS (t) como sendo uma funcao do estado interno ant&ior 1), da ob-
servacdo feita por ele do estado do muNdb), da recompensa obtida pelo agente
Ri(t), da acad\(t) executada pelo mesmo quando estava no estado irg¢trol)

e da influénciaV;(t) que os outros agentes exercem sobre ele, ist(t —
1)7YI (t)7 R (t)7Al (t)7 Vi (t>)

e Funcéo de selecdo de agbes: modela a Agde- 1) a ser escolhida pelo agente,
conhecendo-se o0 estado interno do mes§io)j, isto €,A(t) = 1(S(t)).
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Figura 3.5: Aprendizado por Refor¢co com Valores de Influéncia
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Neste novo modelo, podemos observar que a simplicidadengaduwde transicéo das
de estados mantém-se para o agente, porém, ja € considefamtoque as acdes dos
colegas tém efeito direto nas recompensas do agente e nduwoéas do estado interno
do mesmo.

3.2.2 O Paradigma

O modelo anterior € a base para a implementacéo do paradgyagrenhdizado com
valores de influéncia. A seguir, definimos 0s conceitos e @psnecessarias para a
construcdo de algoritmos baseados neste paradigma.

Definicdo 3.2 O valor de influéncia para um agente i dentro de um grupo de Nitege
€ um valor numérico com a capacidade de alterar positiva @atigamente as crengas
gue um agente possui de um determinado estado ou um par kstado Este valor é
definido pela seguinte equagéo:

Vi= S B(i)*OR() 33)
je{IN}—i

ondef;(j) € o coeficiente de influéncia do agente j sobre o agente;i(iD&a opinido
do agente j em relacéo as acdes executadas pelo agente i.

O coeficiente de influéncig) determinara se um agente sera ou nao influenciado
pela opinido de outros agentes. Q& € um valor numérico que € calculado em funcéo
das recompensas que o0 agente obteve e das crencas que etiternssseus estados
ou pares estado/acéo. Devido a que, em aprendizado pagaefovalor dos predicados
de estado ou de um par estado-acao esta diretamente raldwias recompensas obtidas
no passado, entdo a opinido de um agente sera calculada e#o fdeste valor e da
recompensa obtida no momento da avaliagao.

Definicdo 3.3 A opinido de um agente j em relacéo as acdes de um agente iniddefi
como sendo um valor numérico da qualidade da solucao oftagmlo agente i do ponto
de vista do agente j. Esta opinido é definida em funcéo daagédi do proprio agente
sobre as recompensas obtidas em relacdo as crencas quealetedo mundo. Se esta
avaliacao € positiva, entdo a opinido (também positivadiegrescendo enquanto a acéo
gue a gerou é repetida tendo como limite o valor zero. Pormlado, se a avaliacdo
é negativa, a opinido (também negativa) ira crescendo até&alor chamado valor de
referéncia. A opinido é definida pela Equacéo 3.4:

RV, Ol (sj(t),a(t)) SeRYy<O0

ORj(i) ={ RV *(1-Ol(sj(t),a(t))) SeRy>0 (3.4)
0 caso contrario

onde RY representa a referéncia base das opinides do agente e edéefior

RV, =rjt+1)+V(sj(t+1))—V(sj(t)) (3.5)
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para o caso de estar aprendendo os valores dos predicadostados, e

RV, =rj(t+1)+ maxQ(sj(t+1),a;) — Q(sj(t),a;(t)) (3.6)

ajcA|

para o caso de estar aprendendo os valores dos pares estn-e0l(s(t),ai(t)) €
chamado de indice de ocorréncia. O mesmo é calculado conuw sepercentagem do
namero de vezes que o agente i executou a agéo astado do jogo no tempot para o
agente j ($(t)), V(sj(t)) € o valor do estado do jogo no tempo tgJt),a;) € o valor do

par estado-agéo do agente j no tempo t;g2A conjunto de todas as agdes que o agente
| pode executar.

3.3 IVQ-Learning

Apbs definir o modelo do agente interagindo com o ambientegendpndo com base
na influéncia dos seus colegas, podemos definir as equag@ssagas para a implemen-
tacdo do paradigma de aprendizado por reforco com valorefiuiéncia. Estas equacdes
s&o0 as necessarias para o desenvolvimento de algoritmesdossna nossa proposta, e
recomendamos fortemente trabalhar com base em modificdg8edgoritmos tradicio-
nalmente usados em RL. Neste sentido, existem varios atgizifjue podem ser classifi-
cados como de aprendizado por reforgo, sendo que uma beaagwde ser encontrada
no livro de Sutton e Barto [Suton & Barto 1998].

Apos realizar uma analise dos possiveis algoritmos a senptementados, optamos
por desenvolver uma versédo modificada do algoritmo Q-legiiwatkins 1989] usando o
paradigma proposto. Este algoritmo € um dos algoritmos amdzado por refor¢co mais
usados na atualidade, tendo sido aplicado a problemas cprandizado em robética
[Suh et al. 1997, Huber & Grupen 1997, Goncalves et al. 1998¢@lves et al. 2000, Gu
& Hu 2005], atribuigéo de canais em sistemas de comunicagaelifdunhong & Haykin
1999], no problema do jogo dos blocos [Laurent & Piat 200&]cnacéo de estratégias
de licitacéo de fornecedores de energia [Xiong et al. 2@Q02]eto de agentes inteligentes
para administracdo de estoques [Hong & Park 2004], projetond sistema de guia de
caminhos baseado em mapas eletronicos [Zou et al. 20054vegacao de robés moveis
[Barrios-Aranibar & Alsina 2004, Tanaka et al. 2007], no pdemba de conservacéo de
energia e conforto em constru¢des [Dalamagkidis et al. R@@7alocacdo de recursos
[Usaha & Barria 2007, Vengerov 2007], entre muitos outros.

Ainda, Q-learning e seus derivados também séo aplicadog@temas usando sis-
temas multi-agentes. Por exemplduazy Q-learning® aplicado em jogos multi-jogador
repetitivos ndo cooperativos [Ishibuchi et al. 1997], urmiséio hierarquica do Q-learning
(HQL) é aplicada ao controle de movimentos e esquema de@aagédo de um robd com
seis pernas [Kirchner 1997], uma versdo modular do Q-legréiaplicada a futebol de
rob6s [Park et al. 2001] e o proprio Q-learning é aplicadanzeida de decisbes econdmi-
cas usando um grupo de agentes [Tesauro & Kephart 2002%, emtras aplicacdes que
podem ser encontradas facilmente na literatura.

No algoritmo Q-learning tradicional, a modificacao dos kdados pares estado-acao
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e realizada utilizando a Equacéao 3.7, dada por:
Q(s(t),a(t)) — Q(s(t),a(t)) +a(r(t+1) +ymaxQ(s(t+1),a) — Q(s(t),a(t))) (3.7)

ondeQ(s(t),a(t)) é o valor da acéa(t) no estadas(t), a € o coeficiente de aprendizado
(0<a <1),yé o coeficiente de desconto {0y < 1), s(t + 1) é o estado resultante da
execucgado da acdat) er(t+ 1) é a recompensa instantéanea obtida ao executar a acao
at).

A versao que propomos, utilizando o paradigma de aprenulizach valores de in-
fluéncia (IVQ-learning), além de utilizar as Equacgdes 3.8€33.6, deve utilizar a Equa-
¢cao 3.8:

Q(s(t), &i(t)) < Q(S(t).&i(t)) +a(ri(t+ 1)+

VQG%Q(S@ +1),a) —Q(s(t),ai(t)) +1Vi) (3.8)

ondeQ(s(t),a(t)) é o valor da acéa;(t) executada pelo agentea é o coeficiente de
aprendizado (& a < 1),yé o coeficiente de desconto{0/ < 1),r;(t+1) € arecompensa
obtida pelo agentee IV; € o valor de influéncia do agerite

A Equacao 3.8 introduz a funcao de avaliacBg)( configurando-se entdo o Algo-
ritmo 1). A definicdo desta funcdo pode depender do tipo deamdlo, podendo ser
determinada mesmo empiricamente, de forma bem simplesatDeuima constante pode
ser retornada pelos agentes, dependendo do reforco dadagael.
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Algoritmo 1 Algoritmo IVQ-Learning para o agente
Require: Inicializar Q(s, &) de formar arbitraria
for all episédiosdo
Inicializar 5(0)
t—0
repeat
Escolher acae;(t) no estada(t), usando uma politica derivada @e
Executar acéa;(t), observari(t+1) es(t+1)
RV =ri(t+1)+maxQ(s(t+1),a) — Qs (t),at))
Observar acoes;(t) dos outros agentes no sistema({1: N} — 1).
AtualizarOl(s(t),a;(t)) para todos os outros agentes no sistejra{(1 : N} —1).
for all j = agente do sistema meniodo

RV« Ol(s(t),aj(t)) SeRV <0

RV« (1—-Ol(s(t),aj(t))) SeRV >0
0 caso contrario

end for
Observar opinide®P;(i) dos outros agentes no sistemae({1: N} — 1).
CalcularlV; = Z Bi(j)* OP(i)
je{L:N}—i
Q(s(t),a(t)) — Q(s(t),a(t)) +a(ri(t+1)+
ymaxQ(s(t +1),a) — Q(s(t), a(t)) + Vi)
t — t +1
until s(t) seja terminal
end for




Capitulo 4

Implementacoes

No Capitulo 3, apresentamos a hossa proposta de aprendizadsale recompensas
com valores de influéncia. Neste capitulo, descrevemosgsrimentacdes de problemas
tradicionais encontrados na literatura, visando validarébodo proposto, em compara-
¢do com os métodos tradicionais. Para tal, foram escollidizsjogos repetitivos, um
jogo estocastico que exige coordenacdo por parte dos ageh#mado neste capitulo
simplesmente de jogo estocastico e um jogo estocasticoxige@laboracdo, chamado
de jogo colaborativo. Inicialmente, fizemos testes nestgssj usando 2 agentes ape-
nas, estendendo a seguir paragentes de tal forma que podemos ter uma analise mais
conclusiva.

Ao implementar um sistema multi-agente utilizando o pay@ai proposto neste tra-
balho, € importante considerar as diferencas com os oudrasligmas. Quando se usa o
paradigma de aprendizado como um time, 0s agentes simplesmecutam acdes con-
juntas e o unico sinal que recebem é a recompensa pelas me@nmssmo acontece
no paradigma de aprendizado independente. Porém, na \as&gedntes, estes recebem
recompensas so pelas suas acdes de forma individual. Jamdaaprendizado de acdes
conjuntas, os agentes também devem receber a informag&arndd qual a acdo que
cada agente, dentro do time, executou.

Na nossa proposta, 0s agentes deverao receber, além dgpessantdo ambiente, a
opinido que os outros agentes tém sobre as suas acdes. Assnplementar um sistema
com este paradigma, 0 mesmo tera que ter a estrutura mostdigara 4.1.

Dependendo se a solugao utilizando MAS esta sendo impleeerin jogos repetiti-
VOS, OU em jogos estocasticos, e dependendo também no ndenagentes, as equacdes
3.3, 3.4, 3.6 e 3.8 podem ser utilizadas diretamente ou entd@equenas modificacdes
como sera mostrado neste Capitulo. Para o caso de aprendidagpendente, utiliza-
mos versdes simplificadas do algoritmo Q-Learning que saordmadas nesta tese de
IQ-Learning Ja os algoritmos implementados para o paradigma de apaeindile acoes
conjuntas serdo chamados #&Q-Learninge sdao também derivados do algoritmo Q-
Learning.

Por outro lado, todos os algoritmos derivados do Q-Leardexgerdo utilizar uma
determinada politica de sele¢cdo de acdes. Existem trésdgp@oliticas: as gulosas, as
e-gulosas e asoftmax A politica escolhida deve garantir a exploracdo de noviag8es
(exploration) e a exploragcdo do conhecimento adquiridrplotatior). Neste sentido, a
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Figura 4.1: Sistema Multi-Agente Implementado com IVRL

melhor das trés € a politiftmaxe é a que foi usada nos testes realizados durante o
desenvolvimento da tese.

Uma politicasoftmaxmuito popular é a baseada na equacao de Boltzman:

5 eQ@)/T 41
r(a) = 5, QT (4.1)
ondeT é o parametro de temperatura, que pode diminuir com o tengmo,ccque a
exploracdo do conhecimento adquirido ird aumentar. Istle ger feito de forma que a
convergéncia seja garantida [Singh et al. 2000].

4.1 Jogos Repetitivos

Os jogos repetitivos consistem numa série de interacdes dots ou mais agentes
onde depois de cada interacdo, cada agente deve recebeecongpensa ou uma pu-
nicdo. O reforco para as interagfes sdo independentesedacdes prévias [Panait &
Luke 2005]. Para poder fazer uma analise da nossa proposia) fmplementados dois
jogos repetitivosPenalty games climbing gamepropostos por Claus e Boutilier [Claus
& Boutilier 1998]. Estes jogos sdo amplamente usados natlitex para testar algoritmos
de aprendizado por reforgco em sistemas multi-agente tai® @s propostos por [Lauer
& Riedmiller 2000, Wang & Sandholm 2002, Kapetanakis & Kude2K04]. Este jogo
tem um equilibrio de Nash sub-6timo que foi fixado em 2 por CéalBsutilier, porém nos
testes desenvolvidos para esta tese, esse valor se toméeel/aom o intuito de avaliar
o rendimento dos paradigmas sob diversas condicdes.
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4.1.1 2 Agentes

Para o caso de 2 agentes, a Figura 4.2 mostra a matriz de recsagpara penalty
game Nesta matriz de recompens&sé um valor negativo e representa uma penali-
dade. O valor dsoé positivo (menor do que 10) e representa um equilibrio $unped
Observa-se que existem dois pontos de equilibrio de Nasto@&ium ponto sub-6timo.
Neste contexto, se 0 agente A escolhe a ag&sperando que o agente B escolha a acéo
b; com o objetivo de receber a maxima recompensa (10), mas d@eaBesscolhebs
com a esperanca que o agente A escalidambém com o objetivo de obter a maxima
recompensa, ambos visando alcancar o equilibrio de Nasio,0éntdo estas escolhas
levariam a um resultado ndo desejado por ambos os agentssrgue penalidadg), o
que pode lesionar o processo de aprendizado de ambos. bigstas acdes, e by séo
escolhas seguras para os agentes desde que permitam aloaage&compensa de 0 ou
so, dependendo da escolha do outro agente.

o, b, b,
91 10, 0 K
9 0 O O | . Eauilbrio Suo-Ofimo

al k| o | 1p

Equil‘isri‘o“-C-DAT‘i'rlno
Figura 4.2: Matriz de Recompensas paiRemalty Game&om 2 agentes

A Figura 4.3 mostra a matriz de recompensas para o casbndbing game Anali-
sando a matriz, percebe-se que pode ser muito dificil osaty@ates convergirem para
uma acao conjunta 6tima, devido a poderem receber uma recsamegativa, se nao
existir coordenacao entre ambos.

o, b, b,

a -
1 1 ]‘30 0 --------------- Equilibrio Otimo

Q; | .30

~N
o~

... Equilibrio Sub-Otimo

9| 0 0 5

Figura 4.3: Matriz de Recompensas pa@limbing Gamecom 2 agentes

Por exemplo, se 0 agente A jogae 0 agente B escoli® entdo ambos receberam
a recompensa negativa30 incorporando isto no processo de aprendizado, ocaslonan



CAPITULO 4. IMPLEMENTACOES 34

v

S 6 /

Figura 4.4: Busca do sub-6timo @imbing Gamecom 2 agentes

consequéncias negativas para ambos os agentes. Logo,te dgpadera escolheas

e 0 agente B podera escolli®y; devido essas a¢cdes ndo ocasionarem nenhuma punicao
para ambos. Naturalmente o agente A, no futuro, poderales@l o que o levaria a
uma melhor recompensa. No mesmo caso, 0 agente B, no futudergpescolheb,,

pela recompensa que Obteria com esta acdo. Isto € ilusteafiguna 4.4. E importante
observar que, teoricamente, quanto mais gulosa for aqalie¢ selecdo de agcbes dos
agentes neste jogo, maior sera a probabilidade de cair nuitfbeigp sub-6timo.

Estes dois jogos foram usados para testar e comparar agv¢rafa jogos repetiti-
vos de 2 agentes dos trés paradigmas avaliados: 1Q-legmanago caso do paradigma
de aprendizado independente, JAQ-learning para o casaddigaa de aprendizado de
acOes conjuntas e IVQ-learning para o paradigma proposta tese. Estes trés algorit-
mos sao explicados a seguir.

IQ-Learning

Para o caso do paradigma de aprendizado independentedapdigagos repetitivos
com 2 agentes, utilizamos a verséo do 1Q-Learning propast€laus e Boutilier [Claus
& Boutilier 1998] que é definido pela seguinte equacao:

Q(a) — Q(a) +a(r - Q(a)) (4.2)

ondeQ(a) é o valor da acda no Unico estadoy € o coeficiente de aprendizado<0
a <1)er é arecompensa obtida pelo agente apds executar aaCaalgoritmo 2 foi 0
implementado para o 1Q-Learning de 2 agentes.

Algoritmo 2 1Q-Learning para o agente A em jogos repetitivos de 2 agentes
Require: Inicializar Q(a) de formar arbitraria
for all jogosdo
Escolher acda usando uma politica derivada Qe
Executar agéa e observara
Q(a) — Q(a)+a(ra—Q(a))

end for

JAQ-Learning

A idéia basica no aprendizado de a¢fes conjuntas é que oesggo calculam o
valor de suas acdes mas sim calculam o valor de suas acOedoqu@mbinadas com
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acOes de outros agentes. Para avaliar este paradigma eraragégpcom nossa proposta
implementou-se uma das formas simples deste basea@dearningdenominad@AQ-
Learningproposto em [Claus & Boutilier 1998].

No JAQ-Learning o valor da acdo conjunta, b) para o agente A é calculado pela
equacdo 4.3 onde é a acdo do agente Aleé a acdo do agente B)(a,b) é o valor da
acao conjuntga,b) para o agente A, € a recompensa obtida pelo agente A depois de
gue este executa a acde 0 agente B executa a acaale o coeficiente de aprendizado.

Q(a7 b) A Q(aa b) +da (rA - Q(aa b)) (43)

Porém naJAQ-Learning o agente decide entre suas acdes e ndo entre as acdes con-
juntas, pelo que usa um valor esperado da acdo que incluimiaf@o sobre as acdes
conjuntas e o modelo atual do outro agente. Este valor éladlwypela Equacéo 4.4,
ondea é a acdo do agente &V (a) é o valor esperado da acaab € a acdo do agente B,

B é o conjunto de acbes do agente Brg é a probabilidade do outro agente escolher a
acaob. O algoritmo exposto 3 foi implementado para o JAQ-Learmioigy dois agentes,
0 qual € comparado com nossa proposta.

EV(a) «— z Qb U a) x Pry (4.4)
beB

Algoritmo 3 JAQ-Learning para o agente A em jogos repetitivos de 2 agente
Require: Inicializar Q(a,b) de formar arbitraria
for all jogosdo
Calcula o valor esperado para todas as ac¢des possiveis segund
EV(a) < YphesQ(b U @) x Pry
Escolher acda usando uma politica derivada B&/
Executar agéa e observara
Observa a acabdo agente B
CalculaQ(a,b) — Q(a,b)+a(ra—Q(a,b))
end for

IVQ-Learning

Para implementar o algoritmo IVQ-Learning para jogos riépes de 2 agentes, fi-
zemos uma simplificacdo da equacao 3.8 obtendo a Equacaard.b pgente A. Uma
equacao analoga é implementada no agente B.

Q(a) — Q(a) +a(ra—Q(a)) +B(ORs(A)) (4.5)

ondeQ(a) é o valor da acda do agente Ag € um constante de aprendizado{@ < 1),
B é o coeficiente de influéncia da opinido do outro agente (B)esobsmalor da acda
(0<B<1)eORs(A) é aopinido que o outro agente tém da ag#lo agente A.
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Assim, a opinido de um agente em relacéo as acdes do outn@devecalculada por:

(rs —Q(b)) xOl(a) se(rg—Q(b)) <0
ORs(A) — ¢ (re—Q(b))*(1-0Ol(a)) se(rg—Q(b)) >0
0 caso contrario

onderg € a recompensa obtida pelo agent€B)) € o valor da a¢ab para o agente B e
Ol(a) é o indice de ocorréncia da ag&do agenteA observada pelo agenBe

Utilizando as versdes simplificadas das equacdes 3.3, 38, e &odelo de apren-
dizado para o agente A ocorre usando o Algoritmo 4. O algorpara o agente B é
analogo.

Algoritmo 4 IVQ-Learning para 0 agente A em jogos repetitivos de 2 agente
Require: Inicializar Q(a) de formar arbitraria
for all jogosdo
Escolher acda usando uma politica derivada Qe
Executar acéda e observarp
Observar acab do agente B
(ra—Q(a)) Ol (b) se(ra—Q(a)) <0
ORA(B) «— ¢ (ra—Q(a))*(1—0l(b)) se(ra—Q(a)) >0
0 caso contrario
ObservaiORs(A)
Q(a) «— Q(a) +a(ra—Q(a)) +B(ORs(A)

end for

4.1.2 Implementando os algoritmos pardN agentes

Posto que 0s jogos repetitivos representam ambientes téestawplificados, onde é
possivel verificar as propriedades dos algoritmos de ajaa&sha por reforgco aplicados a
sistemas multi-agente, nesta tese estendemos os prolpenpastos por Claus e Bouti-
lier para serem aplicados em problemad\dagentes. A Figura 4.5 mostra a matriz de
recompensas para 3 agente$roalty GameSimilar ao que ocorre no jogo de 2 agentes,
para 3 trés agentes existem dois pontos de equilibrio 6tifr{@s, b,c1), (az,bs,c3)} e
um ponto sub-6timday, by, c,).

Quando generalizado para 4 ou mais agentes, a visualizagéatdz de recompensas
se torna dificil, porém as generalizagbes devem respaitseguintes regras:

1. Todos os agentes deverédo ganhar uma recompensa 10 sedoolbgrem ao mesmo
tempo sua primeira acao ou sua terceira acao.

2. Se todos os agentes escolherem ao mesmo tempo sua segimda i’compensa
sera o valosocom a restricdo que € so< 10.

3. Se o conjunto de ag¢bes escolhidas por todos os agentee dergistema inclui
unicamente a primeira ou terceira agao de cada um delesume@itndo se encaixa
dentro da regra 1 os agentes devem receber como recompegisalo(v-o < k <
0).
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b, b, b,
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Figura 4.5: Matriz de Recompensas paRemalty Game&om 3 agentes

b b b by b. b,
b, e, 0 — : . 0 0 0
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| 30| 7 0 0 6 °
Q.30 | 30 6 |
i : 0 0
‘ 0 ‘
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C, :

C

Equilibrio Otimo Equilibrio Sub-Otimo

Figura 4.6: Matriz de Recompensas par@limbing Gamecom 3 agentes

4. Se o conjunto de acdes escolhidas ndo se encaixa em nedasinegras anteriores,
a recompensa devera ser 0.

O climbing gamagambém foi generalizado para seu uso em problemas algentes.
Assim, a figura 4.6 mostra sua matriz de recompensas pagmsistcom trés agentes.
Como é visto o equilibrio de Nash 6timq&;,b;,c1) e o equilibrios de Nash sub-6timo
é (ap, by, c2). A Figura 4.7 mostra o caminho sub-6timo.

Como pode ser observado, 0 jogo conservou as mesmas catasrgue ele tinha
para jogos com 2 agentes. Podemos verificar que existe uah@nigia natural dos agen-
tes chegarem ao equilibrio sub-6timo, ao passo que exiséediffnuldade de escolher
0 Otimo ja que qualquer erro de coordenacao pode acarretarpemalidade de-30.
Assim, inicialmente todos os agentes estaréo tentadootesas acdeas, bs e c3 res-
pectivamente por ndo existir probabilidade de serem pEtls com a mesma. Apos
isto, 0 agente A poderé perceber que, com a escolha feitepsrcelegas, ele pode mu-
dar tranquilamente sua escolha pag& ainda todos irdo receber uma recompensa maior
(5). Estando no ponto em que as escolhasasébs e c3, 0 agente B podera perceber
gue, se ele mudar sua escolha payaa situacdo ira melhorar chegando ao conjunto de

v

4 5 6 7

Figura 4.7: Busca do sub-6timo par&tmbing Gamecom 3 agentes
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escolhasay, by e c3. Finalmente, sera a vez do agente C perceber a vantagem @& mud
parac, fazendo com que o jogo chegue a um equilibrio de Nash, poréquibleio sera
sub-otimo.

No caso de jogos com 4 ou mais agentes, 0 mesmo deve resgestyuantes regras:

1. Deve existir um equilibrio 6timo quando todos os agenseslbem sua primeira
acao, devendo ser a recompensa neste caso a maior dentrdada toatriz de
recompensas.

2. Se todos os agentes escolherem a sua segunda acao, eéedadasuma recom-
pensa positiva menor que a recompensa dada pela regra th paoéevera existir
outra recompensa igual ou maior a ela no jogo.

3. Se o conjunto de a¢des escolhidas por todos os agentes deststema inclui uni-
camente a primeira ou segunda acao de cada um deles, e @sih#xgse encaixa
dentro da regra 1 nem dentro da regra 2, 0os agentes devenerecea punicao,
sendo a mesma um valor negativo.

4. A partir da recompensa dada pela regra 2, deve se constmaiescada de recom-
pensas para as escolhas que gradativamente levem ao poie éodos 0s agentes
escolheram a sua terceira agéo. Por exemplo, se o i-ésimteagehamado de ai e
a escolha da sua j-ésima agéo e representada apirse a recompensa dada pela
regra 2 foir, entdo a seguinte seria uma possivel sequéncia de recaBspeERS
situacdes correspondentes:

e aly,a2y,...,.an—1y,amp =r
e aly, aZy,....,.an—1y,ag=r—1
e aly,a2y,...,.an— 1z, amg=r—2

e aly a23,....,.an— 1z, ang=r—n+1
e alz a23,....,an— 1z, amg=r—n

5. Se a situacdo ndo se encaixar em nenhuma das regrasrasteasigecompensa
devera ser 0.

Como pode ser observado, na generalizacdo deste jogo namsideram valores
fixos porque se o numero de agentes for maior do que 7 e comtingaom 0s valores
definidos por Claus e Boutilier, chegariamos num ponto dene@saenalidades ao invés
de recompensas positivas e a principal caracteristicagio(g escada de recompensas)
sera perdida. Ainda, foi observado em testes de laborajae@ escolha dos valores das
recompensas vai influenciar diretamente na capacidadensergéncia dos algoritmos.
Por exemplo, para os valores definidos originalmente paraldgma aplicados a jogos
com 3 e 4 agentes a capacidade de convergéncia dos algosema@smuito reduzida.
Mas, como o objetivo € o de testar os algoritmos sob diversadigdes e as condi¢cdes
do jogo para 3 e 4 agentes podem considerar-se extremagifetgstes iniciais, nenhum
algoritmo convergia) se escolheu continuar com esseseglor
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IQ-Learning

O algoritmo implementado para o caso do paradigma de apadaindependente
em jogos repetitivos corN agentes é o mesmo implementado para o caso de 2 agentes
(Algoritmo 2). A Gnicaressalva € que ao falarmos-@simo agente, a recompensa devera
ser chamada de.

JAQ-Learning

Para o paradigma de aprendizado de a¢des conjuntas, dralg@risofre mudancas
no sentido que ao invés de o agente modelar duplas como agdestas, cada acao
conjunta teraN componentes, ondd é o niumero de agentes dentro do jogo. Assim, a
equacao 4.3 paraieésimo agente sera definida pela equacéo 4.6.

Qi(ab 7aN) — Qi(aL ,aN) —l—(](l’i - Qi(ala aaN)) (4-6)

ondeQ;(ay, ...,an) representa o valor da a¢do conjufea, ...,ay) para o agentg ri é a
recompensa ganha pelo ageinés; é a acdo escolhida pelo agente

Ja a equacdo 4.4, fica mais complexa desde que ao invés ddetansi6 a proba-
bilidade de um outro agente escolher uma ac¢éo, devera ssdewada a probabilidade
conjunta de todas as combinac¢des das a¢des dos outrossadgené®, a mesma se trans-
forma na equacéo 4.7.

EV(a)) — | AQ(a_iuaij)*ll;IPr(a'k) (4.7)

ondeEV(aiJ) € o valor esperado dgésima acdo do-ésimo agentea_; representa
uma acgao qualquer de um agente que nao seja o ageéhterepresenta o conjunto de
acoes dos agentes diferentes,d@a_j U ai’) representa o valor da acao conjunta formada
pelaj-ésima acdo doésimo agente e as agdes dos outros agent?ﬂab) representa a
probabilidade de um agerkescolher a acdague formou parte da agcéo conjunta avaliada
por Q.

Com estas modifica¢gBes, o algoritmo pareésimo agente de um sistema aprendendo
pelo paradigma de a¢Bes conjuntas é o mostrado no algoritmo 5

Algoritmo 5 JAQ-Learning para o ageni@m jogos repetitivos dd agentes
Require: Inicializar Q;(ay, ...,an) de formar arbitraria
for all jogosdo
Calcula o valor esperado para todas as agdes do agente segundo
EV(al) — Q(a-iua)) « [ Pr(ay)
ajicA_ K#£I
Escolher acaa; usando uma politica derivada B&
Executar acae; e observar;
Observa as ac0es dos outros agentes dentro do sisteha (
CalCU|aQi (a17 cte aN) — Qi (a17 sty aN) + G(ri - Qi (a17 MRS a-N))
end for
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IVQ-Learning

Para a implementacdo da nossa propostaN@gentes em jogos repetitivos, genera-
lizamos a Equacéao 4.5 obtendo a Equacéo 4.8:

Q(a) « Q(a) +a(ri — Q(a) +1Vi) (4.8)

ondeQ(a;) é o valor da acée; do agente, a é a o coeficiente de aprendizadoq@ < 1)
elV; é o valor de influéncia do agenteefinido por:

Vi= Y Bili)<OPR() (4.9)
je{1I:N}—i

ondep € o coeficiente de influéncia da opini&o dos outros agente3(& 1) eOP;(i) &
a opinido que um outro ageni¢ém da acaae; do agente.
A opinido de um agentieem relacéo as ac6es de um oujtievera ser calculada por:

(ri—Q(a)) = Ol(ay) Se(ri—Q(&)) <0
OR(j) < ¢ (r—Q(&))=(1—0OIl(aj(t))) Se(ri—Q(a))>0 (4.10)
0 caso contrario

ondeOI(aj) € o indice de ocorréncia da agﬁpdo agentg observada pelo agenier;
€ a recompensa obtida pelo agent®(a;) € o valor da acda para o agente Entdo o
algoritmo 6 foi implementado para o agentam jogos repetitivos comN agentes.

Algoritmo 6 IVQ-Learning para o agenieeam jogos repetitivos dd agentes
Require: Inicializar Q(a) de formar arbitraria
for all jogosdo
Escolher acaa; usando uma politica derivada Qe
Executar acée; e observar;
Observar a¢des dos outros agentes dentro do sistema

(ri —Q(ai)) * Ol(ay) Se(ri—Q(a)) <0
OR(j) — ¢ (r—Q(a))*(1-Ol(aj(t))) Se(ri—Q(a))>0
0 caso contrario
ObservaOP; (i) de todos os agentgsientro do sistema em relagéo a agéo executada
pori.
Vi= Y Bi(i)*OR(i)
je{IN}—i
Q(a) «— Q(a) +a(ri — Q(a) + Vi)
end for

4.2 Jogos Estocasticos

Para poder testar o paradigma proposto neste trabalho esgstpcasticos, criamos
um jogo chamadanundo grade O objetivo do jogo é a coordenacédo entre 0os agentes.
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Figura 4.8: Jogo ddMundo Gradepara testar a coordenacéo entre dois agentes

Isto significa que, neste jogo (Figura 4.8), ambos os agd¢etée que coordenar suas
acOes para poder obter recompensas positivas. Qualgbarrfalcoordenacéo causaria
penalidades para os dois.

O jogo comecga com o agente uAill( na posicads, 1) e o agente doishR) na posicéo
(5,5). Os agentes tém que chegar as posi¢hed e (3,3) para poder terminar o jogo. Se
os dois chegarem ao mesmo tempo, ganhardao recompensaspo§iuando chegarem
juntos na posica¢l, 3) receberdo 5 pontos cada e quanto chegarem ao mesmo tempo na
posicao(3,3) cada um recebera 10 pontos. Porém, se sé um deles chegaig@pas8)
os dois serao punidos com uma penalideddlo outro caso, se s6 um dos dois agentes
chegar na posicéd, 3) eles ndo seréo punidos mas também néo serdo recompensados.

O jogo termina quando pelo menos um dos agentes chega n@@(kig) ou na
(3,3). O jogo também termina quando a a¢do de um dos agentes leparaléora da
grade. Os agentes tém quatro possiveis acoes: direit@rdagacima e abaixo.

Note que este jogo tém varios equilibrios de Nash, que séas tasl estratégias que
levam os agentes a ganhar 5 ou 10 pontos. Porém, os equildincos sdo aqueles onde
0s agentes obtenham 10 pontos em quatro agdes.

Do mesmo modo que foi realizado com os jogos repetitivosl@mentamos os dois
paradigmas tradicionais e o paradigma proposto nesta s&agqgos estocasticos. Os
algoritmos implementados para os dois paradigmas tradissao explicados nas sub-
secdes seguintes, e no caso do IVQ-learning, o algoritmod.ifoplementado para sua
aplicacdo em jogos estocasticos.

4.2.1 1Q-Learning

Para 0s jogos estocasticos, o algoritmo 1Q-Learning € dasemEquacao 4.11, dada
por:

Q(s(t),aa(t))HQ(S(t%a(t))+a(ri(t>+vmaaXQ<S(t+1),a>—Q(s(t),mt))) (4.11)
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ondeQ(si(t),a;(t)) é ovalor da acae;(t) no estada;(t), o é o coeficiente de aprendizado
(0<a <1),yé o coeficiente de desconto {0y < 1), s(t + 1) é o estado resultante da
execucdo da acaat) er é a recompensa instantanea obtida ao executar asétao
Baseado nesta Equacéo, o Algoritmo 7 implementa este paragligra o agentede um
jogo estocastico dN agentes.

Algoritmo 7 1Q-Learning para o agenteem jogos estocasticos tleagentes
Require: Inicializar Q(si(t),a(t)) de formar arbitraria
for all episodiosdo
t—0
repeat
Escolher acée;(t) usando uma politica derivada Qe
Executar agéa;(t) e observari(t)
Qs (1), a(t)) — Q(si(t),&(t)) +a(ri(t) +ymaxQ(s (t+1),a) — Q(s (1), a(t)))
t—t+1
until s(t) seja terminal
end for

4.2.2 JAQ-Learning

No caso do paradigma de aprendizado de a¢des conjuntaadapigogos estocasti-
cos, o0 valor das ac¢des conjuntas é modificado utilizando agégu.12:

Q(si(t),a(t),...,an(t)) — Q(si(t),aa(t),....,an(t))+
a(ri(t) +yalrjr.1.§}a>l<N Q(s(t+1),a1,...,an) — Q(s(t),au(t),...,an(t))) (4.12)

ondeg;(t) é a agéo executada pelo ageime tempa, Q(s(t),as(t),...,an(t)) é o valor
da acéo conjuntéa; (t),...,an(t)) para o agenté no estadas(t), ri(t) € a recompensa
obtida pelo agente apoés ele executar a ag@g e 0s outros agentes no sistema executar
as suas correspondentes ac@e® o coeficiente de aprendizado{0a < 1) ey é o
coeficiente de desconto Oy < 1).

Para calcular o valor esperado de suas acdes o agente usaga&gul3, dada por:

EV(s(t),a]) — Q(s(t),a-iuaf) [ Pr(t.a) (4.13)
aicA_ k£

ondeEV(s(t),a)) é o valor esperado dgésima ag&o no estadgt) doi-ésimo agente,
a_j representa uma acao qualquer de um agente que néo seja eiagentrepresenta
o conjunto de a¢Bes dos agentes diferentels @és (t),a_j Ua)) representa o valor, no
estadas (t), da agdo conjunta formada pgl&sima agédo doésimo agente e as agdes dos
outros agentes,fr(t, a'k) representa a probabilidade, no tenipde um agentk escolher
a acad que formou parte da acé&o conjunta avaliada@or
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Figura 4.9: Jogo para verificar a capacidade de colaboratéoagentes.

A Algoritmo 8 implementa o paradigma de ac¢des conjuntas mago pstocastico,
para oi-esimo agente de um sistema cbhagentes.

Algoritmo 8 JAQ-Learning para o agent&m jogos estocasticos #ieagentes
Require: InicializarQ(s(t),as(t),...,an(t)) de formar arbitraria
for all episodiosdo
t<—0
repeat
Calcula o valor esperado para todas as agdes do agente segundo
EV(s(t).a)) Q(s(t),aiual) [ Pr(t.a)
a_ €A kI
Escolher acae;(t) usando uma politica derivada B&
Executar acda;(t) e observari(t)
Observa as acfes dos outros agentes dentro do sisteha (
CalculaQ(s(t),aa(t),...,an(t)) < Q(si(t),a(t),....an(t))+
a(ri(t) +y,max Q(si(t+1).az,....an) ~ Qs (t),a(t), ... an(t)))
t—t+1 o
until s(t) seja terminal
end for

4.3 Jogos Colaborativos

Para poder testar a capacidade de colaboracéo e autozargi@m(alocagéo autbnoma
de tarefas) num grupo de agentes usando aprendizado pogoetmiamos o jogo de
busca de provisdes mostrado na Figura 4.9. Neste jogo, clad®a'jogo das pontes”,
um time de agentes tera que procurar comida no ambiente eleo®éando a comida no
ambiente € esgotada, entdo, 0 jogo acaba. Inicialmentgeases ndo sabem que tém que
pegar a comida para ganhar o jogo. Entéo, este jogo inclgi @wefas de aprendizado.
A primeira é aprender que comer € bom para os agentes (valdinémas recompensas)
e a segunda € aprender as posi¢des das fontes de comida gara&q@oé-la e ganhar o
jogo.
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O jogo € composto por sete plataformas unidas por pontesatafptma inicial (plata-
forma 0) tém acesso as plataformas 1 e 2 através de duas.geén@mente, as platafor-
mas 1 e 2 sdo unidas a outras duas plataformas cada (plaaaf8red com a plataforma
1 e plataformas 5 e 6 com a plataforma 2). Ainda, como pode tse¢ na Figura 4.9, a
comida foi colocada nas plataformagh® e 6.

Os agentes devem comecar o jogo na plataforma 0 como mosteafigura 4.9 e
ele pode realizar trés acdes em cada posicao dentro do jogaadesquerda, voltar).
Quando o agente executa a acao "direita", ele entra dentrontia (3@ existir) e anda até
chegar na plataforma localizada a direita da plataformal.afuefeito analogo tem a acao
"esquerda". Ja a acdo "voltar“faz com que o agente ande atéfaptea@ue se encontra
antes da plataforma atual. Por exemplo, se um agente estatatbpna 1 e ele executa
a acdo "direita”, ele ird andar até a plataforma 4, ja se elaitxecacao "esquerda”, ele
andara até a plataforma 3; finalmente, se ele escolher a agliar™yele vai andar até
a plataforma 0. Se uma acéo nao pode ser executada porqueeanporexiste, entdo o
agente vai ficar na plataforma atual.

No paradigma de aprendizado por reforco, é importante raodedstado do ambiente
e a forma como os agentes irdo receber as recompensas dujagte Neste jogo, o es-
tado é formado pelas posi¢des de cada um dos agentes no mpmidguatro indicadores,
mostrando a existéncia ou ndo comida em cada uma das quatafopnas objetivo. E
Importante observar que o estado neste modelo nao inclosaxgies das plataformas ob-
jetivo, isto significa que os agentes terdo de procura-lardaro jogo. Também, quando
um agente chega numa fonte de comida, todos os agentes nwgogeceber uma re-
compensa positiva igual a 1. Em outros casos 0s agentesatimeseber recompensa.
E esperado que 0s agentes possam aprender o caminho paxaichemida partindo de
qgualquer posi¢céo dentro do jogo. Notamos que este modelaradtg que o agente vai
aprender a encontrar as fontes de comida e ndo a forma canueig ser explorada (a
estratégia). Assim, esta estratégia sera responsalglitadigoritmo de aprendizado.

Em relacdo aos algoritmos implementados para este jogonfosados os algoritmos
1, 7 e 8, ja que 0s jogos colaborativos sdo também jogos sfitms

No préximo Capitulo, realizaremos uma analise dos resudtadtidos com as imple-
mentagoes realizadas.



Capitulo 5

Resultados Experimentais

Os algoritmos implementados no presente trabalho, desara Capitulo 4, foram
testados e avaliados com o intuito de analisar seu rendingeséu comportamento em
relacdo a mudancas realizadas nos seus parametros ou dadesro ambiente.

Neste capitulo, mostramos os resultados obtidos nessesragptos realizados. Ini-
cialmente, sdo mostrados os resultados obtidos para ogpdos repetitivos implemen-
tados, os quais mostram claramente o rendimento e comptarde cada um dos al-
goritmos implementados. Logo, sdo mostrados os resultamngogos estocasticos que
exigem coordenacao e jogos estocasticos que exigem cadzimor

5.1 Coordenacao em jogos repetitivos

Ao implementar o paradigma proposto neste trabalho juntésr@m os outros dois
paradigmas, observamos que os aprendizes independerifea gle armazenar os va-
lores de suas proprias acdes; os aprendizes de acdes esnjémt que armazenar 0s
valores das ac¢des conjuntas e a probabilidade dos outrateagexecutarem cada uma
das suas ac¢0es; e finalmente, os aprendizes com valoresudaaidl tém que armazenar
os valores de suas proprias acdes e o indice de ocorrénciazigsque 0S outros agentes
executaram cada uma das suas acdes. Isto quer dizer que rdenalores a serem ar-
mazenados cresce se 0 numero de a¢des e/ou agentes auntfégtaa’.1 mostra como
estes valores estourados aumenta: A Figura 5.1(a) mostra estes valores armazena-
das aumentam para um jogo repetitivo com 2 agentes e um nianédwel de acdes e a
Figura 5.1(b) mostra como esta quantidade aumenta paragamgpetitivo com 3 agcoes
e um numero variavel de agentes. Como pode ser observad@raagado independente
e 0 aprendizado com valores de influéncia tém uma vantagera sofprendizado de
acOes conjuntas.

Como dito anteriormente, 0s jogos repetitivos sdo ambiedee®ste simplificados
gue permitem avaliar o rendimento dos algoritmos de apzaddipor refor¢co sob diver-
sas situacdes que incluem desde a mudanca dos seus pasateetnoidancas na estrutura
do ambiente (e.g. mudanca nas recompensas). Assim, agsaaaa necessidades de
armazenamento de cada um dos paradigmas propostos, alegatirserao analisados os
resultados obtidos para jogos repetitivos com 2, 3 e 4 ageBeefez esta analise com o
intuito de conhecer a capacidade de convergéncia dos ngssibraos, verificar a capaci-
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NuUmero de Valores Armazenados

NUmero de Valores Armazenados

Figura 5.1: Capacidade de Armazenamento Necessaria emRepgestivos
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dade de convergéncia dos paradigmas tradicionais reklatadarabalhos anteriores, e ao
mesmo tempo determinar qual dos algoritmos tem uma maiacaigle de convergéncia
a equilibrios de Nash 6timos.

5.1.1 Jogos com 2 agentes

Os experimentos e resultados para jogos repetitivos cone@es) mostrados neste
documento foram obtidos ao testar implementacdes dositahgar feitas na linguagem
C++ e de forma totalmente paralela. Os mesmos tém uma cdroetiigeta com o0s
resultados para jogos com 3 e 4 agentes por terem sido togtaside sob as mesmas
condicBes (mesmos parametros e valores das penalidadasmensas sub-6timas), na
mesma plataforma e com a mesma politica de selecdo de apiesa). Porém, du-
rante o desenvolvimento da tese, especificamente nos tesias da nossa proposta,
se fizeram outros experimentos envolvendo os mesmos jogestr®s com 2 agentes
(implementados em Matlab de forma sequencial), os qua@rfgublicados num con-
gresso internacional [Barrios-Aranibar & Goncgalves 2§)0Rlesses resultados, os quais
foram feitos usando uma politie®ftmaxgulosa (se dava maior prioridade as melhores
acOes porém ndo chegava a ser ger@ulosa nem Gulosa), foi mostrado que para o jogo
Penalty Gamgo algoritmo com maior capacidade de convergéncia era oLE€pning,
seguido por nossa proposta e finalmente o algoritmo 1Q-lme@rda para o caso do jogo
Climbing Gamese obteve que o Unico algoritmo com probabilidade —diferdetzero—
de convergir ao equilibrio de Nash 6timo era o IVQ-Learnimigposto nesta tese. Es-
tes resultados inicias encorajaram a continuacao dest@ @sealizacdo de novos testes
envolvendo uma politica totalmer®ftmax)a que este tipo de politicas teoricamente me-
Ihora a probabilidade de convergéncia dos algoritmos dendprado por reforco. Neste
sentido, a continuac&o se mostram os resultados obtida®palois jogos repetitivos im-
plementados. Ainda, os parametros fixos usados para toddgaygmos forano = 0.1
e a temperatura inicial da equacaoBi#tzmarnfoi T (0) = 16.

Penalty Game

Os experimentos realizados no jogenalty Gamgossuem as seguintes caracteristi-
cas:

1. Valor variavel da recompensa sub-o6tireac {2,3,4,5,6}.

2. Valor variavel da penalidade,
ke{-1,-2,—4,-8,-16,—32 —64,—128 —256 —512 —1024}.

3. Valor da temperatura na equagadadtzmandecai a cada jogo baseado &ift) =
T(0) xdecT. Assim, se definiu um valor variavel do decaimento da tentpexa
decTe {0.9990.99950.9998 0.9999}.

4. Se testaram 5 versdes do algorittd@ — Learningbaseado num valor variavel do
coeficiente de influéncigd € {0.01,0.05,0.1,0.15,0.2}.

5. Cada versao do algoritmo implementado se treinou 50 vereste 10000 itera-
¢Oes, fazendo assim um total de 11000 programas 1Q-Learbdif@0 programas
JAQ-Learning e 55000 programas IVQ-Learning avaliados.
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Para a analise do rendimento de cada paradigma, apés ariegit@ foi calculada a
probabilidade de cada programa convergir para os doisilbedqod de Nash 6timos. Este
célculo foi feito de duas formas, a primeira consideranda politica de selecao de acdes
gulosa a patrtir dos valores aprendidos durante o treinamerd segunda considerando
una politicasoftmaxonde a temperatura sera definida fpor (max Q) —min(Q))/2.
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Figura 5.2: Convergéncia reenalty Game&om 2 agentes) = 16(0.999) eso= 2

Como pode ser observado na Figura 5.2, os algoritmos |Q-lrepemas 5 versdes do
IVQ-Learning tém melhores probabilidades de convergémg&ao JAQ-Learning. Estes
resultados correspondem ao jogo com um equilibrio de Ndsfotmo so= 2. Ainda,
podemos observar que o comportamento € similar para amhbgsosesle estratégia de
escolha de acdes a partir dos valores de aprendilos,caso do 1Q-Learning e o IVQ-
Learning, eEV para o JAQ-Learning. Também pode ser observado que a paakid
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exerce uma influéncia negativa na capacidade de conveag@adodos os algoritmos,
porém que € mais influenciado € o algoritmo JAQ-Learning.
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Figura 5.3: Convergéncia reenalty Game&om 2 agentes] = 16(0.9995) eso= 2

Quando aumentamos a exploracao de novas acles (desaaeleoagecaimento da
temperaturd ), o rendimento de todos os algoritmos melhora. Isto podelssarvado ao
comparar as Figuras 5.2 e 5.3. Nestas Figuras, vemos queireamtar a penalidade dos
agentes, a probabilidade de convergéncia nos algoritmdss#&ing e IVQ-Learning
chega a niveis préximos do 50% quando os algoritmos tratatian T = 16(0.999).
Porém, estes mesmos algoritmos treinados €om16(0.9995) tém uma probabilidade
de convergéncia sempre maior que 60. Ja o JAQ-Learning tarsbéfavoreceu com
esta mudanca na relac@gploration/explotatiorda estratégia de selecdo de acgdes, por
exemplo se considerarmos valores da penalidade menoregarit6é mais critico deste
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algoritmo), paral = 16(0.999) a maior probabilidade de convergéncia alcangada foi
inferior e proxima de 50 ja paff = 16(0.9995) a mesma foi 60%.
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Figura 5.4: Convergéncia rRenalty Game&om 2 agentes] = 16(0.9998) eso= 2

Seguindo com a analise, quariie= 16(0.9995), a situacdo anterior descrita sobre a
probabilidade de convergéncia dos algoritmos muda ligegrde (Figura 5.4). Primeiro,
em relagéo aos dois algoritmos com maior probabilidade deecgéncia, vemos que,
COmo no caso anterior, esta mudanca favoreceu a sua pidadbide convergéncia. Po-
rém, a diferenca, em relacéo aos dois valores do decaimerfi@dteriores, € que agora
0 mais favorecido foi o algoritmo IVQ-Learning em todas aassuersdes, chegando a
abrir uma vantagem de até 25 pontos percentuais sobre od@ihg (vide penalidade
k = —256). Ao analisar o comportamento de do JAQ-Learning, eiiftamente da me-
Ihoria obtida pard = 16(0.9995), o valor deT = 16(0.9998) fez com que sua proba-
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bilidade de convergéncia diminuisse chegando a niveisasiparek = —16 ek = —32.
Estes resultados trazem consigo uma idéia de que a redapBation/explotatiodtima,
é diferente para cada paradigma.
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Figura 5.5: Convergéncia reenalty Gameom 2 agentes] = 16(0.9999) eso= 2

Um outro resultado bastante interessante € mostrado neaF\du Nela, observamos
gue a probabilidade de convergéncia para valoréspdéximos de zero diminui passando
da perfeicdo (100%) a niveis inferiores a 90%. Porém, panaligades muito grandes
(valores dek muito negativos) a probabilidade de convergéncia contirm@umentar
chegando a niveis acima dos 90%. Ainda, o maior favorecido &sta nova estratégia
de selecao de acdes foi a algoritmo 1Q-Learning que alcaseons melhores niveis para
estes valores die conseguindo pela primeira vez uma vantagem sobre todasy ses
do IVQ-Learning (aproximadamente 5%). Para o algoritmo-Il&@rning, novamente



CAPITULO 5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS 52

vemos que este valor do decaimento da temperatura o prejydeazendo com que sua
probabilidade de convergéncia diminua ainda mais.
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Figura 5.6: Melhores algoritmos rRenalty Game&om 2 agentes paso= 2

Apés estes resultados iniciais, observamos que, para ssdasudancas dos para-
metros, sempre existiu uma superioridade do IVQ-Learnifgesos outros algoritmos,
chegando, em alguns casos, a ter uma diferenca de até 25%bebitidade de con-
vergéncia, usando uma politica gulosa, e de até 5% para ulitiagpsoftmax Porém,
consideramos importante analisar as melhores versdesddeatgoritmo, ja que a in-
fluéncia dos parametros escolhidos ndo € a mesma para tedosAskim, a Figura 5.6
mostra uma comparacgado das melhores versdes para cadanabgpara cada uma das
penalidade&. O programa considerado pdca= —2 ndo sera necessariamente 0 mesmo
considerado para= —32 por exemplo, isto se tratando do mesmo tipo de algoritmo. U
fato interessante a ser observado nesta figura é que as ewllasdes dos algoritmos
IQ-Learning e IVQ-Learning aplicadas ao joBenalty Gamgcom equilibrio sub-6timo
So= 2 sdo comparaveis. Isto se quisermos usar o algoritmo I@alrepe fazer uma
analise de qual o melhor valor do decaimento da temperdtuRorém, para este caso,
recomendamos o algoritmo IVQ-Learning. Primeiro porged@i, na maioria das vezes,
superior ao 1Q-Learning e os seus melhores comportamesrtas fno minimo 0 mesmo
gue o melhor do IQ-Learning. Outro aspecto interessantaggénp global, a desvanta-
gem apresentada pelo algoritmo JAQ-Learning ndo é tdo grgunadndo parecia ser ao
analisarmos independentemente cada resultado obtido.

Como dito anteriormente, a analise feita na tentativa de s@is completa possivel
considerou um valor variavel para a recompensa no eqoibb-6timasoc {2,3,4,5,6}.
Isto, com o intuito de analisar se a distancia entre o egigildiimo e sub-6timo tera in-
fluéncia relevante no rendimento dos diferentes paradigiasé, se considerarmos 0s
equilibrios de Nash dentro de um jogo como sendo picos deambas e 0s outros pon-
tos como sendo vales. Ao diminuir a diferenca entre o étimes@wo6timo, virtualmente
estamos aumentando a profundidade dos vales (desde agbeesp®s equilibrios) e
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teoricamente a dificuldade de chegar ao equilibrio 6time d@@mentar. Entdo, se com-
pararmos, por exemplo, os resultados obtidos para 2 e paraso= 3, vemos que 0
comportamento dos algoritmos é similar. Porém, é impatantlisar estes resultados
em detalhe para poder encontrar padrdes na influéncia destess exercida sobre cada
um dos algoritmos. Todas figuras correspondentes a estdtades, podem ser analisa-
das no apéndice A.

Comparando as Figuras 5.2 e A.1 vemos que, aparentementgpasi@s, mesmo
tendo um comportamento similar quansto= 3, apresentam um comportamento mais
estavel, isto é a curva de convergéncia € mais suave e aindargém a tendéncia de
diminuir de forma mais suave que quarsto= 2. Também € possivel observar que, para
esta nova configuracao do jogo e usando uma politica gulosigoatmo 1Q-Learning
diminuiu seus niveis de convergéncia para valores infesiar70% enquanto que o algo-
ritmo IV Q — Learningmanteve seus melhores niveis proximo dos 80%. Ainda, a quan-
tidade de representantes na fajx@% 809 parak < 64 aumentou de 8 quando= 2
para 12 quandso= 3. Para o algoritmo JAQ-Learning, observamos que houve wma d
minuicdo bem definida da capacidade de convergéncia. O ctanpento relatado para
a politica gulosa é o mesmo para a polisctmax porém neste caso, as diferencas sao
menos marcadas posto que os indices de convergéncia tardbénesores.

Ao comparar as Figuras 5.3 e A.2, vemos que as observactiesdara = 16(0.999)
séo validas também paffa= 16(0.99995%). Porém, desta vez, ndo se observa melhora
na capacidade de convergéncia ao trabalhar com estratigisslecdes de acbes que
dao maior prioridade a exploracdo de novas estratégiassitptifica que, ao passar de
T = 16(0.999) paraT = 16(0.99995%), diferentemente do acontecido quargip= 2,
ndo houve melhora na probabilidade de convergéncia em nedbs trés paradigmas
testados.

Finalmente, se compararmos os melhores resultados paainsidas implementa-
coes, os obtidos pas= {3,4,5,6} sdo os mesmos que pa@a— 2, ainda, a vantagem
dos algoritmos 1Q-learning e IVQ-learning sobre o JAQ+h&ag continua a existir e todos
0s algoritmos apresentam o mesmo comportamento.

Também, observamos que a distancia entre o equilibrio @isab-6timo tem influén-
cia direta no rendimento dos diferentes paradigmas, ponémiar influéncia negativa é
do JAQ-learning. Analisando estes resultados e os resglia@liminares explicados no
inicio desta secéo, podemos concluir que o JAQ-learningié ei@iente na procura do
equilibrio 6timo para politicas gulosas ja que ao treinammm politicasoftmax e de-
vido ao fato de que um agente aprendendo com o algoritmo dafihg trabalha com o
historico das ac¢des dos seus colegas, 0 agente perder&aladpale explorar as melho-
res estratégias ja aprendidas, fazendo-se necessariautiaaga na forma de modelar o
colega.

Em relac&o aos algoritmos IVQ-learning e 1Q-learning, imaaldo também o conjunto
de resultados obtidos (resultados preliminares e remdtadalisados neste documento),
vemos que, quando treinado com politicas Gulosas, o algoil¥ Q-learning tem maior
capacidade de convergéncia para o equilibrio 6timo quearitifp 1Q-learning, Porém,
ao aumentar a capacidade de exploracao de novas estrakeg@scao (usando politicas
softmaxcom temperatura decaindo no tempo), aumenta também a dagaaio ultimo
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de convergir ao equilibrio 6timo, podendo chegar a valooasparaveis com os obtidos
pelo IVQ-learning. Mas, € importante observar que se addis ambos com 0s mes-
mos parametros (em todos os resultados obtidos duranteeoviddsmento da tese), o
algoritmo IVQ-learning é superior.

Em relagéo ao parametfdo algoritmo IVQ-learning, observamos que s&o compa-
raveis no problema dpenalty game&om dois agentes, ndo sendo possivel encontrar uma
relacdo entre a capacidade de convergéncia e o valor dedtagieo.

Climbing Game

Os experimentos realizados no jo@bmbing Game&ém as seguintes caracteristicas:

1. Valor da temperatura na equacadidtzmandecai a cada jogo baseado @ift) =
T(0) xdecT. Assim, se definiu um valor variavel do decaimento da tentpexa
decTe {0.9990.9991 0.9992 0.9993 0.9994 0.9995 0.9996 0.9997,0.9998 0.9999; .

2. Foram testadas 5 versdes do algoritmi@ — Learningbaseado num valor variavel
do coeficiente de influénci@,c {0.01,0.05,0.1,0.15,0.2}.

3. Cada versao implementada do algoritmo foi treinada 108svdarante 10000 ite-
racoes, fazendo assim um total de 1000 programas IQ-Learb@®0 programas
JAQ-Learning e 5000 programas IVQ-Learning avaliadosenesjo.

Da mesma maneira que foi feita par@enalty Gamgepara a andlise do rendimento
de cada paradigma, apos o treinamento, calculamos a plidadbi de cada programa
convergir para os dois equilibrios de Nash 6timos. Estaitafoi feito de duas formas,
a primeira considerando uma politica de selecdo de acdesagal partir dos valores
aprendidos durante o treinamento, e a segunda considenaadmliticasoftmaxonde a
temperatura foi definida pdr = (max Q) — min(Q)) /2.

Assim, observando a Figura 5.7, que mostra a probabilidad®vergéncia para os
7 algoritmos implementados no jogdimbing Gamecom um valor do decaimento da
temperatura de.099 (T = 16(0.999)). O primeiro aspecto importante em relag&o ao re-
sultado obtido, é que, diferentemente ao resultado pudipar Claus e Boutelier [Claus
& Boutilier 1998] e aos resultados iniciais obtidos durantkeeenvolvimento desta tese,
o0 algoritmo 1Q-learning tem probabilidade diferente deoa convergir ao equilibrio de
Nash 6timo neste jogo. Este resultado leva a concluir quetqumais gulosa a estratégia
usada durante o aprendizado o algoritmo 1Q-learning irdgrex possibilidade de conver-
gir ao equilibrio de Nash 6timo para o jogo Climbing Game. Raralado, é importante
observar que neste jogo, durante todos os testes realjaaalgeritmo JAQ-learning ja-
mais convergiu para o equilibrio 6timo ao ser testado usanaopolitica gulosa para o0s
testes. E, quando avaliado usando uma pol#afemax a probabilidade de convergéncia
€ muito pequena.

Em relacéo aos resultados obtidos para o paradigma propesta tese, especifica-
mente o algoritmo IVQ-learning, os mesmos reforcam os t@&do$ obtidos nos testes
preliminares da tese dando a idéia de que seja com politidasag ou com politicas
softmaxa nossa proposta tem a capacidade de convergir para o @quitilno. Ainda,
mesmo a politica escolhida para o treinamento afetar denaldarma a capacidade de



CAPITULO 5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

3]
o

[ I Nash [ Otimo I Sub-otimo)

[F NN
o o a
T

w
o
T

Probabilidade de Convergéncia
= N N
ol o ol
T T

i
o
T

(4
T

|

o

IQ JAQ IVQ-0.01 IVQ-0.05 IVQ-0.1 IVQ-0.15 IVQ-0.2
(a) Greedy
30
[ N Nash [ Otimo I Sub—otimo)
251

n
o
T

Probabilidade de Convergéncia
= =
o (9,1
T

o1
T

1Q JAQ IVQ-0.01 IVQ-0.05 IVQ-0.1 IVQ-0.15 IVQ-0.2
(b) Softmax

Figura 5.7: Convergéncia r@limbing Gamecom 2 agentes, = 16(0.999)
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convergéncia, nos experimentos realizados durante o\d#genento da tese, a proba-
bilidade de convergéncia jamais chegou a ser zero comoex®ntom os paradigmas
tradicionais.

Entdo, nos resultados mostrados na Figura 5.7, podemosvabgee trés das cinco
versfes da nossa proposta tém maior probabilidade de gimpara o equilibrio de Nash
6timo neste jogo que o algoritmo 1Q-learning. Ainda, a pholidade de convergéncia da
nossa proposta forma uma parabola invertida, dando a idé&jaelexiste um valor 6timo
para o parametrf, e que no caso especifico do joglimbing Gamee o algoritmo sendo
treinado coniT = 16(0.999), o mesmo seria.Q. Observe ainda, que ao considerarmos
a politicasoftmaxno calculo da probabilidade de convergéncia, a probabiidb JAQ-
learning de convergir a um equilibrio de Nash chega a seiirpedsas probabilidades do
IQ-learning e do IVQ-learning, s6 que diferentemente dealgoritmos, o mesmo apre-
senta uma maior probabilidade de convergéncia ao eqoibiih-6timo que ao equilibrio
otimo.

Ao aumentar o valor do parametro de decaimento da temparnadma os algoritmos
paraT = 16(0.9991), quer dizer que a politica de sele¢éo de a¢des dara maiddpde
a exploracéo de novas acdes, vemos que o comportament@ddgmabs se mantém. No
caso da politica gulosa, o 1Q-learning e o IVQ-learning sd peobabilidade de convergir
para o equilibrio de Nash 6timo e no caso da poli8oftMax a probabilidade de con-
vergir para o sub-6timo existe, porém existird uma maiobabididade de convergéncia
para o 6timo. Ainda, pode se observar que, no geral, a pialsde de convergéncia dos
algoritmos diminuiu quando se passouTde- 16(0.999) paraT = 16(0.9991).

J& paral = 16(0.9992), como mostrado na Figura A.21 do apéndice A, as proba-
bilidades de convergéncia continuaram a diminuir, porénoraportamento em forma
de parabola invertida voltou, mostrando que a melhor opgéia @stes parametros é o
IVQ-learning comp = 0.1 (IVQ-0.1) e 0 mesmo apresenta melhores resultados que o
IQ-learning.

Quando se avaliou os algoritmos usane= 16(0.9993), observou-se que nova-
mente as probabilidades de convergéncia dos algoritmosraamam e que desta vez o
melhor valor do parameti®foi 0.01.

J&, quando se fizeram os experimentos om16(0.9994), a probabilidade de con-
vergéncia continuou a aumentar, e desta vez se voltou avabsgle trés versdes da nossa
proposta se tiveram melhor rendimento que o algoritmo Eprieg.

Em relagdo aos resultados para= 16(0.9993), se observou que a diferencga entre
a melhor verséao do algoritmo 1IVQ-learning (IVQ-0.1) e o Kaining aumentou. Neste
sentido, a probabilidade de convergéncia do primeiro fasgw dobro da probabilidade
do segundo.

Estes resultados mantiveram um padrao, para valores dataiug entrd = 16(0.999)
eT = 16(0.999%), porém quando se testou cdm= 16(0.9998), observou-se uma mu-
danca radical, com estes valores a probabilidade de ca@naega um equilibrio de Nash
aumentou, porém existe uma grande probabilidade de canaergquilibrio sub-6timo.
Neste ponto, é importante lembrar que no jpgmalty Game melhor resultado foi ob-
tido paraT = 16(0.9998), assim, isto da uma idéia de que a dificuldade de chegar ao
equilibrio de Nash 6timo nBenalty Game& comparavel a dificuldade de chegar ao equi-
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Figura 5.8: Convergéncia r@imbing Gamecom 2 agentes = 16(0.9991)
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librio de Nash sub-6timo nGlimbing Gamee que a melhor politica de sele¢céo de acoes
é a baseada no valor @e= 16(0.9998).
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Figura 5.9: Convergéncia r@limbing Gamecom 2 agentes = 16(0.9999)

Do mesmo jeito que aconteceu com os algoritmos aplicadd2eaalty Gamgno
Climbing Gamequando se treinou cof = 16(0.9999) se obtiveram os piores resulta-
dos e por tanto os piores indices de convergéncia. Estdtadimipodem ser verificados
comparando a Figura 5.9 com as anteriores.

Ja falando do tempo de convergéncia, e como este se vé infldermelo parame-
tro T da equacao de Boltzman usada para implementar a politicdetgicale acoes,
observou-se que todos os algoritmos tiveram 0 mesmo coampertto. Isto €, os tempos
de convergéncia necessarios para todos ele foi praticeroemesmo e foi aumentando
a medida que o fator de decaimento da temperatura aumeataém. Este comporta-
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Figura 5.10: Tempo de Convergéncia ao 6timddtilmbing Gamecom 2 agentes

mento é mostrado na Figura 5.10.

Finalmente, em relacdo &iimbing Gamecom dois agentes, do mesmo jeito que se
fez com oPenalty Gamgse comparou as melhores versdes de cada um dos paradigmas
(desde o ponto de vista da temperatura de equacao de Boltz@angsultados destas
comparacdes sdo mostrados nas Figuras 5.11 e 5.12.

Na Figura 5.11 € mostrada a comparacao desde o ponto de aistamdergéncia ao
equilibrio de Nash 6timo. Isto é, se consideraram como methaqueles algoritmos que
tiveram maior probabilidade de convergéncia ao equilidbedNash 6timo se m importar
sua capacidade de convergéncia a qualquer equilibrio de. Naserve que, todas as
versdes do paradigma IVRL proposto nesta tese tiveram mdésempenho que o al-
goritmo IQ-learning, tanto considerando uma polititeedyna hora da avaliacdo como
uma politicasoftmax

Ja na Figura 5.12 sdo mostrados os algoritmos que tiveranioa pnababilidade de
convergéncia a qualquer equilibrio de Nash. E importansemfar aqui que o melhor
algoritmo nestes testes foi um algoritmo IVQ-learning,eesiicamente foi o treinado
comB =0.1. O mesmo garante a maior convergéncia a qualquer eqoilileriNash
(T = 16(0.9998)) e também ao equilibrio de Nash otimio= 16(0.999)

5.1.2 Jogos com 3 agentes

Como dito anteriormente, Além dos testes com 2 agentes, lsmaraan também ex-
perimentos usando 3 agentes, isto para conhecer a capaddabnvergéncia de nossa
proposta quando testada em ambientes mais complexos e dsrageates em compara-
¢ao com os paradigmas tradicionais. Assim, os resultadidosipara os jogoBenalty
Gamee Climbing Gamepara 3 sé&o analisados a continuagao, e, as figuras corresypesd
a esta analise sdo mostradas no apéndice A.
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Figura 5.11: Melhores algoritmos i@limbing Gamecom 2 agentes (equilibrio 6timo)
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Penalty Game

Para os testes realizados no jdgenalty Gamecom 3 agentes, foram usados exa-
tamente os mesmos critérios, parametros e variacdes usaddestes com 2 agentes.
Durante a compilagcéo dos resultados observou-se que o cam@mto dos algoritmos,
em relacdo a variacdo do parametoalo jogo, era 0 mesmo que Nos jogos com 2 agentes.
Isto €, ao mudar o valor d@a diferenca de probabilidades de convergéncia dos algorit-
mos nao mudava significativamente e a mesma ia diminuindovadores dsoproximos
da recompensa 6tima (10).

A primeira observagéo a ser feita e relagéo aos resultadio®siparal = 16(0.999)

e so= 2, € que apos inserir mais um agente no jogo, a probabilidadmvergéncia
diminuiu; e o principal prejudicado foi o algoritmo JAQ-teang que perdeu totalmente
a capacidade de convergir para o 6timo quakgo—4 para a politica gulosa; e chegou a
niveis muito préximos de zero quankiel —16 para a politica softmax.

Uma segunda observacao € que se abriu uma diferenca entrieariihg e as dife-
rentes versdes do IVQ-learning. Neste sentido pode sevalrsguie sempre existe pelo
menos uma versao do paradigma proposto nesta tese que t@mprababilidade de
convergir para o equilibrio de Nash 6timo. Chegando a serdéfst@&nca de até aproxi-
madamente 20 pontos percentuais.

Em relagdo aos algoritmos usan@io= 16(0.9993), podemos observar que, dife-
rentemente dos resultados anteriores, o algoritmo IQilegue as diferentes versdes do
IVQ-learning melhoraram sua probabilidade de convergéani relacdo a que tinham
guando testados com 2 agentes. O JAQ-learning novamerdeupsua capacidade de
convergéncia. Ainda, novamente, houve uma diferenca acatte a capacidade de
convergéncia do IVQ-learning e o 1Q-learning, sendo que @-lI¥arning passou a ter
melhores resultados.

A situag&o anterior continua a se apresentar fazal16(0.9998). Ainda, é impor-
tante observar que a probabilidade de convergéncia da pogsasta foi sempre maior
que 90%.

Um fato muito interessante é que, do mesmo jeito que acanfeu@ 2 agentes, ao
treinar comT = 16(0.9999) os algoritmos diminuiram sua capacidade de convergéncia.
Porém, podemos observar que a diferenca entre o IVQ-leamim IQ-learning se fez
mais estavel, mantendo quase para todas as versdes dapiimei diferenca de aproxi-
madamente 10% com o segundo.

Do mesmo modo que foi realizado com 2 agentes, fizemos umagdaecprobabilida-
des de convergéncia ao compilar a lista das melhores veils8esdgoritmos, em relacao
a sua capacidade de convergéncia para o equilibrio de Ndsipdftante observar que,
embora o comportamento de todos o0s algoritmos continua @ Is®smo, a nossa pro-
posta ja obtém melhores valores que o IQ-learning, chegestdaliferenca a um maximo
de aproximadamente 5%.

Climbing Game

Do mesmo modo nBenalty Gameneste jogo para 3 agentes foram usados os mesmos
critérios e parametros usados para sua versao de 2 agestesuados obtidos refletem
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uma caracteristica particular deste jogo, a sua complégidala aumenta a medida que
aumentamos o numero de agentes, pois a quantidade de pugigafetam diretamente
a escolha das acdes que representam o equilibrio 6timo étisad- neste jogo, cresce
exponencialmente. Assim podemos verificar que os algosit@o serem testados neste
JOgo nas suas versdes de trés e quatro agentes, foram slisreesituacdes extremas que
permitem ressaltar suas diferencas ou fixar suas semethaksgfiguras correspondentes
a este analise também podem ser encontradas no apéndice A.

Nos resultados para trés agentes, € possivel observar qpacdade de convergén-
cia dos algoritmos 1Q-learning e JAQ learning € bastantdandiida. Por exemplo, do
ponto de vista da politica gulosa, o algoritmo sé convergeaadlibrio 6timo quando
T = 16(0.9999) e ainda com uma probabilidade igual a 3%. Isto significa o 16000
programas implementados para este algoritmo, s6 3 coreergiara a solucéo otima.
No caso do algoritmo IVQ-learning, a probabilidade de cog&ecia é também bastante
afetada. Embora sempre haja pelo menos uma versao destaadgqpue consiga conver-
gir para o equilibrio 6timo, podemos calcular que, dos 50@@namas implementados
para esta proposta, s6 102 conseguiram convergir ao egquitimo.

Outro detalhe muito importante observado ao analisar essedtados é que, nova-
mente, quandd = 16(0.9998) (Figura A.41), a probabilidade de convergéncia ao equi-
librio sub-6timo tomou valores diferentes de zero. Porénmportante destacar uma
diferenca com os valores obtidos para 2 agentes. O IVQifeafai muito superior aos
outros algoritmos chegando quase a duplicar sua capaacitgadenvergéncia (IVQ-0.2
Vs. 1Q).

Em relacdo ao tempo de convergéncia necessario para aiiegjuilibrio 6timo, &
importante destacar que estes tempos estédo diretameat®naldos ao ponto em que o
valor da temperaturd atinge um valor igual o inferior a 2. Também, o célculo do temp
de convergéncia foi feito tomando como parametro a varigg&oos valores aos quais
as funcdex) dos agentes convergiram teve no tempo. Isto porque, ditaremte de
muitos processos de decisdo Markovianos, em jogos estasasttambém na sua verséo
simplificada (jogos repetitivos) € virtualmente imposk$aber quais os valores reais aos
que deveriam convergir as funcd@slos agentes dentro do jogo.

Em relacdo a comparacgéo feita as melhores versdes dodmlg®para o jog&lim-
bing Gamede 3 agentes, podemos ver que os resultados obtidos sampar@eas obtidos
com 2 agentes, podendo destacar as caracteristicas quetsne

e A probabilidade de convergéncia ao equilibrio de Nash é&mmaior para valores
menores do decaimento da temperatura na equacao de Boltzman.

e As melhores versdes dos programas IVQ-learning sao supgrdomelhor versao
do 1Q-Learning.

e Geralmente as melhores versdes dos algoritmos desde ogmntista da sua ca-
pacidade de convergéncia a qualquer equilibrio de Nashadénfogo sédo aquelas
ondeT = 16(0.9998).

e Quando a capacidade de convergir ao equilibrio sub-6timteata, consequente-
mente, a probabilidade de convergir ao equilibrio étimoidirnou desaparece.
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5.1.3 Jogos com 4 agentes

Para finalizar a andlise realizada aos diferentes paradigmando jogos repetitivos,
se analisa a continuacao os resultados obtidos para jogosi@gentes 0s quais Sao
apresentados no apéndice A. E importante observar que &m@ios foram 0s mesmos
definidos para 2 e 3 agentes.

Penalty Game

Com respeito aos resultados obtidos com o jBgnalty Game&om 4 agentes, € im-
portante notar que os resultados obtidos para {3,4,5,6} sdo analogos aos obtidos
com 2 e 3 agentes.

Em geral, podemos considerar que os resultados mantivezara-nesma linha, quer
dizer, validando as conclusdes preliminares obtidas dndtaelos com 2 e 3 agentes. Po-
rém, um aspecto importante é a instabilidade observadabalptidade de convergéncia
para o equilibrio de Nash 6timo. Uma possivel explicacda pate fato € que quanto
maior a quantidade de agentes maior o tempo necessariogamrgir e consequente-
mente maiores deveriam ser o numero de iteracfes duraeieartrento e talvez também
devesse ser maior a temperatura inicial na equacao de Boltzsaala para implementar
a politica de selecéo de acdesftMax

Climbing Game

Apbs analisar os resultados obtidos para o jGfjimbing Gamecom 4 agentes, no-
vamente os resultados preliminares foram confirmados. &ymsentdo, concluir que o
algoritmo IVQ-Learning é o que melhor se comportou neste jngstrando maior capa-
cidade de atingir o equilibrio 6timo num jogo tdo complexmpas agentes. Ainda, nossa
proposta também se revelou como a melhor opcéo para atimgequilibrio de Nash,
mesmo sendo sub-6timo.

Um outro aspecto importante é a relacao ao balanceamentceaptoracao e explota-
cao exploration/explotationna politica de selecéo de a¢des usada durante o treinamento
Observamos a mesma influencia em todos os algoritmos, porérais influenciavel € o
JAQ-Learning. Isso acontece porque este tipo de algoritmoiéo dependente do mo-
delo formalizado para os outros agentes. Ao priorizar aceapfio, o modelo construido
dos outros agentes pode fazer com que eles escolham de fguipeosavel todas as suas
acOes, evidentemente prejudicando sua capacidade delapicm

Finalmente, € importante destacar que a vantagem de ussos pasadigma com 4
ou mais agentes, adquire mais forca. Isto ocorre porquegasitahos implementados
seguindo a nossa proposta sdo melhores, com relacédo a seegémtia para o equilibrio
de Nash 6timo e para qualquer equilibrio de Nash.

5.2 Coordenacao em jogos estocasticos

Nos experimentos envolvendo jogos estocasticos, testquatso versdes de algorit-
mos baseadas no Q-Learning. As duas primeiras implemenfaaradigma de aprendi-
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zado independente, a terceira o paradigma de aprendizad@dse conjuntas e a ultima o
paradigma proposto nesta tese de doutorado. Esses testamtcomo objetivo avaliar a
capacidade de convergéncia quando os agentes aprendeés atearecompensas demo-
radas. Consideramos que o comportamento dos paradigmagdonsiamente avaliado
(em detalhes) na Sec¢éao anterior, que possibilitou anasao os diferentes paradigmas
se comportam em relagdo as mudancas de parametros, éateattgmodelo do ambi-
ente. Entéo, aqui & simplesmente necessario verificar dg@#mos continuam sendo
aplicaveis, caso o problema se torne mais complexo.

O primeiro algoritmo (Aprendizado Independente A) considpie o estado do agente
€ simplesmente sua posi¢ao, ja o outros trés algoritmosMimado Independente B,
aprendizado de acgbes conjuntas e aprendizado com valoreBudacia) consideram o
estado como sendo as posi¢cdes dos dois agentes.

Nos testes, cada algoritmo foi executado trés vezes paeavedor de penalidade
(0 <k < 15) e usando cinco diferentes valores de decaimento da tempeFala politica
softmax(0.9%,0.99%,0.999,0.9995,0.9999). Cada estratégia resultante (960 estrate-
gias, sendo 3 para cada algoritmo com penalidaglem certo indice de decaimento da
temperaturd) foi testada 1000 vezes.

Foram escolhidos diferentes penalidaki@ara testar a capacidade de cada algoritmo
de convergir ao equilibrio 6timo. Ja os diferentes indieedetaimento da temperatdra
foram escolhidos para avaliar a influéncia da exploraca@dassolucdes e a exploracéo
do conhecimento adquirido.

Calculamos a média estatistica do percentual de vezes qe&aq@, 3) foi atingida
pelos agentes ao mesmo tempo, usando cada tipo de algodimorona certa penalidade
k e um certo indice de decaimento da temperatura. A Figuranbok8ra a probabilidade
de chegar na posi¢d8,3) coma =1,A=0.1,=0.1eT = 0.9% utilizando os quatro
algoritmos. Nesta Figura, podemos observar que o algogtrae@onsidera o estado como
sendo s6 a posicao do agente que esta aprendendo (Aprentlidagendente A) ndo tem
condi¢des de chegar na posig&3). Porém, como é mostrado na mesma Figura, ele
pode chegar na posicé, 3). Isto acontece porque a posi¢do3) ndo tem penalidades.

Também observamos que, para este problema, o algoritmd.@a@ng tem a menor
probabilidade de convergéncia para a posi@8). Este comportamento se repete para
os outros indices de decaimento da temperatura (FigurdaS15).

Com estes experimentos, podemos observar que o algoritmpreiedi&zado inde-
pendente B e o algoritmo de aprendizado com valores de iciluém quase o mesmo
comportamento. Porém, quando a exploracdo de novas selagdgenta, a probabili-
dade de atingir o equilibrio 6timo diminui para o aprendzadiependente B e aumenta
par o aprendizado com valores de influéncia. Também poddsen@do que em alguns
momentos o algoritmo de aprendizado de a¢des conjuntason&erge para um equili-
brio de Nash e em outros momentos converge para politicanapueeixam os agentes
terminarem o jogo.

Como mostrado na Figura 5.15, quando a exploragéo de novg$esslaumenta, o al-
goritmo de aprendizado independente B perde a capacidanbdergir para as posicoes
(1,3) e (3,3).

Nas Figuras 5.13 e 5.15, pode ser visto que, quanto maiordrplaracao de novas
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solucdes, menor sera o tamanho do caminho para chegar pag@sB). Isto mostra que

a probabilidade de se chegar ao equilibrio 6timo aumentapéritante observar que o

algoritmo IVQ-Learning tem a maior probabilidade de cogugpara o equilibrio 6timo.

E possivel chegar a esta conclusdo observando conjunemenbbabilidade de chegar
na posi¢cad3,3) e a média do numero de passos necessarios para chegar na mesma

5.3 Colaboracéao em jogos estocasticos

Finalmente, baseados na conjectura de que o paradigmasfmopsta tese teria ca-
pacidades de auto-organizacao, fizemos testes para avak#sténcia ou ndo desta pro-
priedade, que, a nosso conhecimento, jamais foi reportaddgoritmos de aprendizado
por reforco.

Inicialmente, testamos se um Unico agente aprendendo feogcodem a capacidade
de aprender a resolver esta categoria de jogos. Assim, nmepiamos o algoritmo Q-
learning tradicional com um agente, que foi treinado de@r&0M00 épocas, com parame-
trosa =0.1,y=0.1eT = 0.3. Apds a etapa de treinamento, testamos o conhecimento
do agente em relagdo ao jogo. Com este intuito, usamos untiagglilosa para os testes
(a acdo com o maior valor d@ € a escolhida em cada estado) e a estratégia resultante
mostrada na Figura 5.16.

A Figura 5.16 mostra a estratégia do agente na forma de umdjrationado onde os
vértices representam as plataformas dentro do jogo e aasrepresentam o tempo dis-
creto em que o agente passou de uma plataforma a outra. Coemvaihs nesta Figura,
0 agente evoluiu para o comportamento 6timo dentro do jogmiéetando o jogo em
10 tempos discretos), estes resultados mostram que o mas#lo no jogo € apropriado
para resolver o problema usando algoritmos de aprendizadeforco.

Assim, para poder testar a capacidade dos algoritmos dedipaeo por reforco,
nos diferentes paradigmas, de convergir para uma estatéigiborativa 6tima, o mesmo
problema foi implementado usando dois agentes. Notamgsngsée jogo, quando se
usa dois agentes, a estratégia 6tima deve levar s6 4 tengoostds para que 0s agentes
terminem o jogo. Isto porque, quando ambos agentes iniciggoona plataforma 0, um
deles devera tomar a acao "direita"e o outro "esquerda"”, sdbuia automaticamente
o problema em dois sub-problemas e conseqlientemente oawle agploraria s6 duas
fontes de comida (figure 5.17).

Assim, o IQ-Learning, JAQ-Learning e o IVQ-Learning foramplementados para
resolver este problema em 20000 épocas de treinamento. éfanadada algoritmo foi
treinado 10 vezes com 3 valores diferentes da constartg0.05,0.1,0.15}. Para o
coeficiente de influéncia foram usados 5 valores diferem@saintuito de verificar sua
influéncia, isto € € {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:dptroy foi fixado para
todos os algoritmos em@b.

A Figura 5.18 mostra a comparacao desses oito algoritmosuio e vista do nu-
mero de passos que os agentes treinados levaram para res@ge das pontes. Este
valor foi calculado considerando a média de 100 testeszeshls para cada algoritmo
implementado e para cada parameatroComo dito anteriormente, na estratégia 6tima,
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Figura 5.16: Estratégia de um Agente Aprendendo por Refarglmgo das Pontes
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Figura 5.17: Estratégia Otima de 2 Agentes no Jogo das Pontes

—6—alpha=0.05| x
120 — % —alpha=0.1
+ - alpha=0.15]/

Time to Solve the Foraging Problem

¥

. . . . . . .
IL JAL IVL0.05 IVLO.1 IVLO0.15 IVLO0.2 IVL0.25 IVLO0.3
Algorithms

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 essd$

0 numero de passos deve ser quatro. Neste sentido, obsergam® paradigma pro-
posto nesta tese de doutorado, com param@red.15 ea = 0.15, obteve o melhor
rendimento.

A Figura 5.18 mostra a média do niumero de passos que os agaptementados
com cada um dos algoritmos avaliados levou para resolvestdgma. Convem ressaltar
gue, em alguns testes, 0s agentes convergiram para a@stetm outros testes ndo. A
Figura 5.19 mostra a probabilidade de convergéncia palianm0bu seja, a porcentagem
do nimero de vezes que cada algoritmo conseguiu convergirapsolucdo 6tima. No-
vamente, podemos observar que o algoritmo implementasmasaparadigma proposto
nesta tese teve o melhor rendimento (IVQ-Learning §om0.15 ea = 0.15).

@@@@

(a) Agente 1 (b) Agente 2

®» @ ©®

(c) Agente 3

Figura 5.20: Estratégia do 1Q-learning: 3 agentes; 0.1,y=0.1eT =0.3
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Figura 5.21: Estratégia do JAQ-learning: 3 agentes,0.1,y=0.1eT =0.3
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Figura 5.22: Estratégia do IVQ-learning: 3 agentes; 0.1,y=0.1,=0.1eT =0.3
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Para poder analisar o rendimento da nossa proposta cong&étes, em comparacao
com os paradigmas tradicionais, todos foram treinados copametrost = 0.1,y =
0.1,3=02eT =0.3. As Figuras 5.20, 5.21 e 5.22 mostram as estratégias gulosa
obtidas usando os valores aprendidos pelos agentes afi® &d@cas de treinamento.

Como mostrado na Figura 5.20, os agentes implementandodsgada independente
ndo conseguiram colaborar entre eles para resolver a.takefeclusdo de um terceiro
agente para este paradigma mostrou-se desnecessariaePotiservado que os agentes
2 e 3 fazem exatamente 0 mesmo, o que leva a concluir que anpaede um deles é
desnecessaria. Por outro lado, os agentes que aprendemado usparadigma de apren-
dizado de a¢des conjuntas convergiram para uma estratégiétima (Figura 5.21). Os
agentes usando este paradigma precisam de 6 passos plex iesarefa. Novamente, a
incluséo do terceiro agente gerou uma redundancia no sist@mando o mesmo desne-
cessario.

Finalmente, os algoritmos implementados usando o paradgoposto nesta tese,
convergiram para a estratégia de solugé@o colaborativaagiama o caso de trés agentes
colaborando no jogo das pontes. Como mostrado na Figuraibi@aJmente, os agen-
tes, automaticamente, dividem o problema em dois sub-gmud, o primeiro para ser
resolvido pelo primeiro agente, e o0 segundo pelos outrgsatmntes. Logo a seguir, 0s
agentes 2 e 3 dividem sua sub-tarefa em duas sub-subtatsfs), como pode ser ob-
servado, os agentes que usaram o IVQ-learning realmeidie eshborando e dividindo
automaticamente as tarefas dentro do jogo.

Analisando os resultados obtidos para jogos colaboratamss observar que um dos
algoritmos 1VQ-learning tem probabilidade de convergéram 6timo de aproximada-
mente 90% e que em testes com 3 agentes o Unico algoritmo geegrou executar um
comportamento colaborativo foi o IVQ-learning, conclugrue esta caracteristica faz
parte dos algoritmos implementados com o paradigma IVRLd#ital como em todo
algoritmo de aprendizado de maquina, especialmente rexjgee trabalham com cola-
boracao, a escolha dos parametros é relevante na qualidad&udéo colaborativa obtida
pelo algoritmo IVQ-learning.



Capitulo 6

Conclusoes

Propusemos um novo paradigma para aprendizado em sistarttaagentes visando
resolver problemas cooperativos, inspirado nas intesag@eais entre pessoas, especifi-
camente na idéia de que as opinides de um agente podem mudaportamento dos
outros. Introduzimos este novo paradigma como uma solugéo ym dos problemas
ainda em aberto na area de aprendizado em sistemas muiteaggque € enunciado da
seguinte forma: "a co-adaptacdo dos aprendizes uns comros éuima violagdo a uma
suposicao fundamental da maioria das técnicas de apreoditsamaquina, e entdo sao
necessarios novos algoritmos para tratar deste problearaitR Luke 2005].

Como mostrado no capitulo 3, existe um problema conceituapbcar aprendizado
por reforgo em sistemas multi-agentes, causado pela dgaexistente entre o modelo do
ambiente e o0 modelo do agente. Este problema é resolvidiajmaente pelo paradigma
de aprendizado de ac¢des conjuntas. Esta solucao é consigenzial justamente porque
a mesma inclui as informacfes necessarias no modelo doegggrat torna-lo coerente
ao modelo do ambiente em relacdo as acdes. Porém, ela megigefato de que a
evolugdo dos agentes ndo depende unicamente das acdesrdeggantes mas também
do estado interno deles. Isto significa que, a todo instastestados internos de todos
0s agentes sao correlacionados, indicando que eles estlagando, mutuamente e, ao
mesmo tempo, ao ambiente. Assim, no paradigma proposta tes& incluimos, dentro
do estado interno de cada agente, o estado interno, as agdexempensa obtida de
todos os colegas. Isso faz de nossa proposta a primeira@satogqpleta para o problema
conceitual relatado acima e que, a0 mesmo tempo, consegpleeieum dos principais
problemas em aberto da area de aprendizado em sistemasageiite.

Um fato importante que valida a concluséo anterior € que pesnds acdes de cada
agente sejam produto do seu estado interno, elas ndo shoetota dependentes deste
estado interno, ja que a politica de selecdo de acdes etxqibde fazer com que a
escolha fuja totalmente das crencgas atuais do agente (@s&&lo interno).

Como visto, o paradigma proposto nesta tese inspira-se oidastsobre interacoes
sociais de Levy Vigotsky. Especificamente, no fato de quanda as pessoas interagem,
elas comunicam umas as outras o que acham das acdes dassajd@rasraves de critica
direta ou de elogios. Esses protestos ou elogios poduenciaro comportamento de
uma pessoa. Nesse sentido, quando outras pessoas protasiaipessoa tentara evitar
as acdes que causaram esses protestos e, quando outras pessm elogios, a pessoa
tentara repetir estas acdes mais vezes.
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Assim, criamos um modelo deste paradigma para aprendizadeforco e o imple-
mentamos como uma generalizacdo do algoritmo Q-learningic®aente, na equacéo
de aprendizado, acrescentamos informacdes sobre 0 estadwidos outros agentes.

Apdés os experimentos envolvendo o algoritmo desenvolvidéamos que o para-
digma apresentado nesta tese, embora seja a melhor soafréa tque encontramos
para aplicar aprendizado em sistemas multi-agentes, tiagpede ainda pode ser apri-
morado. Mais estritamente, essa melhoria pode se dar nacéefitlas equacdes que o
implementam, de forma que o torne mais robusto e, conseguente, substancialmente
superior a outros algoritmos que implementam paradigradgctonais.

Nesta tese, implementamos a verséo basica do paradigma opdeao é fundamen-
tada na recompensa recebida pelo agente e nas suas crengasdio(valor dé/(s) ou
Q(s,a)). E ainfluéncia é baseada nas opini6es multiplicadas poatondonstante. Esta
versao se mostrou experimentalmente superior as verséieavéos paradigmas tradici-
onais, porém, é possivel melhorar os resultados obtidosinaiadalgumas caracteristicas
dos algoritmos como por exemplo, pode se modificar os @#d&he opinido ao acrescen-
tar esquecimento nos agentes, ou se pode modificar comoresgéao influenciados ao
fazer com que o fator de influénci@)(seja uma funcao dependente do conhecimento que
se tem dos outros agentes, e assim por diante.

Os algoritmos implementados usando como base o algorithea@ing e os concei-
tos propostos para o paradigma IVRL, se mostraram, nos pnalslpropostos, com uma
capacidade de convergéncia para equilibrios de Nash eigspeate para equilibrios de
Nash otimos, bem maior que a capacidade de convergénciatadigmas tradicionais.
Ainda, observamos uma propriedade muito importante dasiatgps que implementam
o paradigma proposto. Esta propriedade que até o momentwaméosido observada em
algoritmos de aprendizado por reforco, é a capacidade deoag@nizacdo dos agentes
gue o implementam. Ainda, esta propriedade da aos agentgsaaidade de se auto-
alocar tarefas de uma forma coordenada. Portanto, nosselonmihda a possibilidade
de eliminar a fase de alocacéao de tarefas bastante usadiéenestds implementacdes de
aprendizado em MAS.

Em relacédo ao tempo e capacidade de processamento destigyiparaé importante
observar que, o nimero de valores a serem armazenados seesaeimero de acdes
e/lou agentes aumenta. Entdo, ao compara-lo com os paradigadicionais observa-
mos que, enquanto para o paradigma de aprendizado de a¢j@stas 0 aumento nos
requerimentos de espaco de armazenamento cresce ex@bmemte, para o paradigma
de aprendizado de a¢des independentes e para o paradigmoatproesta tese o cresci-
mento € linear. Observamos ainda que o tempo requerido paceessamento do apren-
dizado dos algoritmos propostos nesta tese e dos algoritenagsrendizado independente
sao comparaveis, porém, o tempo de processamento credoepanad os algoritmos de
aprendizado de acdes conjuntas.

Ja em relacéo aos parametros de treinamento, observamaqsaga@oliticas do tipo
softmax € importante trabalhar com um fator de decaimento da teatyarno tempo.
E que, para o caso da nossa proposta, este valor influenetardente na capacidade de
aprendizado. Porém, os algoritmos de aprendizado de agdgsitas sédo muito mais
sensiveis as mudancas nos parametros e as condi¢coesexstisepara os algoritmos e
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problemas. Assim, nos problemas escolhidas para reatizigsitestes, observamos que
determinados valores podem levar a perda total da capa&citaconvergéncia.

Importante observar que ap0s implementar, testar e comgmvarsdes do Q-learning
para os paradigmas tradicionais e para o paradigma IVRL @ &mt jogos repetitivos
como estocasticos, reconhecemos as principais carédcesislestes paradigmas, suas
diferencas, assim como sua a influéncia que os parametrosteiaue do ambiente tém
sobre eles. Por exemplo, podemos observar que a distam@aesquilibrio 6timo e sub-
6timo possui influéncia direta no rendimento dos diferepteadigmas, porém a maior
influéncia negativa é a o JAQ-learning. Ainda, para poltigalosas, o JAQ-Qlearning é
mais eficiente na procura do equilibrio 6timo ja que ao tremas com politicaso ftmax
e devido ao fato de que um agente aprendendo com o algorit@deskning trabalha
com o historico das agOes dos seus colegas, 0 agente perc@pa@dade de explorar
as melhores estratégias ja aprendidas, fazendo-se negessa mudanca na forma de
modelar o outro.

Ja uma caracteristica dos algoritmos IVQ-learning e I@nlag, é que, quando trei-
nado com politicas Gulosas, o algoritmo IVQ-learning teniomeapacidade de con-
vergéncia para o equilibrio 6timo que o algoritmo 1Q-leagai Porém, ao aumentar a
capacidade de exploracéo de novas estratégias de solsgd@upoliticas softmax com
temperatura decaindo no tempo), aumenta também a capaadadtimo de convergir
ao equilibrio 6timo, podendo chegar a valores comparawsis @s obtidos pelo IVQ-
learning. Porém, é importante observar que se analisadossmesmos parametros (em
todos os resultados obtidos durante o desenvolvimentsdadelgoritmo IVQ-learning
€ superior.

Também importantes foram as extensdes feitas aos jogositRegetpor Claus e
Boutilier, para serem aplicados em problema®degentes. Essas extensdes permitiram
fazer uma analise acurada dos paradigmas tradicionais arddigma proposto sem re-
guerer entrar na complexidade existente em jogos estoggstbmN agentes. Este tipo
de teste € muito importante porque, pela complexidadentei@ problemas em MAS,
guanto mais simplificado o modelo de testes, melhor serdliagé@a dos algoritmos.

Igualmente é importante observar que, com a criacao desteparadigma, o0 con-
junto de aplicagBes de aprendizado por reforco em MAS foiliaohp Ou seja, além
da possibilidade de aplicar estes algoritmos nos probleéradiionais de aprendizado
em MAS, como por exemplo coordenacéo de tarefas em sistemiagohos, € possivel
aplicar aprendizado por refor¢co nos problemas essenaiédnoelaborativos, tais como
os tradicionais ambientes de teste dos algoritmos inggsrasblogicamente (caixeiro vi-
ajante, busca de provisdes etc).

Finalmente, nosso trabalho deixa claro que o paradigmaeyeado € tedrica e expe-
rimentalmente superior aos paradigmas tradicionais pstgue embora em alguns testes
realizados os resultados dos paradigmas tradicionaisnsganparaveis aos resultados
do paradigma proposto, o ultimo possui caracteristica®@auto-organizacao e o fato
de ser pouco influenciavel (se comparado com os paradigadisitmais) as mudancgas
dos parametros de treinamento e a relagguoration/explotation Em todos os testes
realizados, mesmo mudando a estratégia de selecéo de egf@asametros e o modelo
do ambiente, a verséo do algoritmo IVQ-learning obteve semmglhores resultados.



CAPITULO 6. CONCLUSOES 77

6.1 Trabalhos futuros

Durante o desenvolvimento da tese, fizemos um estudo campheiuindo todas
as etapas de validacao do paradigma proposto (desenvabarde modelo matematico,
implementacéo e experimentacdo). Porém, embora o nosstralg se encontre bem
definido atualmente e tenha melhor rendimento se compaipaadigmas tradicio-
nais, alguns trabalhos podem ainda ser realizados no seatgidhelhora-lo ainda mais.

Exemplos de alguns desses trabalhos futuros, sdo mostradagura 6.1 e descritos a
sequir.

PESPECTIVAS
FUTURAS

PROBLEMAS DE
RL EM MAS

PARADIGMA IVRL
Observacdo

Fatores de Esquecimento

Espago de Estados
y Acdes

Sentimentos

Algoritmos Genéticos Robds Humanoides

Tracos de Elegibilidade Sisternas MultiRobd

APLICACOES

ALGORITMO

Figura 6.1: Perspectivas

1. Os algoritmos de aprendizado por refor¢co possuem unricéesbem conhecida,
relacionada ao modelo de espacos de estados e acles cemtinuistualmente
infinitos. Torna-se cara a constru¢ao de uma tabela parzanaaos valores para
tais situacdes ou, as vezes, chega a ser de implementagdssingl. O paradigma
gue propomos nao esta alheio a este problema. Assim, umiaglasgensao deste
trabalho é o desenvolvimento de algoritmos que apliquentadpana IVRL e, ao
mesmo tempo, tentem lidar com o problema mencionado.

2. Em relacédo a capacidade de convergéncia, nesta teseamostrexperimental-
mente, que o paradigma proposto tem capacidade maior dergarpara equili-
brios de Nash e para equilibrios de Nash 6timos do que osigarasitradicionais.
Porém, faz-se necessario uma melhor formalizacédo dedbalphoade maior de
convergéncia, o que pode ser também realizado a titulo bal@futuro. Conje-
turamos que o uso de modelos da teoria de controle possa agsta formaliza-
¢éo, sendo este considerado um trabalho matemético raffmkaelo escopo desta
tese).

3. Em relacdo a outros algoritmos possiveis de serem implaghes, falta ainda im-
plementar e testar o paradigma proposto com algoritmostigeaé& com algorit-
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10.

mos baseados em tracos de elegibilidadegibility trace. Esta idéia surge do fato
de que os algoritmos genéticos séo classificados como talgsrbaseados em re-
compensas e porgque os tracos de elegibilidade represeataraprendizado por
reforco, uma possibilidade de garantir melhores taxas aecgéncia ao reunir em
um unico algoritmo caracteristicas de aprendizado dasedifas temporais e de
Monte Carlo.

. Ainda, uma das principais propriedades do paradigmaogtomesta tese é que ele

suporta implementacédo de forma assincrona. Como os algsritéo foram imple-
mentados desta forma, outra idéia de possiveis melhoriesehdblver algoritmos
gue trabalhem assincronamente ou entdo modificar os ja giosppara trabalhar
assim.

. Em relacéo ao proprio paradigma proposto nesta tesejsuwge estudo de deter-

minadas mudancas, como por exemplo, acrescentar "senbisii@ns agentes, ou
fatores de esquecimento das acdes executadas pelos adesttes modificacdes
sao importantes também porque existe a probabilidade gueerssm ferramentas
chave para que nosso paradigma melhore suas capacidadege-oeganizacao.
Outra caracteristica importante do nosso paradigma éefigmos o parametro
B como se este fosse uma funcédo. Porém, na implementacaoyazpfeor usar
uma constante, devido a complexidade que encontramos t@o tifinir a forma
matematica dessa funcdo. Sugerimos entéo, verificar aadalide se usar funcées
para modelar este valor. Isto pode ser util para modificatoagd do tempo a
influéncia que o agente pode receber de cada um dos seusscele&yabém para
fazer com que esta influéncia seja diferente para cada umutias @gentes.

. Ainda, outra das principais caracteristicas da nosg#opta € o fato de que a acao

da qual se opina ndo seja em esséncia a mesma acado execalatante pelo

colega. Este modelo ira depender do estado interno de cadéeadEntao, é im-

portante a criacdo de técnicas de observacdo de outroseagemh o intuito de

determinar que acg0des eles estejam executando para, |aigr, gqmnar. E também
para permitir criar programas gerais onde as acfes naosaeiegsente teriam que
ser definidas pelos projetistas dos agentes. Ou ainda, paratip a juncao de

agentes, implementados por diferentes projetistas, nommsstema.

. E importante continuar avaliando as capacidades decagémizac&o do paradigma

IVRL. Principalmente, 0 mesmo deve ser testado nos ambiasgsos pela comu-
nidade que trabalha nesta area. Por exemplo, testa-lo resasaglataformas em
gue os sistemas inspirados biologicamente sdo testados.

Embora os nossos testes tenham sido realizados com sgaplementados de
forma totalmente distribuida, com comunicacaosaaketsé importante analisar
a robustez e o nivel de tolerancia da nossa proposta a pradléencomunicacao.
Uma infinidade de problemas pode surgir daqui, principateneonsiderando situ-
acdes em que o sistema perde um ou mais agentes.

Além disso, todos os testes usados nesta tese séo wwiesd, considerados
como problemas de laboratério. Entdo, faz-se necesséanmgplamentacdo deste
paradigma em problemas reais como sistemas multi-robégxpgmplo, incluindo
rob6s humanoides e redes de computadores. De fato, trabedit® sentido esta
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sendo realizado por outro pesquisador do Laboratorio hettal

11. Finalmente, devido as caracteristicas proprias dadjggma proposto nesta tese,
conjeturarmos que a criacdo de uma rede neural, onde cadanieimplemente
algoritmos de aprendizado por reforco com valores de infilaéseria um grande
salto no estado da arte em aprendizado de maquina.
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Apéndice A

Coordenacao em Jogos Repetitivos

Neste apéndice serdo mostrados todos os resultados oatidestar nossa proposta
em jogos repetitivos com 2, 3 e 4 agentes. Estes resultadosigéos correlatos.

Como dito anteriormente, para o penalty game, a analisatedtz trabalho, na tenta-
tiva de ser o mais completa possivel, considerou um val@@welrpara a recompensa no
equilibrio sub-6timeso € {2,3,4,5,6}. Isto, com o intuito de analisar se a distancia en-
tre o equilibrio 6timo e sub-6timo tera influéncia relevamberendimento dos diferentes
paradigmas.

Observou-se que ao mudar o valoista diferenca de probabilidades de convergéncia
dos algoritmos ndo muda significativamente e a mesma vandindo para valores d&
proximos da recompensa 6tima (10). Assim, os graficos quurekentes aoc {3,4,5,6}
s6 serdo mostrados para 0s jogos repetitivos com 2 ageatgmrd o caso de jogos com
3 e 4 agentes estes foram omitidos; e s6 serdo mostradodiosgparaso= 2.

Em relacédo ao Climbing Game, quando testado, usou-se vataiéseis deT (T €
{16(0.9991),16(0.9992), ...,16(0.9999)}). Desse modo, para 0 jogo com 2 agentes,
serdo mostrados os resultados obtidos para valor€sdére 160.9992) e 160.9999).
Além disso, como dito no capitulo de resultados, os algostrao serem testados neste
jogo nas suas versdes de trés e quatro agentes, foram silimnetsituacdes extremas
que permitem ressaltar suas diferencas ou fixar suas semathalodos os resultados
obtidos para 3 e 4 agentes s&o mostrados nas secdes codesgpsra este jogo.
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A.1 Coordenacgao em jogos repetitivos com 2 agentes

A.1.1 Penalty Game
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Figura A.1: Convergéncia neenalty Gam&om 2 agentes = 16(0.999) eso= 3
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Figura A.2: Convergéncia neenalty Gameom 2 agentes = 16(0.9993) eso= 3
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Figura A.3: Convergéncia neenalty Gameom 2 agentes = 16(0.9998) eso= 3
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Figura A.4: Convergéncia neenalty Gameom 2 agentes = 16(0.9999) eso= 3
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Figura A.6: Convergéncia neenalty Gameom 2 agentes] = 16(0.999) e so= 4
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Figura A.7: Convergéncia neenalty Gameom 2 agentes = 16(0.9993) eso= 4
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Figura A.8: Convergéncia neenalty Gameom 2 agentes = 16(0.9998) eso= 4
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Figura A.9: Convergéncia neenalty Gameom 2 agentes = 16(0.9999) eso= 4
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Figura A.11: Convergéncia rieenalty Game&om 2 agentes, = 16(0.999) eso=5
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Figura A.12: Convergéncia rieenalty Gam&om 2 agentes, = 16(0.9995) eso=5
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Figura A.13: Convergéncia rieenalty Game&om 2 agentes, = 16(0.9998) eso=5
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Figura A.14: Convergéncia rieenalty Game&om 2 agentes, = 16(0.9999) eso=5
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Figura A.16: Convergéncia rieenalty Game&om 2 agentes, = 16(0.999) eso= 6
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Figura A.17: Convergéncia rieenalty Game&om 2 agentes, = 16(0.9995) eso= 6
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Figura A.18: Convergéncia rieenalty Gam&om 2 agentes = 16(0.9998) eso= 6
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A.1.2 Climbing Game
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Figura A.21: Convergéncia rolimbing Gamecom 2 agentes = 16(0.9992)
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Figura A.22: Convergéncia molimbing Gamecom 2 agentes, = 16(0.9993)
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Figura A.23: Convergéncia molimbing Gamecom 2 agentes, = 16(0.9994)
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Figura A.24: Convergéncia molimbing Gamecom 2 agentes] = 16(0.9995)
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Figura A.25: Convergéncia molimbing Gamecom 2 agentes, = 16(0.9996)
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Figura A.26: Convergéncia molimbing Gamecom 2 agentes, = 16(0.999%)
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Figura A.27: Convergéncia molimbing Gamecom 2 agentes, = 16(0.9998)
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A.2 Coordenacgao em jogos repetitivos com 3 agentes
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Figura A.28: Convergéncia rfeenalty Gameom 3 agentes, = 16(0.999) e so= 2
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Figura A.29: Convergéncia rieenalty Game&om 3 agentes, = 16(0.9995) eso= 2
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Figura A.30: Convergéncia rieenalty Game&om 3 agentes, = 16(0.9998) e so= 2
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Figura A.31: Convergéncia rieenalty Game&om 3 agentes, = 16(0.9999) e so= 2
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Figura A.32: Melhores algoritmos rieenalty Gam&om 3 agentes paso= 2
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Figura A.33: Convergéncia rolimbing Gamecom 3 agentes] = 16(0.999)
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Figura A.34: Convergéncia rolimbing Gamecom 3 agentes = 16(0.9997)
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Figura A.35: Convergéncia molimbing Gamecom 3 agentes, = 16(0.9992)
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Figura A.36: Convergéncia rolimbing Gamecom 3 agentes = 16(0.9993)
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Figura A.37: Convergéncia rolimbing Gamecom 3 agentes = 16(0.9994)
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Figura A.38: Convergéncia rolimbing Gamecom 3 agentes = 16(0.9995)
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Figura A.39: Convergéncia rolimbing Gamecom 3 agentes = 16(0.9996)



APENDICE A. COORDENACAO EM JOGOS REPETITIVOS 130

25

[ I Nash ] Otimo NI Sub—otimo

15

Probabilidade de Convergéncia

H n 1 1 1 u 1

1Q JAQ IVQ-0.01 IVQ-0.05 IVQ-0.1 IVQ-0.15 IVQ-0.2

o

(a) Greedy

151

[ I Nash ] Otimo [N Sub-6timo]

10

Probabilidade de Convergéncia
[6;]
T

1Q JAQ IVQ-0.01 IVQ-0.05 IVQ-0.1 IVQ-0.15 IVQ-0.2

(b) Softmax

Figura A.40: Convergéncia molimbing Gamecom 3 agentes, = 16(0.999%)
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Figura A.41: Convergéncia molimbing Gamecom 3 agentes, = 16(0.9998)
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Figura A.42: Convergéncia rolimbing Gamecom 3 agentes = 16(0.9999)
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Figura A.43: Tempo de Convergéncia ao 6timoGionbing Gamecom 3 agentes
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Figura A.44: Melhores algoritmos r@@limbing Gamecom 3 agentes (equilibrio 6timo)
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Figura A.45: Melhores algoritmos ri@imbing Gamecom 3 agentes (equilibrio de Nash)
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Figura A.46: Convergéncia rfeenalty Gameom 4 agentes, = 16(0.999) e so= 2
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Figura A.47: Convergéncia rieenalty Game&om 4 agentes, = 16(0.9995) eso= 2
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Figura A.48: Convergéncia rieenalty Game&om 4 agentes, = 16(0.9998) e so= 2
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Figura A.49: Convergéncia rleenalty Game&om 4 agentes, = 16(0.9999) e so= 2
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Figura A.50: Melhores algoritmos rieenalty Gam&om 4 agentes paso= 2
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A.3.2 Climbing Game
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Figura A.51: Convergéncia rolimbing Gamecom 4 agentes] = 16(0.999)
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Figura A.52: Convergéncia molimbing Gamecom 4 agentes] = 16(0.9991)
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Figura A.53: Convergéncia rolimbing Gamecom 4 agentes = 16(0.9992)



APENDICE A. COORDENACAO EM JOGOS REPETITIVOS

4.5

[ I Nash ] Otimo NI Sub—otimo

IN

w
&

w

g
wn

N

S

Probabilidade de Convergéncia
=
o1
T

=

bt
2
T

o

1

1Q JAQ IVQ-0.01 IVQ-0.05 IVQ-0.1 IVQ-0.15

(a) Greedy

4.5

[ I Nash ] Otimo [N Sub-6timo]
4+

35

3

25

15F

Probabilidade de Convergéncia

0.5

1Q JAQ IVQ-0.01 IVQ-0.05 IVQ-0.1 IVQ-0.15

(b) Softmax

IVQ-0.2

IVQ-0.2

Figura A.54: Convergéncia molimbing Gamecom 4 agentes] = 16(0.9993)
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Figura A.55: Convergéncia molimbing Gamecom 4 agentes] = 16(0.9994)
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Figura A.56: Convergéncia rolimbing Gamecom 4 agentes = 16(0.9995)
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Figura A.57: Convergéncia rolimbing Gamecom 4 agentes = 16(0.9996)
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Figura A.58: Convergéncia molimbing Gamecom 4 agentes, = 16(0.999%)
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Figura A.59: Convergéncia rmolimbing Gamecom 4 agentes] = 16(0.9998)
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Figura A.60: Convergéncia rolimbing Gamecom 4 agentes = 16(0.9999)
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Figura A.61: Tempo de Convergéncia ao 6timaoGlonbing Gamecom 4 agentes
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Figura A.62: Melhores algoritmos r@@limbing Gamecom 4 agentes (equilibrio 6timo)
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Figura A.63: Melhores algoritmos r@limbing Gamecom 4 agentes (equilibrio de Nash)
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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