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RESUMO

A tarefa de patrulha pode ser encontrada em diferentes dominios, desde administragao
de redes de computadores a simulagdes de jogos de guerra. Esta ¢ uma tarefa multi-agente
complexa, que requer que os agentes participantes coordenem as suas tomadas de decisdo de
modo a obter um bom desempenho para o grupo como um todo.

Neste trabalho, ¢ mostrado de que maneira a tarefa da patrulha pode ser modelada
como um problema de aprendizagem por refor¢o (AR), permitindo uma adaptacdo continua e
automdtica das estratégias dos agentes ao ambiente. NOs demonstramos que um
comportamento cooperativo eficiente pode ser obtido utilizando técnicas padrdao de AR, como
O-Learning, para treinar os agentes individualmente.

E feita uma analise detalhada da optimalidade das solu¢des propostas e os resultados
obtidos constituem um caso de estudo positivo no uso de técnicas de aprendizagem por
reforco em sistemas multi-agentes. As reflexdes e técnicas apresentadas sdo igualmente
valiosas para outros problemas que compartilham propriedades similares.

Além disto, a abordagem proposta ¢ totalmente distribuida, o que a torna
computacionalmente eficiente. A avaliacdo empirica comprova a eficicia da mesma, e torna
este trabalho uma primeira abordagem de sucesso na obtengdo de uma estratégia adaptativa
para tal tarefa.

Palavras-chave: sistemas multi-agentes, aprendizagem por reforgo, coordenacdo,

patrulhamento



ABSTRACT

Patrolling tasks can be encountered in a variety of real-world domains, ranging from
computer network administration and surveillance to computer wargame simulations. It is a
complex multi-agent task, which usually requires agents to coordinate their decision-making
in order to achieve optimal performance of the group as a whole.

In this work, we show how the patrolling task can be modeled as a reinforcement
learning (RL) problem, allowing continuous and automatic adaptation of the agents’ strategies
to their environment. We demonstrate that an efficient cooperative behavior can be achieved
by using RL methods, such as Q-Learning, to train individual agents.

It is given a detailed treatment on the analysis of the optimality of the solutions
proposed and the results obtained constitute a positive case study on the use of standard
reinforcement learning techniques in multi-agent systems. The insights and techniques
presented are equally valuable for other problems with similar properties.

The proposed approach is totally distributed, what makes it computationally efficient.
The empirical evaluation proves the effectiveness of our approach, which constitutes a first
successful approach of an adaptive strategy for this task.

Keywords: multi-agent systems, reinforcement learning, coordination, patrolling
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Introducéo

1 INTRODUCAO

Sistemas Multi-Agentes (SMAs) sdo sistemas formados por um grupo de agentes
autonomos que interagem em um determinado ambiente [22]. As tecnologias, métodos e
teorias dos SMAs tém se mostrado extremamente relevantes e contribuido fortemente em
diversos dominios de aplicagdes, tais como recuperacdo de informagdo, interface homem-
maquina, comércio eletronico, robotica, jogos de computadores, educagdo e treinamento,
computac¢do ubiqua, simulacdo social, entre outros [53] .

No contexto dos problemas cuja solu¢do pode utilizar uma abordagem muti-agente,
destacamos neste trabalho a tarefa da patrulha [31][32][33]. Literalmente, patrulhar ¢ o “ato
de percorrer uma area, em intervalos regulares, de maneira a protegé-la ou supervisa-la” [1].
A execucdo desta tarefa eficientemente ¢ necessaria em diversas aplicagdes praticas como, por
exemplo, para detec¢do de falhas ou situagdes especificas em uma rede de computadores [6],
para identificacdo de novas paginas WEB a serem indexadas por engenhos de busca [16][17],
para identificacdo de objetos ou pessoas que precisam ser resgatados por robds [38], ou no
controle de entidades virtuais em jogos de computadores que precisam executar tal tarefa
[21][12].

Além disto, uma solu¢do eficiente para esta tarefa necessita de uma extrema
coordenagdo entre os agentes. Sendo assim, tal tarefa se apresenta como um estudo de caso
interessante para a pesquisa em SMAs, e os resultados obtidos na investigagdo de solucdes
para este problema podem se mostrar validos para outros problemas com propriedades
similares.

Apesar da sua alta aplicabilidade, apenas recentemente este problema foi abordado
seriamente [36][42][43]. Neste sentido, pesquisadores do Centro de Informatica da UFPE e do
Laboratoire d'informatique de Paris 6 t€ém realizado um trabalho pioneiro na investigagdo de
tal problema e de suas possiveis solug¢des. Inicialmente [31][32][33], foi feito um estudo
sistematico do problema e das suas aplicagdes, e diversas estratégias para sua resolugcdo foram
propostas. Nestes mesmos trabalhos, foram definidos critérios de avaliagdo do desempenho de
solugdes, e se construiu um simulador para realizar tais avaliagdes. Em trabalhos posteriores
[2][3][4][14], solugdes mais sofisticadas foram propostas e avaliadas, e instdncias mais
complexas do problema foram tratadas. Mais recentemente, foi estudado o problema de

patrulhar um terreno real com robos [44]. Além destes trabalhos, no momento da redacao



Introducéo

deste documento estd em andamento um trabalho visando a utilizagdo de mecanismos de
negociagao entre agentes para definicdo de estratégias de patrulhamento [36].

Embora muitas destas abordagens tenham demonstrado bons resultados empiricos, foi
observado que, para todas as arquiteturas propostas, havia sempre uma instancia do problema
(uma topologia particular do ambiente, por exemplo) na qual a estratégia ndo apresentava um
bom desempenho [4]. Uma das razdes para este fato ¢ que, neste dominio, ¢ muito dificil
projetar a priori uma estratégia coletiva com boa performance e geral o suficiente, dado que
tal tarefa requer uma extrema coordenagao entre as acdes dos agentes.

Neste sentido, técnicas adaptativas como aprendizagem de maquina [37] poderiam ser
bastante uteis, provendo uma maneira de se obter coordenacdo automaticamente. A
aprendizagem por reforco [47], em particular, ja utilizada com sucesso em outros dominios
tais como futebol de robos [38], jogos de computadores [25] , entre outros, se apresenta como
uma boa candidata para servir a este proposito. De fato, foi motivada pelo potencial desta
técnica que esta dissertagdo foi desenvolvida.

O objetivo deste trabalho ¢ investigar a criagcdo de agentes adaptativos que aprendem a
patrulhar utilizando técnicas de aprendizagem por reforgo (AR). A aplicagdo de tais técnicas,
neste caso, ndo ¢ direta. Primeiramente, o uso da maioria dos algoritmos de AR envolve a
modelagem do problema como um Processo de Decisao de Markov (MDP) [47], no entanto, a
formulagdo original deste formalismo s6 se aplica ao caso em que h4 apenas um unico agente
aprendiz, e as extensdes para seu uso em SMAs ainda sdo bastante incipientes. Entre os outros
desafios que tiveram de ser enfrentados neste trabalho, cabe citar:

1) Como definir um modelo de recompensas instantaneas dentro deste formalismo

que leve a uma estratégia coletiva satisfatoria a longo termo?

i1) Como treinar efetivamente tais agentes?

iiil) Como aprender um conhecimento generalizavel para instancias diferentes do
problema?

iv) Como analisar tais resultados, ndo apenas quantitativamente, mas também do
ponto de vista dos diversos comportamentos emergentes que podem surgir como
resultado da aprendizagem coletiva?

Tais desafios, e possiveis caminhos para resolvé-los, serdo discutidos e analisados

neste trabalho.



Introducéo

I.1 ESTRUTURA DESTA DISSERTACAO

O restante desta dissertagdo estd estruturado da seguinte maneira. O capitulo 2
descreve a tarefa da patrulha, e traz um resumo dos esforcos feitos anteriormente para resolver
este problema.

O capitulo 3 descreve o framework da aprendizagem por refor¢o, bem como os
trabalhos ja feitos no sentido de permitir sua utilizacdo em Sistemas Multi-Agentes.

O capitulo 4 propde uma modelagem do problema da patrulha como um problema de
aprendizagem por reforgo, discutindo possiveis maneiras de construir tal modelo.

O capitulo 5 traz a avaliagdo experimental das alternativas de criacdo dos agentes
aprendizes, e compara os resultados obtidos com os trabalhos anteriores.

O capitulo 6 analisa os resultados obtidos ndo mais de uma maneira quantitativa, mas
do ponto de vista dos comportamentos emergentes do sistema e da analise dos resultados
obtidos.

Por fim, o capitulo 7 traz as conclusdes deste trabalho e aponta possiveis trabalhos

futuros.



A Tarefa da Patrulha Multi-Agente

2 A TAREFA DA PATRULHA MULTI-
AGENTE

Este capitulo se divide em trés seg¢des principais. Na secdo 2.1, sera dada uma
definicdo mais formal da tarefa da patrulha, e serdo definidos os principais conceitos relativos
a esta tarefa, bem como critérios para avaliagao de estratégias de patrulhamento. Na se¢do 2.2,
situaremos a patrulha no contexto dos problemas de coordena¢do em SMAs. Na secdo 2.3,
sera feito um resumo das abordagens propostas anteriormente a este trabalho. Finalmente, as

principais conclusdes deste capitulo sdo apresentadas na se¢do 2.4.

2.1 DESCRICAO DO PROBLEMA

A tarefa da patrulha é definida como o ato de percorrer continuamente um
determinado ambiente, visitando-se locais especificos do mesmo, de maneira a detectar, o
mais rapidamente possivel, determinadas situagdes que possam vir a ocorrer. De modo a obter
uma representacdo mais abstrata, mesmo assim util e precisa deste ambiente, os trabalhos
anteriores [31][33] definiram a no¢do de patrulhamento em grafos, onde o ambiente a ser
patrulhado ¢ representado por um grafo cujos nos representam locais especificos (i.e. pontos
de boa visibilidade, estacdes de trabalho em uma rede, etc.) e as arestas representam um
caminho entre 2 nos. Tal representacdo permite uma facil generalizagdo do problema de
terrenos € mapas para redes de computadores, por exemplo. A Figura 1 mostra um exemplo

de tal representagdo, no simulador desenvolvido nestes mesmos trabalhos anteriores.

Map A Map B

Figura 1. Mapas A e B no simulador. Os pontos brancos (nés) representam locais

especificos do mapa, e as conexdes em azul (arestas) representam possiveis caminhos.



A Tarefa da Patrulha Multi-Agente

Outro conceito desenvolvido foi o de ociosidade: o intervalo de tempo decorrido entre
duas visitas consecutivas a um mesmo no. Considerando Pos;(t) como sendo o ndé em que o
agente j se encontra no instante ¢, ¢ N o nimero de nés do grafo, a Equagdo 1 descreve a

ociosidade compartilhada', ¢, de um né & no instante #:

O(k,t)=t—m, onde:
(Equagao 1)
m=max{s|s£t/\EIj,P0sj(s):k}

Equacdo 1. Ociosidade do nd k, no instante ¢

Desta maneira, formula-se um objetivo, ainda intuitivo, porém mais preciso para esta
tarefa, como sendo a minimizagdo das ociosidades dos n6s do grafo em questdo. Finalmente,
foram definidos critérios precisos e quantitativos de avaliagdo de estratégias de
patrulhamento. A seguir mostramos defini¢des importantes que podem ser utilizadas na
avaliacdo de uma estratégia de patrulhamento, a saber:

e Ociosidade instantanea (I(t)) do grafo — somatério das ociosidades dos nds do

grafo em um determinado instante, definida pela Equacao 2;

N
I(r) = Z¢(ka 1) (Equagao 2)
k=1
Equacéo 2. Ociosidade instantanea do grafo

o Ociosidade média instantdnea (Med(t)) do grafo — média das ociosidades dos

no6s do grafo em um determinado instante, definida pela Equacao 3;

Med(t) = % (Equacio 3)

Equacao 3. Ociosidade média instantanea do grafo
e Pior ociosidade instantanea (Max(t)) do grafo — ociosidade maxima do grafo
em um determinado instante, definida pela Equagao 4;
Max(t) = /g[lf}]f/(](é(k 1) (Equagao 4)

Equacéo 4. Pior ociosidade instantanea do grafo

' Chamamos de ociosidade compartilhada a ociosidade calculada como o intervalo de tempo entre
visitas consecutivas a um mesmo no feitas por qualquer agente. A ociosidade individual ¢ definida como o

intervalo de tempo entre visitas consecutivas a um mesmo nd por um mesmo agente.
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Meédia da Ociosidade média (MedMed(t; t)) e Média da Pior ociosidade
(MedMax(t;, t)) — média dos valores da ociosidade média instantanea e da pior
ociosidade instantinea, durante um determinado intervalo de tempo de

simulagdo, definidas na Equacdo 5 e Equacdo 6, respectivamente;

t
ZMed ()
MedMed(t;,t,) = t:tt—

L

(Equagao 5)

Equacéo 5. Média da ociosidade média

!y
ZMax(t)
MedMax(t,,t,) = =
| t, —t,

1

(Equagao 06)

Equacéo 6. Média da pior ociosidade

Maxima Ociosidade média (MaxMed(t, t)) e Mdxima Pior ociosidade
(MaxMax(t;, t))) — maior dos valores da ociosidade média instantanea e da pior
ociosidade instantdnea, durante um determinado intervalo de tempo de

simulagdo, definidas na Equacdo 7 e Equacdo 8, respectivamente;

MaxMed(t;,t,) = tg['}‘fa’;(] Med(t) (Equacio 7)

Equacao 7. Maxima ociosidade média

MaxMax(t,,t ) = tg[}ilt)f] Max(t) (Equagao 8)

Equacdo 8. Méxima pior ociosidade

Ociosidade quadrdtica média (QuaMed(t; t)) — Raiz quadrada da média dos
quadrados das ociosidades instantdneas. Tal métrica enfatiza as performances
da média da ociosidade média com alto desvio padrdo, e ¢ definida na Equacao
9. Em outras palavras, tal métrica ¢ uma medida de compromisso entre os
critérios MedMed e MaxMed: duas estratégias com igual valor para o critério
da média da ociosidade média podem ter valores diferentes para o critério
QuaMed, com a estratégia com pior valor para a métrica MaxMed

conseqiientemente apresentando também o pior valor para QuaMed.
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NorMed(t,,t,) =

(Equagao 9)
QuaMed(t,,t ;) =

Equacéo 9. Ociosidade quadratica média

Meédia da Ociosidade Média Normalizada (NorMed(t; t)) — Média da
ociosidade média normalizada. Esta normalizagdo ¢ feita para permitir a
comparagdo entre simulagdes feitas com diferentes tamanhos de populagdes de
agentes em grafos com diferentes nimeros de nos, e ¢ definida na Equacao 10.
Em outras palavras, ao se dividir o valor de MedMed pelo niimero de nés do
mapa, obtém-se uma medida de desempenho independente do nimero de nds
do mapa no qual a métrica foi recolhida, facilitando comparacdes entre
simulagdes rodadas em cenarios de simulacdo diferentes. A mesma idéia se

aplica para simulagdes com tamanhos de populacdo de agentes diferentes.

MedMed(t,,t ) x (#agentes)
(#nos)

(Equagao 10)

Equacéo 10. Média da Ociosidade Média Normalizada

As equacdes desenvolvidas nesta secdo serdo citadas, quando conveniente, no restante

deste trabalho. Uma vez que definimos mais formalmente o problema, ¢ importante frisar que

muitas variagdes podem ser propostas para o mesmo. No entanto, quando mencionarmos a

tarefa da patrulha no restante deste trabalho, estaremos tratando de uma instancia simplificada

do problema, que considera que:

A populagdo de agentes tem tamanho fixo e ¢ homogénea;
O grafo ¢ estatico (arestas ndo desaparecem ou sao criadas, simulando portas
abrindo e fechando, por exemplo);

Todos 0s n6s possuem a mesma prioridade de visitas.

Tal escolha foi feita por basicamente 2 razdes principais. A primeira delas ¢ manter o

mesmo sefup dos experimentos realizados nos trabalhos anteriores, permitindo uma anélise

comparativa. A segunda delas € que, por sua simplicidade, esta instdncia é mais apropriada

para uma primeira analise do nosso problema de aprendizagem. Uma vez que tal instancia

tenha sido suficientemente entendida, pretende-se partir entdo para instancias mais complexas

do mesmo problema.
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2.2 PATRULHA COMO UM PROBLEMA DE COORDENACAO MULTI-
AGENTE

O estudo do problema da coordenagdo em sistemas multi-agentes, por ndo ser
puramente tedrico, em geral ¢ feito utilizando-se uma aplicagdo especifica [45]. Entretanto, é
importante entender como uma determinada aplica¢do se relaciona com outras, e até que
ponto as solugdes propostas para um determinado problema generalizam para outros
problemas similares.

A tarefa da patrulha, em particular, pertence a uma classe de problemas denominados
problemas de coordenacdo espacial. Nestes problemas, a tarefa de coordenag@o consiste em
alocar os agentes a areas especificas de um ambiente, de maneira sincronizada. Sempé [45]
lista classes de tarefas que compartilham esta propriedade, a saber:

e Foraging — Consistem em recuperar objetos dispersos em um ambiente. Um
exemplo de tarefa pertencente a esta categoria ¢ o problema do token
collection, onde um grupo de agentes devem recuperar moedas (tokens)
dispersas em um ambiente, ¢ a qualidade da solu¢do ¢ dada pelo valor das
moedas recolhidas, e o tempo levado para o recolhimento [52];

e Deslocamento em forma¢do — Um grupo de robds formam uma figura (uma
linha ou um tridngulo, por exemplo) e mantém esta forma enquanto realizam
movimentos [9];

e Cobertura — Consiste em garantir que um determinado terreno ¢
completamente explorado por um robd, ou um grupo de robos [55];

e Patrulha — Consiste em percorrer um espago recorrentemente, o que implica na
repeti¢ao de visitas a uma mesma area periodicamente no tempo [33];

A escolha da tarefa da patrulha como objeto de estudo para o problema da
coordenacao em sistemas multi-agentes € motivada por varios fatores. Em primeiro lugar, a
tarefa da patrulha se apresenta como uma atividade fundamental na realizacdo de outras
atividades mais complexas: por exemplo, em dominios como futebol de robds ou simulagdes
de jogos de guerra/estratégia exigem a realizag¢ao de tarefas de patrulha [43]. Um outro ponto
positivo € o fato desta tarefa possuir critérios de avaliagdo quantitativos e bem definidos,
permitindo comparar abordagens e estimar a optimalidade de solucdes. Finalmente, a tarefa
da patrulha possui um nivel de complexidade ajustavel, ou seja, pode-se analisar o problema
em instancias simples, com agentes homogéneos e em terrenos estaticos, ou em instancias

bastante complexas, onde ha diversos agentes que utilizam arquiteturas diferentes, o terreno ¢
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dinamico (ha portas abrindo e se fechando, por exemplo), as ociosidades crescem com
velocidades diferentes em determinadas areas (regides apresentam uma prioridade de visita

maior que outras) entre outras variagdoes.

2.3 ABORDAGENS ANTERIORES

Nesta secdo, detalhamos os esfor¢os ja realizados na tentativa de resolver esta tarefa

de maneira eficiente.

2.3.1 ABORDAGEM PIONEIRA.: ARQUITETURAS SIMPLES
O estudo pioneiro da tarefa da patrulha, citado na secdo 2.1, foi feito por Machado et

al [31][32][33]. Neste trabalho, foram propostas diversas arquiteturas, baseadas em
caracteristicas como o tipo de processo de decisdo utilizado (reativo ou cognitivo)’, as formas
de comunicagdo permitidas, e as informagdes utilizadas na escolha do préximo néd a ser

visitado, conforme mostra a Tabela 1.

) . L Escolha do
Tipo Basico Comunicagéo . ’
Proximo no
Random Reactive Aleatoria
Nenhuma
Conscientious Reactive Reativo
Reactive with Flags Flags Heuristica baseada
Conscientious Cognitive Nenhuma na ociosidade
Blackboard Cognitive Blackboard
Random Coordinated Cognitivo Aleatoria
Mensagens Heuristica baseada

Cognitive Coordinated o
na ociosidade

Tabela 1 - Resumo das principais caracteristicas das arquiteturas propostas por Aydano
Machado

Analisando cada uma das arquiteturas mencionadas, percebe-se que as 3 primeiras
arquiteturas da Tabela 1 (Random Reactive, Conscientious Reactive ¢ Reactive with Flags)
sdo reativas, ou seja, todas elas s6 consideram em sua tomada de decisdo o proximo nod a ser

visitado (nd vizinho), sem considerar um possivel caminho a ser percorrido pelo agente. Desta

> 0 que diferencia as arquiteturas reativas e cognitivas ¢ a presenca ou nio de um né objetivo: a
arquitetura reativa s6 toma uma decisdo local, escolhendo qual vizinho imediato ird visitar, enquanto que as

arquiteturas cognitivas escolhem um n6 qualquer do grafo como seu objetivo e percorrem um caminho até ele.
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maneira, o Random Reactive simplesmente escolhe um né vizinho randomicamente, enquanto
que o Conscientious Reactive € o Reactive with Flags escolhem o n6 vizinho com maior
ociosidade. A diferenca entre os Ultimos € que o primeiro considera a ociosidade individual,
enquanto que o segundo, por usar uma comunicacio por flags’, utiliza a ociosidade
compartilhada (ver segdo 2.1).

Nas abordagens cujo processo de decisdo € cognitivo, os agentes primeiro escolhem
um no objetivo (que pode ser qualquer né do grafo), para depois percorrerem um caminho até
ele, utilizando o algoritmo de menor caminho de Djkstra [35]. Os agentes Conscientious
Cognitive ¢ Blackboard Cognitive ndo possuem coordenador, e cada agente individualmente
escolhe como objetivo o n6 do grafo com maior ociosidade individual e compartilhada,
respectivamente. Os agentes Random Coordinated e Cognitive Coordinated possuem um
elemento central de coordenacdo que toma as decisdes por cada agente e as comunica através
de troca de mensagens, evitando que dois agentes escolham um mesmo no6 objetivo. Como o
nome indica, o Random Coordinated escolhe o n6 objetivo aleatoriamente (entre os nos que
ndo sdo objetivos de nenhum outro agente), e o coordenador dos agentes Cognitive
Coordinated escolhe o n6 a ser visitado como sendo o de maior ociosidade compartilhada que
ndo ¢ objetivo de nenhum outro agente.

Os agentes desenvolvidos neste trabalho, embora bastante simples, serviram de base
para os trabalhos posteriores nesta tarefa, em particular para os agentes baseados em utilidade,

descritos na sec¢ao 2.3.2.

2.3.2 AGENTES BASEADOS EM UTILIDADE
As heuristicas utilizadas pelos agentes pioneiros eram bastante simples: apenas a

ociosidade do no6 objetivo era utilizada, e o algoritmo de escolha do menor caminho para
atingir o objetivo considerava que as arestas tinham o mesmo comprimento, € ndo levava em
conta as ociosidades dos nos que fazem parte do proprio caminho. Sendo assim, o trabalho de
Almeida et al. [4] aprimora os agentes pioneiros com heuristicas mais sofisticadas.

Tal melhoria foi feita basicamente de duas maneiras: 1) as arquiteturas cuja escolha do
nd objetivo era feita baseada na maior ociosidade agora passaram a utilizar uma fun¢do de
utilidade que considera ndo apenas a ociosidade deste n6, mas a distancia que o agente precisa

percorrer para chegar no mesmo; ii) as arquiteturas que antes utilizavam um algoritmo de

3 Na comunicagio por flags, o agente pode deixar uma informagdo em um determinado no que ele visita

(flag), que pode ser vista por outros agentes.
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escolha do menor caminho para atingir o né objetivo, € cujo custo do caminho era dado pelo
numero de arestas (as arestas possuiam tamanho unitario), agora consideram uma fung¢do de
utilidade que procura um caminho cujos ndés por onde o agente passara estdo mais 0ciosos, em
compromisso com a minimizagdo do comprimento total do caminho (que reflete no tempo
para atingir o objetivo).

Dentre os agentes criados neste trabalho, destaca-se o Heuristic Pathfinder Cognitive
Coordinated, uma evolucdo do Cognitive Coordinated, tendo obtido a melhor performance

dentre os agentes propostos por Almeida et al.

2.3.3 AGENTES NEGOCIADORES
Neste trabalho [36], considera-se que cada agente ¢ responsavel por patrulhar um

subconjunto dos nos do grafo, sendo estes subconjuntos disjuntos entre si. Do ponto de vista
de cada agente, ¢ desejavel que, no conjunto de nos que ele possui, cada nd esteja o mais
préximo um do outro quanto possivel, diminuindo o tempo necessario para que o agente
percorra seu conjunto de nods, minimizando, assim, a ociosidade dos ndés sob sua
responsabilidade e maximizando a func¢do de utilidade do agente.

Desta maneira, nesta abordagem os agentes negociam seus recursos (nés), fazendo
com que o conjunto de nos que cada agente precisa percorrer maximize sua utilidade.
Inicialmente, os subconjuntos dos nds do grafo de cada agente sdao escolhidos aleatoriamente,
e os agentes fazem uma série de negociagdes, implementadas como leildes de mercado, até
que o sistema convirja para uma solucdo onde cada agente esta satisfeito com o conjunto de
nés que ele ¢ responsavel por patrulhar. As arquiteturas com melhores resultados sdo
chamadas de Two-Shot-Bidder Agent e Mediated Trade Bidder Agent, que implementam esta

abordagem sem e com o uso de um mediador, respectivamente.

2.3.4 ESTRATEGIA DO CIcLO UNICO
Neste trabalho [14][15], considera-se que os agentes sdo capazes de descobrir um

. 4 . . .

ciclo” no grafo a ser patrulhado, e a tarefa de patrulhamento consiste em seguir este ciclo
repetidamente. Tal abordagem ¢ chamada de estratégia do ciclo unico. Mostra-se que, no caso
de um unico agente, a estratégia 6tima em termos do critério da Pior ociosidade maxima (ver

secdo 2.1) ¢ a estratégia de ciclo unico cujo ciclo ¢ calculado como a solu¢do 6tima para o

* Definimos um ciclo como sendo um caminho fechado que comega e termina em um mesmo no,

passando por todos os noés do grafo, passando possivelmente mais de uma vez por um mesmo no.
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Problema do Caixeiro Viajante (Travelling Salesman Problem - TSP) [20][26], problema
classico ja bastante estudado na area de pesquisa operacional.

Uma maneira de estender tal abordagem para o caso multi-agente ¢ manter todos os
agentes seguindo este mesmo ciclo, separados por uma distdncia similar e constante entre

eles, conforme indicado na Figura 2.

~

il .

Figura 2. llustracao da estratégia de ciclo Unico para dois agentes. Os agentes seguem o

ciclo determinado mantendo um gap de distancia entre eles.

2.3.5 NOVAS ABORDAGENS
No momento do desenvolvimento deste trabalho, dois esfor¢os relevantes foram feitos

no sentido de desenvolver novas solugdes para o problema da patrulha. Sempé [44][45]
estudou o problema da patrulha em terrenos do mundo real, utilizando robdés. Para isto, foram
utilizadas técnicas de navegagdo de robds baseadas na teoria dos campos potenciais [7]. O
algoritmo desenvolvido, chamado de estratégia CLinG, se baseia na propagacdo das
informagdes globais sobre o estado do mundo (ociosidade dos nds, posi¢do dos outros
agentes, etc), de maneira que os agentes possam agir baseado apenas na informacdo do
terreno (local), mas que ao mesmo tempo, esta mesma informacao, resume o estado de todo o
mapa (global).

Mais recentemente, em paralelo a este trabalho, um aluno do Laboratoire
D’Informatique de Paris VI [19] esta trabalhando na extensdo dos agentes desenvolvidos
nesta dissertacdo, combinando-os com a abordagem ClinG. Este trabalho ¢ descrito em mais

detalhes na segdo 7.2.3.

2.4 CONCLUSOES

As abordagens mostradas nesta secdo apresentam alguns problemas do ponto de vista
de aplicabilidade, dos quais destacamos dois principais. Primeiramente, observou-se que o
desempenho relativo de uma determinada abordagem era extremamente dependente das
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caracteristicas do ambiente em que ela estava atuando, como, por exemplo, o tamanho da
populagdo, a topologia do grafo utilizado, etc. Sendo assim, uma abordagem que tinha um
desempenho muito bom em um determinado mapa apresentava problemas em mapas com
caracteristicas diferentes [4][15].

Uma outra critica que pode ser feita, também relacionada com o primeiro aspecto
levantado, porém mais genérica, ¢ a falta de adaptabilidade de determinadas abordagens. Por
exemplo, a estratégia do ciclo Unico impde uma coordenacdo fixa a priori, podendo assim
apresentar problemas em ambientes dinamicos, onde caminhos que eram possiveis
anteriormente podem passar a conter obstaculos, ou em que os agentes precisem
eventualmente desviar de seus cursos para recarregar baterias, por exemplo [44].

Todos os aspectos aqui levantados serviram como indicios de que técnicas de
aprendizagem de maquina poderiam ser utilizadas com sucesso na busca por uma solugao
desta tarefa, ndo apenas do ponto de vista da obten¢do automatica de coordenagdo, mas
também na obteng¢do de uma solugdo adaptativa por natureza, € que nao sofresse dos
problemas aqui citados. No proximo capitulo, revisaremos a Aprendizagem por Reforco,

técnica escolhida neste trabalho para lidar com as questdes levantadas nesta se¢ao.
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3 APRENDIZAGEM POR REFORCO

Neste capitulo, mostraremos resumidamente os principais conceitos da Aprendizagem
por Reforco, bem como os esfor¢os que tém sido feitos para a sua utilizagdo em Sistemas

Multi-Agentes.

3.1 VISAO GERAL DO FRAMEWORK

A aprendizagem por refor¢o ndo € caracterizada como uma técnica especifica, e sim
como um problema de aprendizagem. Tal problema de aprendizagem ¢ definido como o de
“aprender o que fazer (como mapear situagdes em agdes) de maneira a maximizar um sinal
numérico de recompensa” [47]. Em termos gerais, tem-se um agente que toma decisdes
baseado em uma determinada representagdo do ambiente (estado), e recebe um feedback sobre
o resultado das suas agdes (recompensa).

Diferentemente de outras formas de aprendizagem, na aprendizagem por refor¢co ndo
se diz para o agente quais agdes ele deve escolher, e a aprendizagem ocorre utilizando-se a
prépria interagdo com o ambiente. A Figura 3 ilustra a modelagem de um problema de
aprendizagem por reforco em termos do agente, do ambiente e de um professor ou algum

gerador automatico de recompensas.

| Ambiente

;

&
prig]
[m]

y Professorf
|Generalizau;ﬁul‘(2u:udﬁu::au;:é’u| B | Gerador de
T Recompenzas
Estadao E
h 4 E
| Aperte |..L

Figura 3. Visdo geral de um problema de aprendizagem por reforco

Este framework ¢, em geral, definido em termos do formalismo dos processos de

decisdao de Markov (MDP), descrito na segao 3.2.

3.2 PROCESSO DE DECISAO DE MARKOV (MDP)

Nesta secdo, mostraremos os principais conceitos dos processos de decisdo de
Markov, bem como da sua versdo mais geral, os processos de decisdo Semi-Markovianos
(SMDPs). Além disto, mostraremos O-Learning, um dos principais algoritmos para solugao

de MDPs e SMDPs.
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3.2.1 COMPONENTES DE UM MDP
Considere um agente que toma decisdes seqiiencialmente em um ambiente. A cada

passo, este agente escolhe uma a¢do de um conjunto finito 4, baseado em um sinal de estado
do ambiente. Este estado pertence a um conjunto finito S, e incorpora as percepgdes atuais e
passadas (eventualmente) de tal maneira que toda a informacao relevante para a tomada da
decisao esta contida nele [37].

A dindmica deste processo ¢ descrita por dois componentes: a distribuicdo de
probabilidade da transicdo entre estados, P, e a funcdo da recompensa instantanea
esperada, R. Estas duas fungdes sdo definidas no dominio das triplas <s, a, s>, onde s é o
estado atual, a ¢ a acdo executada pelo agente e s’ € o proéximo estado no qual o agente ira
estar apds executar esta acdo. Em outras palavras, a distribui¢do P ¢ uma funcdo que diz a
probabilidade de se atingir o estado s’ dado que o agente estava no estado s e executou a acao
a, enquanto que a fun¢do R diz a recompensa esperada nesta mesma situagdo. Estas fungdes
devem satisfazer a propriedade de Markov: o valor da fungdo aplicada a uma determinada
tripla <s, a, s > depende unicamente dos valores desta tripla, e ndo da seqiiéncia de estados ou
de acdes anteriores do agente.

Em resumo, um Processo de Decisdo de Markov finito ¢ definido por uma tupla <S,
A, P, R> dos elementos definidos anteriormente. Neste formalismo, o agente age de acordo
com alguma politica de ac¢des 7(s,a), que representa a probabilidade de escolha da agdo a € A
quando o agente estiver no estado s € S. O objetivo de um agente em um MDP ¢ maximizar
um critério de performance a longo prazo, chamado de retorno, que ¢ geralmente definido
como a soma das recompensas futuras descontadas. Mais formalmente, o agente tenta
aprender, dentre o espaco de todas as politicas de agdes possiveis, uma politica de ac¢les
Otima 7* que maximiza o retorno esperado, também chamado de fungdo de valor dos

estados, V*(s), mostrado na Equagéo 11.

V”(S):En{z}/k 'rt+k+l |St :S}’
k=0

. , . . uacao 11
onde vy é um fator de desconto, 0 <y < 1, 7, ¢ a recompensa instantanea (Equag )

recebida no passo 7 e E; representa o valor esperado da expressao entre
chaves caso o agente siga a politica de ag¢oes .

Equacéo 11. Funcéo valor dos estados
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De maneira similar, define-se a funcdo de valor das acBes, Q"(s, a), mostrada na
Equacdo 12 como o retorno esperado a partir do estado s, executando a a¢do a, e a partir dai

seguindo a politica de acdes .

0" (s,a)=E, {Z v 1S, =s,a, = a} (Equagao 12)
k=0
Equacéo 12. Funcéao valor das agoes

Uma das vantagens de se trabalhar com tal fungdo ¢ que, uma vez aprendida uma
funcio de valor das ag¢des 6tima Q(s, a), a politica de a¢des 6tima pode ser construida de
maneira gulosa: para cada estado s, a agdo da politica 6tima neste estado (melhor acdo) ¢
aquela que maximiza Q*(s,a). A secao 3.2.2 mostra um algoritmo para aprendizagem da

funcao Q 6tima, Q-Learning.

3.2.2 Q-LEARNING

O-Learning [37][47][49] € um algoritmo tradicional de aprendizagem por refor¢o para
resolucdo de MDPs. Uma das principais vantagens deste algoritmo, além da sua simplicidade,
¢ o fato dele ndo precisar de um modelo do ambiente (model-free). Sendo assim, ¢ possivel
utilizd-lo em um ambiente onde ndo se conhece a priori a distribui¢do de probabilidade da
transicao de estados P nem a func¢do de recompensas esperadas instantineas R.

Como o proprio nome indica, a idéia ¢ computar a fung¢ao valor das acgdes, Q*(s,a),
6tima. E provado que a aprendizagem de tal fungdo pode ser feita iterativamente, computando
o valor de cada par estado-acdo, on-line, utilizando a regra de atualizagdo mostrada na
Equacao 13. Um pseudo-codigo da implementacdo deste algoritmo ¢ mostrado na Figura 4

[37].

0(s,a) < O(s,a)+ al_(r(s,a) +y - max Q(s',a'))— Q(s,a)J,

' ) (Equagao 13)
onde s e a sao o estado e a agdo atual, respectivamente, 5’ ¢ o0 préoximo

estado e o ¢ a taxa de aprendizagem.

Equacédo 13. Regra de atualizagdo da funcéo Q pelo algoritmo Q-Learning.
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Entrada:
Matriz de valores reais Q (#S linhas e #4 colunas),
inicializada com valores zero.
Saida:
Matriz Q contendo a estimativa da fung¢dao Q*.
Algoritmo
1. Observe o0 estado atual s;
2. Para sempre, faca:
a. Execute uma acdo a € A;
b. Observe a recompensa r;
c. Observe o novo estado s’;
d. Atualize Q[s][a] utilizando
a regra de atualizacédo da
Equacédo 13;

e.S « s’

Figura 4. Pseudo-Cdédigo do algoritmo Q-Learning. #S e #4 representam o nimero de

elementos dos conjuntos S e 4, respectivamente.

Uma questdo em aberto na utilizagdo deste algoritmo se refere a linha 2.a. Embora a
unica exigéncia do algoritmo com relacdao a escolha da acdo ¢ que cada agdo seja escolhida
um numero suficiente de vezes (idealmente, infinito), caso este agente esteja preocupado com
sua performance, ele precisara balancear a necessidade de explorar novas agdes, ou de
usufruir das agdes que ele ja sabe que dardo um bom retorno em termos de recompensas.
Este problema, conhecido como o dilema da exploragdo versus usufruto (exploration versus
exploitation) [49], € bastante conhecido na literatura de aprendizagem por reforco, e diversas
solucdes ja foram propostas. A mais simples delas ¢ o método e-greedy [49], em que uma
acdo randomica ¢ escolhida com probabilidade €, e o agente escolhe a melhor acdo com
probabilidade (1 - €).

A taxa de aprendizagem o da Equagdo 13 ¢ utilizada pelo agente para que o novo
valor estimado para a fun¢ao Q seja uma combinagdo linear entre a ultima estimativa e a

nova, ponderada por esta taxa. Uma taxa de aprendizagem igual a 0 (zero) significa que o
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agente desconsiderara as novas estimativas de Q, e uma taxa de aprendizagem de 1 (um)
significa que o valor antigo de Q serd desconsiderado. Valores intermediarios sdo utilizados
para combinar as duas estimativas.

Para garantir convergéncia dos valores de Q, em um ambiente ndo-deterministico, ¢
necessério decair a taxa de aprendizagem com o tempo. E provado [49] que, se tal decaimento
for feito de acordo com a Equagdo 14, o algoritmo convergird para estimativas Otimas da

funcao Q também em tempo polinomial.

1
#visitas(s,a)

o =
1+

alphaDecay Rate
(Equagao 14)

onde s e 2 ¢ um par estado-agdo, o ¢ a taxa de aprendizagem, #Hvisitas ¢
uma fungao que diz quantas vezes o agente escolheu a agao a no estado s,
e alphaDecayRate ¢ uma taxa que varia a velocidade de decaimetno do

parametro O.

Equacéo 14. Funcéo de decaimento do parametro a.

3.2.3 PROCESSO DE DECISAO SEMI-MARKOVIANO (SMDP)
MDPs convencionais ndo sdo capazes de representar abstragdes temporais ou agdes

com extensdo temporal: a acdo tomada no tempo ¢ afeta apenas o estado e a recompensa
instantanea do tempo t+/. Esta restricdo dificulta seu uso em aplicacdes cujas acdes
requerem intervalos de tempo diferentes (duragdes diferentes) para serem executadas, como
na tarefa da patrulha, por exemplo, onde o tempo de duracdo da agdo de percorrer uma
determinada aresta do grafo depende do tamanho da mesma.

Processos de decisdo Semi-Markovianos, ou SMDPs, [48], podem ser vistos como
uma versao mais geral do formalismo MDP, onde as a¢cdes podem ter duracdo variavel. Desta
maneira, os fundamentos dos MDPs descritos na se¢do 3.2.1 continuam validos nos SMDPs,
mudando-se basicamente a maneira como a informagao de tempo € interpretada, bem como a
regra de atualizacao da fun¢do Q, utilizada por algoritmos como Q-Learning. A versao mais

genérica desta regra de atualiza¢do ¢ mostrada na Equacao 15.

0(s,a) < O(s,a) + a[(r(s,a) +y° ‘max o(s', a'))— Q(s,a)J,

. . (Equagao 15)
onde s e « sdo o estado e a agdo atual, respectivamente, 5’ é o préximo

estado e T ¢ o tempo de duragdo da agdo a.

Equacao 15. Regra de atualiza¢éo da fungdo Q em SMDPs
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Observa-se que, no caso em que todas as agdes tem mesma duracdo, unitaria, a
defini¢ao da regra de atualizagdo da funcdo Q em SMDPs e MDPs ¢ a mesma. Ressalta-se
também que algoritmos para resolu¢do de MDPs, tais como (Q-Learning, sdo aplicaveis a

resolucdo de SMDPs também em tempo tratavel.

3.3 COORDENACAO  EM  SISTEMAS  MULTI-AGENTES  E
APRENDIZAGEM POR REFORCO

A teoria tradicional de aprendizagem por refor¢o considera o caso em que ha um unico
agente aprendiz. Em Sistemas Multi-Agentes, em particular em cendrios cooperativos, ¢
necessario garantir que haja coordenacdo entre os comportamentos aprendidos por cada
agente. Uma maneira intuitiva de adaptar esta teoria para o caso multi-agente seria considerar
todo o sistema de uma maneira centralizada, como um unico agente [39]. No entanto, tal
solucdo ¢ claramente intratavel, pois seria preciso considerar um niimero de agdes que cresce
exponencialmente com o aumento do numero de agentes.

Em contraste a esta abordagem, existem diversas propostas de solugdes distribuidas,
no entanto, torna-se mais dificil a garantia de um comportamento global satisfatorio. De fato,
o problema de encontrar uma solu¢do globalmente 6tima para um grupo de agentes
cooperativos com informagdo parcial ja foi demonstrada como intratdvel em teoria [10], no
entanto, muitas solugcdes propostas tem obtido bons resultados praticos
[13][23][24][25][38][39][51]. Revisaremos nas proximas se¢des as abordagens distribuidas

mais relevantes, no sentido de serem mais préximas dos objetivos deste trabalho.

3.3.1 APRENDIZES INDEPEDENTES E DE ACAO CONJUNTA
As abordagens distribuidas existentes para sistemas multi-agentes cooperativos podem

ser classificadas segundo o modo de interacdo entre os agentes [18]: de um lado, tém-se os
aprendizes independentes (independent learners - IL), que sdo agentes que ignoram a
existéncia dos outros agentes e escolhem suas acdes desconsiderando o desempenho coletivo
do grupo. Do outro lado, t€ém-se os aprendizes de agdo conjunta (joint action learners - JAL),
que sabem da existéncia de todos os outros agentes que atuam junto com ele.

Uma outra classificag@o, proposta por Riedmiller et al [39], divide as arquiteturas que
interagem nos modos IL e JAL em 3 tipos distintos de arquiteturas. Adotaremos a mesma
nomenclatura neste trabalho, a saber:

e Agentes Black-Box — correspondem aos agentes IL. Cada agente age de acordo

com seu proprio processo de decisdo de Markov, e s6 toma conhecimento da
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existéncia dos outros agentes pela propria dindmica do ambiente (os outros
agentes influenciam nas suas fung¢des P e R). Nao ha comunicagdo explicita
entre os agentes;

e Agentes White-Box — correspondem aos agentes JAL. Cada agente age
coletivamente, aprendendo a escolher as melhores a¢des conjuntamente com os
outros agentes.

o Agentes Gray-Box — Estes agentes também agem independentemente, de
maneira similar ao black-box, no entanto, eles podem comunicar
explicitamente, transmitindo informacdes sobre suas acdes ou sobre suas
intencdes de acgdes.

Uma vez que at¢ o momento da redacdo deste trabalho ndo existem algoritmos que
tornem viavel a utilizacdo de agentes White-Box devido ao alto custo computacional dos

mesmos, neste trabalho utilizaremos apenas agentes Black-box e Gray-Box.

3.3.2 INTELIGENCIA COLETIVA: FRAMEWORK COIN
Uma inteligéncia coletiva, ou COllective INtelligence (COIN) [51], ¢ definida como

um sistema multi-agente onde existe uma utilidade global (world utility) bem definida, e onde
existe pouco ou nenhum controle centralizado. A teoria COIN busca atacar o seguinte
problema de projeto: dado que os agentes que compdem este sistema conseguem maximizar
suas proprias fungdes de utilidade (utilizando AR, por exemplo), que tipo de utilidade
individual deve ser definida para cada agente de modo que, ao perseguir a maximizagao
destas utilidades individuais, eles maximizem a utilidade global? Em outras palavras, de que
maneira ¢ possivel, sabendo-se que os agentes sao bons aprendizes individuais, garantir a
qualidade do comportamento coletivo.

Para atingir tal objetivo, este framework busca satisfazer dois requisitos basicos. Em
primeiro lugar, cada fun¢do de utilidade local deve estar “alinhada com a utilidade global”.
Isto quer dizer que, se um agente esta tentando maximizar sua utilidade local, necessariamente
isto implica que a utilidade global serd maximizada (ndo ha conflito de interesses entre as
utilidades dos agentes). Em segundo lugar, as fungdes de utilidade individuais devem ser
possiveis de serem aprendidas (boa learnability), ou seja, o agente deve ser capaz de
identificar os efeitos de suas acdes e aprender a escolher aquelas que maximizam a sua
utilidade. Um modelo de utilidade que satisfaz tais propriedades é chamado de wonderful life

utility (WLU).
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Embora tal modelo tenha sido utilizado com sucesso em problemas classicos de
coordenacao multi-agente como roteamento de pacotes na internet [52] € no problema do Bar
el farol [8], a sua utilizacdo em tarefas que sdo resolvidas por uma seqiiéncia de agdes (ao
invés de uma Unica agdo de cada agente), como a patrulha, ndo ¢ direta. O problema com estas
tarefas ¢ que ndo ha uma correspondéncia direta entre a nogdo de utilidade e a nogdo de
recompensa instantanea dos algoritmos de aprendizagem por reforco. As tentantivas de
aplicar este modelo de utilidade em problemas que sdo resolvidos por uma seqiiéncia de agdes
ainda s3o bastante incipientes.

Uma aplica¢do desta abordagem foi feita no problema de token collection [27][54],
descrito na secdo 2.2. Nestes trabalhos, o modelo de recompensas WLU foi comparado aos
modelos de recompensa egoista (selfish utility - SU), onde cada agente tenta maximizar suas
proprias recompensas individuais, e ao modelo feam-game (TG), onde cada agente recebe
como recompensa individual a utilidade global de todo o grupo.

As principais conclusoes destes trabalhos foram que: 1) a recompensa team-game
apresentou baixa performance no problema aplicado, devido ao grande nivel de ruido no sinal
de aprendizagem. Em outras palavras, os agentes ndo conseguem discernir se uma
determinada recompensa foi fruto de uma boa acdo sua ou do restante do grupo, e a
aprendizagem ¢ extremamente lenta ¢ pode ndo convergir. Este problema também ¢&
conhecido como o problema da atribui¢do de crédito [53]; i1) a recompensa WLU foi o melhor
modelo nos trabalhos de Wolpert et al [54], e apresentou desempenho equivalente a
recompensa SU em Hoen et al [27], a ndo ser quando foram utilizadas heuristicas particulares

do dominio, onde neste caso a abordagem WLU obteve melhor resultado.

3.3.3 APRENDIZAGEM POR REFORCO COORDENADA (ARC)
Aprendizagem por reforco coordenada [23][24] consiste em um método para

coordenar acdes de agentes de maneira a maximizar uma fung¢do valor global. Daremos nesta
secdo uma visdo geral deste método.

Consideremos um grupo de G agentes, onde o j-ésimo agente pode escolher uma agao
de um conjunto A;, e observa um espaco de estados descrito por uma varidvel X;. O estado
completo do sistema ¢ descrito por um vetor x € X, onde X = (Xj, X, ... , Xg) € a a¢do
conjunta dos agentes pode ser dada por um vetor a € A, onde A = (Aj, Aa, ..., Ag).

Consideremos também que este grupo de agentes deve escolher suas a¢cdes de maneira
a maximizar a utilidade total do sistema. Em geral, esta utilidade global (que chamaremos de

Q), tem de ser definida no dominio de X e¢ A, ja que ela depende das acdes de todos os
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agentes. No entanto, em muitos problemas praticos, ¢ possivel aproximar a utilidade total Q
pela soma das sub-utilidades locais (de cada agente) Q;, onde Q = %;Q;.

Embora computar um vetor de agdes que maximiza Q por esta formula parega
intratavel’, este método explora a estrutura local das fungdes Q; para computar a agdo
conjunta 6tima eficientemente. A idéia ¢ explorar esta localidade utilizando uma estrutura
chamada de grafo de coordenagéo. Este grafo indica as influéncias entre as variaveis de agdo
de cada A;. Isto ¢, se a agdo a; influencia ay, havera uma aresta conectando A; e Ay no grafo de
coordenacdo. Usando esta estrutura, e o algoritmo de eliminagdo de varidveis de redes
Bayesianas [41], ¢ demonstrado [23][24] de que maneira ¢ possivel escolher um conjunto de
acdes que maximiza Q eficientemente. Tal solucdo ¢ exponencial apenas na largura induzida
do grafo de coordenagdo, ao invés de ser no nimero de agentes como na formulagao original.

Embora a utilizacdo desta técnica no problema da patrulha se apresente como uma
abordagem promissora, esta nunca foi utilizada em SMDPs, e tal adaptagdo requereria uma
série de reflexdes adicionais que, devido a restricdes de escopo, ndo puderam ser lidadas neste
trabalho. A secdo 7.2.1 , entretanto, sugere caminhos que os trabalhos futuros possam seguir

na tentativa de utilizar esta abordagem no problema da patrulha.

3.4 CONCLUSOES

Neste capitulo, foram mostrados os principais conceitos associados a aprendizagem
por reforgo: processos de decisdo de Markov e Semi-Markovianos; Q-Learning, seu principal
algoritmo; bem como dos principais esforcos que ja foram feitos até o momento para a
utilizacdo deste framework para obten¢ao de coordenagdo em sistemas multi-agentes, em
particular naqueles em que hd um cendrio cooperativo.

Na préxima se¢do, mostraremos como a tarefa da patrulha pode ser modelada como
um problema de aprendizagem por refor¢o, colocando-a no contexto deste framework, e

permitindo a aplicagdo das técnicas de resolucao de AR na mesma.

> Seria necessario experimentar todas as combinacdes de acdes possiveis para cada agente, o que ¢

exponencial no numero de agentes.
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4 A PATRULHA COMO UM PROBLEMA DE
APRENDIZAGEM POR REFORCO

Neste capitulo, discutiremos os possiveis caminhos para a modelagem da tarefa da
patrulha como um problema de aprendizagem por refor¢o. Dado que algumas caracteristicas
particulares da tarefa podem ter um grande impacto na dificuldade de construgdo do modelo
MDP, discutiremos tal modelagem de maneira incremental, a partir de instancias mais simples
do problema, até as mais complexas. Nesta discussdo, serdo inseridos os principais conceitos

da abordagem proposta neste trabalho.

4.] UMA INSTANCIA SIMPLIFICADA
Consideraremos, primeiramente, uma tarefa da patrulha simplificada, onde:
e S0 existe um Unico agente patrulhador;
e A abstragdo do terreno a ser patrulhado consiste em um grafo sem pesos
(distancia unitaria entre nos, para todas as arestas).

Para esta tarefa ser considerada um MDP, conforme foi mostrado na secao 3.2.1, ¢
necessario mostrar que existe uma tupla <S, 4, P, R>, onde S ¢ o conjunto dos estados
possiveis, A € o conjunto das agdes possiveis, P ¢ a distribui¢dao de probabilidade de transi¢ado
entre estados e R ¢ a fungdo de recompensas instantaneas.

Uma modelagem natural para o espaco de acdes 4 ¢ considerd-lo como o conjunto de
acdes que permitem que o agente navegue entre nds adjacentes no grafo. Em outras palavras,
com uma acdo, o agente pode percorrer uma aresta na abstracdo do terreno, o grafo de
patrulhamento.

Considerando P, ¢ importante notar que esta instancia simplificada da tarefa da
patrulha ¢ totalmente deterministica: como h4a um tnico agente, o préximo estado do mundo
pode ser completamente determinado (probabilidade 1) pelo estado atual e acdo realizada.
Sendo assim, a fun¢do P pode ser facilmente obtida, com o estado s’ da tripla <s,a,s’> com
probabilidade 1 e os demais estados com probabilidade 0.

A defini¢do da funcdo de recompensas instantaneas, R, ¢ dependente do critério de

avaliagdo (ver se¢do 2.1) que se deseja otimizar. Consideraremos neste trabalho agentes que
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tentam otimizar o critério da Média da Ociosidade Média. A escolha de tal critério foi uma
decisdo de projeto, que teve as seguintes razoes:
e O fato de que algumas das abordagens anteriores s6 foram avaliadas segundo
este critério;
e Este critério ¢ representativo para uma grande classe de problemas que estdo
relacionados a tarefa da patrulha;
e O uso de tal critério se mostra natural para uma abordagem baseada em
aprendizagem por refor¢o, como serd mostrado a seguir.

Queremos entdo definir uma fun¢do de recompensas instantaneas R tal que, se um
agente aprender uma politica 6tima em termos desta fungdo, ele também estarda maximizando
o critério de performance de longo termo, a Média da Ociosidade Média, a qual chamaremos
deste ponto em diante apenas de Ociosidade Média. Utilizando a Equagdo 5 da segdo 2.1,
vemos que a ociosidade média de uma simulac¢do que dura do ciclo / (um) até o ciclo 7 ¢ dada

pela Equagao 16.

ZT:Med ()

o 16
MedMed(1,T) =+ — (Bquacio 10)

Equacéo 16. Média da ociosidade média do ciclo I até T

Pela Equagdo 16 vemos que, se um agente deseja minimizar a ociosidade média, uma
boa estratégia ¢ tentar, a cada ciclo, minimizar o valor da ociosidade média instantanea do
grafo Med(t) (ver Equagdo 3). Considerando que a ociosidade de cada n6 ¢ incrementada por
1 (um) a cada ciclo da simulagdo (se o nd nao foi visitado), a ociosidade instantanea do grafo
sera incrementada por N, onde N ¢ o numero de nds do grafo. Da mesma maneira, como a
cada ciclo a ociosidade do nd atualmente visitado recebe o valor zero, a ociosidade
instantanea do grafo no ciclo é subtraida do valor da ociosidade deste nd. Seja Pos(?) o nod
visitado pelo agente no ciclo ¢, ¢ @D(Pos(t),t) a ociosidade deste nd no ciclo ¢, e, o agente
pode calcular o valor de Med(t) facilmente, utilizando apenas percepgdes locais sobre em qual
no ele esta e qual a ociosidade deste no, através da equagdo de recorréncia mostrada na

Equacao 17.

Med (1) = Ociosidadelnicial,

B 3 N — ®(Pos(t),t)
Med(t) = Med(t —1) + N ’ (Equacio 17)

onde Ovzosidadelnicial ¢ uma constante qualquer, e N é o nimero de nés do
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grafo.
Equacédo 17. Equacao de recorréncia da ociosidade média instantanea do grafo

Deste modo, uma possivel funcdo de recompensa instantanea seria a propria
funcdo Med(t), que atuaria, na verdade, como uma fungdo de punigdo: quanto maior a
ociosidade instantanea do grafo a cada ciclo, maior a puni¢do do agente. A utiliza¢do de tal
fun¢do leva a uma aproximagao de MedMed(1,T), embora nao leve a uma solugdo Otima: a
solugdo aprendida pelo agente minimizaria a soma das ociosidades instantaneas descontadas
no tempo, conforme mostra a Equacao 18, diferindo do numerador da Equagdo 16, que nao

possui o fator de desconto.

V=>y"Med() (Equacio 18)

t=1

Equacdo 18. Funcdo valor do agente caso R seja a ociosidade média instantanea

Na realidade, para se obter performance 6tima nesta tarefa utilizando esta fungdo de
recompensa, ¢ necessario considerar métodos de aprendizagem por refor¢o que otimizam a
funcdo de valor com relagdo a recompensa média esperada, tais como R-Learning [34], ao
invés dos métodos tradicionais de horizonte infinito cuja funcdo valor utiliza a soma das
recompensas descontadas. Nao utilizamos tais métodos neste trabalho, por duas razdes
principais. Em primeiro lugar, seu uso ndo seria um ponto de partida razoavel, dado que ainda
ha muito pouca experiéncia no uso destes na comunidade de aprendizagem por reforco. Em
segundo lugar, apesar da funcdo Med(t) se apresentar como uma funcdo de recompensa
promissora, ela assume que o agente possui um modelo completo de todo o ambiente: ele sabe
de que maneira as ociosidades de todos os nds do grafo estdo sendo alteradas a cada ciclo.
Embora na nossa instincia simplificada em que ha um Unico agente isto funcione, pois o
ambiente ¢ modificado exclusivamente pelo proprio agente, em instancias mais complexas,
como no caso multi-agente, por exemplo, teria de haver comunicagdo entre os agentes ou com
um ponto central de informacao para construir o valor de tal funcdo de recompensa para cada
agente. Sendo assim, mostramos agora como uma fun¢do de recompensa mais genérica pode
ser obtida.

Expandindo a Equagio 17, e considerando que a constante Ociosidadelnicial é zero®,

pode-se obter a mesma equacao na sua forma fechada, conforme mostrado na Equagao 19.

% Tal suposigdo ndo interfere no resultado final, apenas simplifica a visualizagio dos calculos.
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(txN)- Zt: O (Pos(i),i)
_N
Equacédo 19. Equacao da ociosidade média instantanea do grafo em forma fechada

Med (1) = (Equagao 19)

Substituindo a Equagdo 19 na Equacdo 16, podemos obter a equagdo da ociosidade

média em termos das fungdes Pos e ¢:

T
ZMed ) (Definicao de
MedMed(1,T) = t:‘T — MedMed(1,T))

(txN)-— iq)(Pos(i),i)

T

Z =l (Expandindo

= N Med1)
MedMed(1,T) = T -

2 T t .
NX(T;T) - z(z CD(Pos(i),i)J <Re§“"“§‘; =
t=1 \i=l ¢ ©

MedMed(1,T) = TN - somatotio)

Nx(T+T?)

5 le (T - i) x D(Pos(i),i)) (Fiquacio 20)

MedMed(1,T) = %N
X

Equacéo 20. Equacio da Média da Ociosidade Média em termos das funcdes Pos € ¢

Analisando a Equacdo 20, observa-se que o Unico termo que depende da politica de

acoes do agente ¢ dado por:

1

((T —i)x (D(Pos(i),i)) (Equacao 21)
=1
Equacéo 21. Subexpressdo da ociosidade média dependente da politica do agente

Sendo assim, se o agente consegue aprender uma politica de agdes que maximiza a
Equagdo 21, tal politica seria 6tima segundo o critério da ociosidade média. Consideremos
entdo que a funcdo de recompensas instantaneas R seja dada por @(Pos(1),t), ou seja, a
recompensa instantanea que o agente recebe ao executar uma agdo ¢ a ociosidade do né que
ele visita. Neste caso, a politica aprendida por um algoritmo como Q-Learning ¢ aquela que

maximiza a soma destas recompensas descontadas, como mostra a Equagao 22.
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i (}/i x O(Pos(i), l)) (Equa(;ﬁo 22)

i=1

Equacéo 22. Funcéo valor do agente caso R seja dado por @&(Pos(1),t)

Analisando as diferengas entre a Equagdo 21 e a Equagdo 22, percebe-se que ambas
representam uma soma da fun¢do de recompensas descontada pelo tempo, sendo a Equagao
21 descontada por uma progressdo aritmética, enquanto que a Equagdo 22 ¢ descontada por
uma progressao geométrica. Utilizando um valor apropriado para o parametro y, ¢ possivel
aproximar a Equacdo 21, atingindo uma politica que ¢ 6tima em muitos casos.

Além de aproximar a solugdo o6tima, tal funcdo de recompensa apresenta outras
vantagens. Primeiro, ela ¢ completamente local, dependendo apenas do valor da ociosidade do
no6 sendo visitado pelo agente. Sendo assim, o agente ndo precisa assumir nada sobre o resto
do ambiente, o que ndo era verdade na fungdo de recompensa discutida anteriormente. A
primeira vista, pode parecer contraditorio tentar minimizar o critério da ociosidade média
utilizando recompensas que visam maximizar a ociosidade dos nos visitados. No entanto,
intuitivamente, isto significa que, se a recompensa do agente ¢ a ociosidade do n6 que ele
visita, ele tendera a visitar os n6s com maiores ociosidades e, por conseqiiéncia, minimizara a
ociosidade média global, conforme foi mostrado nos resultados teoricos desta secao.

Uma vez que definimos A4, P e R, nos resta definir o espago de estados S para obtermos
um modelo MDP completo. E necessario que a representacio de estados seja escolhida de tal
maneira que o modelo resultante satisfaca a propriedade de Markov (ver se¢do 3.2.1), de
maneira que a escolha do préximo né a ser visitado dependa apenas do estado atual e seja
independente da sequéncia de posi¢des (nds) visitados no passado pelo agente. Uma
observagao importante ¢ que as posi¢oes passadas do agente s6 sdo importantes na tomada de
decisdo pelo fato de que elas influenciam nos valores das ociosidades dos nos do grafo como
um todo. Sendo assim, o estado do ambiente pode ser totalmente capturado, satisfazendo a
propriedade de Markov, pela posi¢ao atual do agente acrescido da informacao da ociosidade
de cada n6 do mapa.

No entanto, como o conjunto dos possiveis valores das ociosidades nao ¢ finito (nao
ha limite para o valor da ociosidade de um determinado no, ou seja, este pode ser
potencialmente infinito), tal espaco de estados ndo ¢ finito. Uma possivel solucio para tal
problema ¢ agrupar os valores das ociosidades em um conjunto finito de faixas de valores,
mas esta op¢ao ainda leva a um grande ntimero de estados possiveis, o que pode inviabilizar a

sua utilizacdo: se k ¢ o nimero de faixas de valores, e N ¢ o nimero de nds do grafo, existem
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N x K" estados possiveis, crescendo exponencialmente no numero de nods. Outra possivel
solugdo € assumir que apenas as relagdes de ordem entre os valores das ociosidades sdo
relevantes (maior que, por exemplo). Desta maneira, um estado atual que represente em qual
nd o agente estd, e qual a ordenagdo dos nos de acordo com os valores das suas ociosidades
teria N x N! estados possiveis, o que também ¢ bastante custoso. Observa-se entdo que ha um
compromisso entre a complexidade da representagdo de estados ¢ a qualidade da solugdo
baseada na mesma. Esta questdo se torna ainda mais problemadtica nas instancias mais

complexas do problema, e esta discussao sera retomada nas proximas segoes.

4.2 CONSIDERANDO DISTANCIAS REAIS ENTRE 0S NOS

Na formulacdo simplificada da tarefa da patrulha mostrada na secao 4.1, nds
consideramos que todas as arestas do grafo em questdo possuiam comprimento igual e
unitario. Tal suposi¢do ¢ invalida em muitos problemas reais, sendo assim, ¢ necessario
estender nosso modelo para considerar a distancia real entre os noés.

Intuitivamente, o problema de utilizar diretamente a abordagem previamente proposta
neste novo caso, no qual as arestas do grafo podem ter tamanhos arbitrarios, € que se o agente
estd tentando maximizar as recompensas que ele recebe num dado periodo de tempo, ele
deveria evitar agdes que requerem um tempo maior para serem executadas (arestas longas, por
exemplo), j& que durante este periodo de tempo ele ndo recebe nenhuma recompensa
(conseqiientemente, a ociosidade do grafo cresce).

O seguinte exemplo ilustra este problema: considere o grafo mostrado na Figura 5,
onde A, B e C s3o n6és e os valores em cada aresta representam o tempo (em ciclos de
simulagdo) que o agente levara para percorrer tal aresta. Suponha que o agente esta no no A e
precisa escolher se ¢ melhor seguir o caminho (A, B, C) (linha cheia) ou o caminho (A, C, B)
(pontilhado), considerando a utilidade de cada caminho como sendo o retorno estimado pelo
algoritmo Q-Learning, por exemplo. Utilizando a ultima fun¢do de recompensas definida na
secdo 4.1, e considerando que os valores das ociosidades nos nos A, B e C eram 0 (zero)
inicialmente, e que y= 0.8, teriamos que: Recompensa(4,B,C)=0+y-6+y*-12=12.5, ¢
Recompensa(4,C,B)=0+7v-10++*- 16 =18.2. o agente iria, entdo, escolher o caminho
(A,C,B). No entanto, se nos utilizarmos a Equagdo 5 para calcularmos a ociosidade média,
observa-se que o caminho (A,B,C) ¢, na realidade, o melhor, e deveria ter sido escolhido. De

fato, este caminho requer apenas 12 (doze) ciclos para ser executado, enquanto que o caminho
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(A,C,B) requer 16, mas o agente ¢ incapaz de levar isto em conta, pois esta informac¢ao nao
faz parte do seu modelo MDP.

Felizmente, o formalismo SMDP (ver se¢dao 3.2.3) ja lida diretamente com esta
questao. Utilizando um modelo SMDP, o fator y passa a ser descontado para todos os ciclos
da simulagdo, e ndo apenas nos ciclos correspondentes ao final da realizagdo de uma agao.
Neste caso, utilizando o mesmo exemplo, a utilidade do caminho (A,B,C), calculada
utilizando a Equagdo 15, passa a ser: Recompensa(A,B,C)=0+v°-6+y?-12=24,
enquanto que a utilidade do caminho (A,C,B) passa a ser:
Recompensa(4,C,B) =0+7v'"-10+y'°. 16 =1.52. Sendo assim, o agente consideraria o

caminho (A,B,C), resultando em uma politica de agdes correta.

Figura 5. Exemplo de Grafo com Pesos. O agente (em A) deve escolher o caminho
(A,B,C) ou (A,C,B)

Se a fungdo @(Pos(t),t) for redefinida como sendo a ociosidade do nd visitado no
tempo ¢, caso o agente esteja visitando algum nod neste instante, e zero caso contrario (agente
estd percorrendo uma aresta), todas as equagdes da se¢do 4.1 permanecem inalteradas, e o
modelo desenvolvido previamente naturalmente generaliza para instancias onde os grafos

possuem pesos distintos.

4.3 O CASO MULTI-AGENTE

Nossa abordagem para estender o modelo apresentado nas seg¢des anteriores para o
caso multi-agente ¢ baseada no conceito de aprendizes independentes (independent learners)
[39], descrito na se¢ao 3.3.1: nds tentamos resolver um problema de otimizagdo global
(coletivo), pela resolucdo de problemas locais (individuais). Com isto, ndés nos livramos dos
problemas da alta complexidade das abordagens centralizadas (ver se¢do 3.3), em detrimento

de ndo termos garantias formais de convergéncia, além de termos a necessidade de prover
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meios efetivos para garantir que haja coordenacao entre os agentes. No restante desta secao,
discutimos como isto pode ser feito, analisando o impacto desta mudanga em cada um dos
componentes <S, 4, R, P> do nosso MDP.

O conjunto de agdes A4, permanece o mesmo definido no caso de um unico agente:
uma agdo para qualquer agente ¢ percorrer uma aresta do grafo, indo de um n6 a outro
adjacente.

Consideremos agora a funcdo de recompensas R. Pelos mesmos argumentos que
mostraram que a politica 6tima com respeito ao critério da ociosidade média ¢ aquela que
maximiza a Equagdo 21, podemos generalizar este resultado para o caso multi-agente: se G é
o numero de agentes e Pos;(?) ¢ a funcdo que diz a posi¢do (nd) de um agente especifico j, 1 <

J <G, no tempo t, nds queremos agora maximizar a expressao mostrada na Equacdo 23.

Z (Z ((T — 1) x D(Pos (i), l))j (Equagao 23)

Equacdo 23. Sub-expressado da ociosidade média no caso multi-agente, cuja minimizagao

resulta em uma politica 6tima

Consideremos que cada agente do grupo usa a mesma fun¢ao de recompensa definida
no caso de um unico agente: PD(Pos;(t)t), isto €, a ociosidade do nod visitado.
Conseqiientemente, cada um deles tentard, independentemente, maximizar um dos somatdrios
internos da Equacdo 23, de maneira similar a que foi mostrada na se¢do 4.1. Entretanto, se
relembrarmos a Equagdo 1, vemos que o valor de @, para qualquer no, pode ser afetado
potencialmente pela politica de acdes de qualquer outro agente j. Sendo assim, esta
abordagem ¢ egoista (nenhum agente deixara de tentar maximizar suas proprias recompensas
em prol do grupo) e, mesmo que nds tenhamos uma representacao de estados para cada agente
que satisfaca a propriedade de Markov, ela ndo garantira a optimalidade global da solugdo.

Relembrando a segdo 3.3.2, este resultado é equivalente ao conceito de utilidade
egoista (selfish utility). Desta maneira, existem abordagens [27] para adaptar tal modelo de
recompensas com o conceito de wonderful life utility (WLU), dando penalidades
(recompensas negativas) quando agentes competem pela ociosidade (recompensa) de um
mesmo no.

Embora a utilizagdo de uma abordagem egoista ou WLU, utilizando o modelo
apresentado nesta se¢do, ndo possua garantias de optimalidade global, ela apresenta algumas
vantagens importantes. Primeiro, ela é perfeitamente adequada para uma implementacao

distribuida: o unico feedback que cada agente recebe ¢ a ociosidade do né sendo visitado
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atualmente. Além disto, esta recompensa ¢ completamente local, e pode ser implementada por
um esquema bastante simples de comunicagdo por flags, onde para cada n6 que um agente
visita, ele posiciona uma flag contendo o niumero do ciclo de simulagdo em que ele esteve 14,
e esta flag pode ser vista por outros agentes.

Tendo sido definida uma extensdo viavel para R, voltemos a analisar agora o espago
de estados S, como o caso de um Unico agente ja era intratavel, o mesmo pode ser dito do caso
multi-agente. Com isto em mente, nossa solugdo ¢ representar apenas informagao parcial na
descricao de estado de cada agente. Em particular, nds representamos algumas caracteristicas
da sua posi¢ao atual e dos seus arredores (n6s vizinhos), analisando empiricamente o efeito da
adicao de cada nova caracteristica ao vetor de descritor do estado, como sera detalhado na
secdo 5.2.2. Embora esta simplificacdo tenha conseqiiéncias sérias (perda da propriedade de
Markov), ela possui algumas vantagens. Em primeiro lugar, esta formulagao ¢ mais barata em
termos de complexidade computacional. Em segundo, ela ¢ mais realista do que a que foi
proposta no caso de um unico agente, em que o agente necessitaria ter acesso ao estado
completo de todo o ambiente, o que nao € possivel em muitas aplicagdes praticas do problema
da patrulha. Em terceiro lugar, tal representacdo ¢ adequada para uma implementagdo
distribuida, j& que cada agente s6 observa sua vizinhanga.

Considerando a distribui¢do de probabilidade de transi¢dao entre estados P no caso
multi-agente, agora cada agente lida com um ambiente ndo-deterministico, ja que ele ndo sabe
quais agdes serdo executadas pelos outros agentes. Pior que isto, como todos os agentes estao
adaptando seus comportamentos simultaneamente, P se torna uma distribui¢do nao-
estacionaria. De maneira a diminuir os efeitos colaterais deste nao-determinismo, nods
introduzimos comunicacdo no processo de aprendizagem, investigando diferentes

arquiteturas, que sdo detalhadas na proxima secao.

4.4 OS AGENTES APRENDIZES

Do que foi mostrado nas segdes anteriores, observa-se que, embora os resultados
teoricos desenvolvidos nos sirvam de base para a modelagem proposta, a escolha da melhor
implementagdo a ser realizada carece de experimentos envolvendo possiveis modelagens. De
fato, como a escolha de alguns fatores do modelo tais como a representacdo de estados e a
fun¢do de recompensa a utilizar ndo puderam ser desenvolvidos teoricamente, a finalizag¢ao do
mesmo carece de uma avaliagdo experimental de tais possibilidades. Sendo assim, diversos

modelos de agentes sdo propostos, implementados e avaliados no préximo capitulo,
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utilizando-se os conceitos chave descritos neste, porém, variando-se alguns parametros
relacionados a caracteristicas cuja melhor implementacdo ainda apresentava incertezas.

O primeiro parametro analisado foi a representagdo de estados. Esta representacdo de
estados ¢, tradicionalmente, armazenada como um vetor de caracteristicas descritoras do
ambiente [47]. Uma vez que decidimos representar apenas informagdes locais em cada
agente, devido ao alto custo computacional de uma representacao de estados completa, €
necessario escolher quais caracteristicas sdo mais representativas para a tomada de decisdao do
agente. Os diferentes modelos sdo analisados na se¢do 5.2.2.

Um segundo parametro analisado nos experimentos foi a capacidade dos agentes se
comunicarem. Uma vez que cada agente atua e aprende independentemente, a utilizacao de
comunicagdo passa a ser imprescindivel para obtencdo de comportamento coordenado [53], e
dois modelos de comunicagado, integrados ao framework da aprendizagem por reforco, foram
propostos e avaliados neste trabalho. Estes esquemas de comunicagdo utilizam o conceito de
sistemas caixa preta (black-box) e caixa cinza (gray-box) [38], descritos na se¢ao 3.3.

Na nossa abordagem, os agentes black-box ndo se comunicam diretamente, e a Uinica
comunicagdo que ocorre se da através das flags do ambiente (o agente sabe ha quanto tempo
um outro agente visitou um determinado nd). Ja os agentes gray-box sdo capazes de
comunicar suas intencdes de agdes: se um agente decide que vai visitar um determinado no,
ele comunica esta informagdo aos agentes proximos a este nd (no proprio nd ou vizinhos).
Estes agentes, por sua vez, incluem a informagdo a respeito desta intengdo nas suas proprias
representacdes de estado. Ou seja, os agentes gray-box utilizam para a tomada de decisdo nao
apenas as suas percepgoes locais, mas também as intengdes dos seus agentes e utiliza esta
informacao para melhorar seu aprendizado e, conseqiientemente, sua performance. A idéia do
funcionamento de tais arquiteturas ¢ ilustrada na Figura 6, e mostrada em mais detalhes na

secdo 5.2.2.
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Estado do Azenie 1 Estado do Agenie |
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» oo g degadoRes do anbiente,
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- Mimha posgio=1; - W 1zinko mas 06Ee = 3;
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- omiros deseritores do andfenie. - auirn s depmiores do ambiente..
Agentes Black-Box Agentes Grey-Box

Figura 6. llustracéo de agentes Black-Box e Gray-Box na patrulha. Os agentes gray-box
comunicam as intencdes de ac¢des e incluem as intengfes dos outros em suas

representacdes de estados.

Finalmente, avaliamos diferentes modelos de recompensa instantdnea, baseados nos
conceitos de selfish utility, team-game utility e wonderful life-utility, descritos na se¢do 3.3.2.

Estas implementagdes sao discutidas e avaliadas na se¢do 5.2.3.

4.5 CONCLUSOES

Neste capitulo, foi analisado detalhadamente a modelagem da tarefa da patrulha como
um problema de aprendizagem por reforco, apresentando-se as dificuldades em construir tal
modelo desde o problema mais simples, a patrulha com um tnico agente em grafos unitarios,
até as instdncias mais complexas multi-agente ¢ em grafos cujas arestas possuem pesos
diferentes.

Vale a pena ressaltar que a modelagem proposta, embora bem fundamentada
matematicamente, ndo possuia nenhuma garantia formal de que iria apresentar um bom
desempenho. Nao somente isto, como a hipotese de Markov, conforme nossa analise, nao

pdde ser completamente satisfeita, poderia ser que as estratégias aprendidas pelos agentes
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utilizando tal modelo ndo convergissem. Este ¢ um outro fator motivador da avaliacao

empirica dos modelos propostos neste trabalho, mostrada no préoximo capitulo.
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5 IMPLEMENTACOES E RESULTADOS

Este capitulo estd dividido em trés se¢des principais. Na se¢do 5.1, as principais
implementagdes realizadas neste trabalho sdo mostradas e discutidas. Na se¢do 5.2, temos as
avaliagdes empiricas dos modelos, onde as diversas alternativas plausiveis de modelos de
agentes que aprendem por reforgo para a patrulha sdo avaliadas e, uma vez estabelecida uma
melhor arquitetura, esta arquitetura é entdo comparada com as abordagens anteriores.

Finalmente, discutimos os resultados mostrados neste capitulo na se¢ao 5.3.

5.1 IMPLEMENTACOES REALIZADAS

Para permitir a realizacdo de toda a parte experimental deste trabalho, foi necesséria a
criacdo de uma infra-estrutura para os experimentos. Basicamente, esta infra-estrutura
consistiu em implementar extensdes ao simulador ja existente e criar uma implementagao do
algoritmo Q-Learning. Tal implementacdo foi feita de maneira bastante extensivel, pela
criagdo de um componente que implementa tal algoritmo de maneira flexivel. Este

componente recebeu o nome de RL Engine, e € descrito na proxima sec¢ao.

5.71.1 RL ENGINE

A implementacdo do algoritmo Q-Learning se da através de um componente chamado
de RL Engine. A idéia consistiu na criacdo de uma implementacdo que satisfizesse as
seguintes propriedades:

e Fosse independente da aplicag@o, o que a torna extensivel;

e Fosse eficiente;

e Permitisse o uso das diversas variagdes do algoritmo (mecanismo de selegcao de
acoes e-greedy [49] ou Softmax [11], ambiente deterministico ou nao-
deterministico [37], etc.).

A Figura 7 mostra o diagrama de classes do RLEngine. A sua implementacao foi feita
em C++ [46], por ser eficiente e permitir integracdo com o simulador da tarefa da patrulha ja
existente, que também foi desenvolvido nesta mesma linguagem. Do ponto de vista do usuario
do componente, s6 € necessario herdar a classe WorldDescription, criando uma descricdo do
ambiente no qual o componente vai ser efetivamente utilizado, e utilizar a classe RLEngine,
através de métodos como getAction(), que retorna a acao escolhida pelo algoritmo Q-Learning
e setNextStateRepresentation(), que informa ao componente o estado do mundo atualmente.
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As configuragdes da aprendizagem sdo carregadas através de arquivos de configuracdo, e as

fungdes que necessitam de componentes aleatérios utilizam a biblioteca Ranlib [30], da

linguagem C.

Ranlib

RLEngine QTable

LearningEanfig -leamingConfig : LearningConfig -number0fStates © int
-alpha : double -wordDescription : WorldDeseription -number0factions ; int
-initialAlpha : double Shbbl -gTable : QTable ~visits : intf]]
-visitsQuotient : double -actualState : State +values : int[]]]
-gamma : double -lasttction ; Action -createValuesArmay))
-eonstantExploreProbability : boelean -attribute G:int T TTTTT oo } +@Tablef..1: QTable
-temperature : double -numberdfSteps : int 0T abler)
-initialTemperature : double -getRandomExplarefetion) : Action +loadvaluesFromFileq): Stin
-& : double -getSofthd axAction() : Action +initialize()
-initialE : dauble -getExploitaction() : Action +toStingd) : String
-updatet/isits : boolean -isExploresetion) : boolean +visitf...]
+getalphal) : double -dacayAlphar..) +getlumberOtisitst...) : int
+zethlphal.) +RLEngine(...) : RLEngine +rezef\isits])
+getiisitsuotient’) : double +RLEngine’..): RLEngine
+zeflfisiteQuotient’...) +nRLEngine(
+getGammarl): double +setextStateRepresentation(...)
+zetGammar...) +getdctiond : Action | =
+izConstantExploreFrobabilityl) : boolegn +resetleaming() Wiond De sorabior
+setConstantExploreFrobabilite...) +get@TableSting() : String -stateSpaceSize @ int
+getTemperatureq : double +getleamningConfigl: LearmingConfig -actionSpacesSize : int
+zetTemperaturel...} +get@Table) : @Table +getStateSpaceSizel) : int
+getE( - double +zetlearningConfigr...) +zetStateSpaceSize(,..)
+setEl..) +gettctualStatel) - State +getactionSpaceSizal) : int
+getlpdateVisital) : boolean +settctualStated) « State +sethctionSpacesizel...)

+setllpdatelisita]...)
+LeamingConfigd : LearningConfig

“zPozsible dckior..)
+ifarldDescriptiond...) : WarldDescripti
+riffarldDescriptiond)
+getMumber0fPossibleActions]) : int
+gettctionFromMumben..) : Action

+LeamingConfigl...): LeamningConfig
+LeamingConfigl...): LearningConfig
+~LearningConfigld

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| -
1
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|
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|
1

+resetParametera) i
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+number : int +number: int +value :int

+5tate(): State +hction() : Action +Rewardr...) : Reward

+Etate(...): State +Actionl..) : Action +Remardy..) : Remard

+5Statef...): State +operator=(..): Actio +operatar=r...1: Reward

+operator(...) +mAtion) +nReward)

+nState()

Figura 7. Diagrama de Classes (UML) do RLEnNgine

Este componente ja foi utilizado com sucesso em outro projeto no Cln-UFPE, o

Knock-em [5], o que demonstra a sua extensibilidade.
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5.1.2 AGENTES PATRULHADORES
O simulador da patrulha [33] foi criado utilizando a linguagem C++, ¢ o modo de

visualizagdo em OpenGL. Este simulador foi utilizado nos experimentos desenvolvidos neste
trabalho, tendo sido necessdrio apenas a criacdo de novos agentes patrulhadores, utilizando
aprendizagem por reforgo.

A implementacdo dos agentes patrulhadores ¢ bastante simples, consistindo
basicamente na extensao da classe Agente do simulador da patrulha, e utilizacdo do RLEngine,

na maneira descrita na se¢do 5.1.1.

5.2 AVALIACAO EMPIRICA

Nesta se¢do, a avaliagdo experimental da nossa abordagem ¢ detalhada sob diferentes
aspectos. A se¢do 5.2.1 explica em linhas gerais a metodologia utilizada nos experimentos. A
secdo 5.2.2 e 5.2.3, avalia e compara as diferentes abordagens referentes a representagcdo de
estados e funcdo de recompensa, respectivamente. Na se¢do 5.2.4, os resultados obtidos neste

trabalho sao comparados com as abordagens desenvolvida nos trabalhos anteriores.

5.2.1 METODOLOGIA UTILIZADA
Nesta secao, descrevemos em linhas gerais os procedimentos utilizados na avaliacao

experimental dos agentes. Os detalhes especificos a cada experimento serdo detalhados
apropriadamente nas proximas segoes.

Quase todos os experimentos realizados consistiam de dois esforgos principais: uma
etapa de treinamento, e uma etapa de avaliacdo. Na etapa de treinamento, o agente em
questdo tem como objetivo adquirir e armazenar o conhecimento obtido por aprendizagem por
reforco. Em outras palavras, deseja-se acumular a maior quantidade de conhecimento possivel
utilizando-se a arquitetura em questdo. Atingir tal limite, entretanto, pode ser inviadvel na
pratica, devido ao grande nimero de iteragdes necessarias para atingi-lo, € um compromisso
entre qualidade e viabilidade do treinamento teve de ser obtido. Sendo assim, em cada
experimento da etapa de treinamento, os seguintes pardmetros foram estimados:

e NUmero de iteragdes — o nimero de ciclos de simula¢do utilizados para
treinar o agente;

e Taxa de decaimento de a (taxa de aprendizagem) — ver Equagdo 14 da
secdo 3.2.2;

e Probabilidade de exploracéo € - ver se¢do 3.2.2;

e Fator de desconto y - ver segdo 3.2.1.
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O ntimero de iteragdes necessarias para a etapa de treinamento foi estimado dividindo-
se a mesma em fases de aprendizagem (9.000 itera¢des’), intercaladas por fases de
avaliacdo da aprendizagem (1.000 iteragdes’). A performance de cada fase de avaliagdo da
aprendizagem ¢ calculada, plotada em um grafico, e assim, pode-se acompanhar a evolugao
da performance do agente durante a etapa de treinamento. Desta maneira, foram detectados
manualmente limites onde havia convergéncia, ou nos quais o custo-beneficio do ganho em
performance obtido pelo aumento na duragdo do experimento ndo era mais significativo.

Para estimacao dos parametros a., y e €, foram avaliados empiricamente 3 valores para
cada parametro, para cada uma das arquiteturas, resultando em nove experimentos por
arquitetura. Estes 3 valores foram obtidos intuitivamente, levando-se em conta a experiéncia
obtida em experimentos informais, € levando-se em conta a diferenca entre as arquiteturas, em
termos da quantidade de estados nas suas representagdes. Observou-se que o parametro y de
0.9 obtinha sempre a melhor performance independente da arquitetura, mas que o parimetro
o era bastante sensivel ao nimero de estados possiveis da arquitetura em questdo: quanto
mais estados possiveis possui uma arquitetura, mais rapido pode ser o decaimento deste
parametro, ou seja, menos visitas por estado sdo necessarias para garantir convergéncia. Os
pardmetros o e g, durante as fases de avaliacdo de aprendizagem e durante a etapa de
avaliacdo da aprendizagem, nas quais o agente estd apenas sendo avaliado e ndo precisa
aprender, foram estimados em 0 ¢ 0.01 (1%), respectivamente. Ou seja, o agente ndo aprende
nenhum conhecimento e explora com probabilidade muito pequena. Nas fases de
aprendizagem, o parametro ¢ estimado foi de 0.1 (10% do tempo o agente escolhe uma agao
exploratdria), e o pardmetro o inicia-se com 0.5, mas possui uma taxa de decaimento que
varia de acordo com a arquitetura conforme descrito anteriormente.

Para a etapa de avaliagdo, o numero de iteracdes utilizadas foi de 15.000,
desprezando-se as 3.000 iteragdes iniciais, seguindo a metodologia utilizada nos trabalhos
anteriores da patrulha, descrita em [33]. A Figura 8 mostra uma visdo geral da metodologia

seguida, mostrando as etapas e fases utilizadas no processo.

7 Estes valores foram estimados experimentalmente, observando-se os resultados da performance dos

agentes durante uma etapa completa de aprendizagem.
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Convergencia
FA_ (FT) FA FT) .. FA FT
Etapa de Treinamento
Etapa de
Aaliacio
FA= Fase de Aprendizagem
(2.000 fteragies)
FT = Fase de Avaliagde da Aprendizagem
(1.000 fteragies)

Figura 8. Etapas da metodologia. Fases de aprendizagem e avaliagdo séo intercaladas
até haver convergéncia, e o resultado passa por uma etapa final de avaliacéo.

Foram criados também neste trabalho diversos cendrios de simulacdo, que fossem
representativos das diferentes topologias que um agente pode vir a enfrentar em situagdes
reais. A Figura 9 mostra os mapas utilizados para os experimentos, embora alguns destes
tenham sido realizados em apenas um subconjunto deles. Os mapas (a) e (b) representam
topologias genéricas, muito e pouco conectadas, respectivamente. O mapa (c) (circle)
representa uma topologia de circulo. O mapa (d) (corridor) representa um corredor. O mapa
(e) (islands) representa uma topologia de ilhas, onde ha uma grande variancia nos tamanhos

das arestas. Finalmente, o mapa (f) (grid) representa uma topologia de grid.
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Figura 9. Cenarios de simulacdo utilizados. (a) e (b) sdo grafos muito e pouco
conectados, respectivamente. (c), (d), (e) e (f) representam topologias de circulo,

corredor, ilhas e grid, respectivamente.
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Vale a pena ressaltar a complexidade de tal projeto experimental. Além dos
parametros de aprendizagem citados, ha diversos parametros do proprio problema, tais como
o tamanho da populacdo de agentes, ou o mapa a ser utilizado, que exigem um ndmero
exponencial de experimentos para garantir a completude, mas que se torna inviavel na préatica.
Sendo assim, em muitos destes experimentos, alguns destes pardmetros serdo fixados, tendo
em vista a viabilidade dos mesmos. Os demais detalhes particulares a cada experimento sao

mostrados nas proximas secgoes.

5.2.2 AVALIACAO DA REPRESENTACAO DF ESTADOS
Um primeiro passo no desenvolvimento da nossa solugdo AR consiste em definir qual

representacao de estados utilizar. Em outras palavras, ¢ necessario escolher um conjunto de
atributos descritores do estado para utilizar na representacdo de cada agente. No entanto,
como a complexidade de algoritmos depende bastante do ntimero total de estados possiveis
em que o agente pode vir a estar, ¢ necessario também validar o conjunto de atributos
escolhido para: i) comprovar que eles sdo realmente relevantes na tomada de decisdo dos
agentes e i1) tentar minimizar a quantidade de atributos necessaria, visando melhorar a
eficiéncia do agente, e diminuir a quantidade de iteracdes necessarias para realizar a etapa de
treinamento.

Nesta secao, apresentamos uma andlise empirica de tais representagdes, apontando
também vantagens e desvantagens de cada uma delas. A metodologia utilizada e os resultados

obtidos sdo descritos na proxima secao.

5.2.2.1 Resultado Experimental
Primeiramente, foi selecionado um grupo de atributos que se apresentavam como uma

escolha plausivel para esta tarefa. Tal escolha foi feita por especialistas, de maneira intuitiva.
Uma vez escolhidos estes atributos, foram feitos experimentos especificos visando medir a
contribui¢do de cada descritor em particular para o desempenho da representacdo em questao,
visando reduzir a quantidade total de descritores utilizados e comprovar a eficiéncia dos
mesmos.

Conforme explicado na se¢do 4.4, os agentes desenvolvidos podem ser classificados
em dois grupos, conforme o modelo de comunicagdo utilizado. Chamaremos estes grupos de
Black-Box Learner Agents (BBLA) e de Gray-Box Learner Agents (GBLA). Estes agentes
possuem um conjunto de atributos em comum nas suas representacdes de estados, mas os
agentes GBLA incluem informagdo sobre a intencdo das agdes dos outros agentes. Os
atributos em comum sao:
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e NodelD (NID), representando em qual n6 o agente estd (nimero do nd) —
tipicamente 50 valores possiveis nos mapas utilizados;

e Ultimas k Arestas, indicando por qual aresta o agente chegou ao né atual
(qual foi sua ultima acdo), o que representa informagao sobre o passado para o
agente — tipicamente 5 valores possiveis nos mapas utilizados®. Por
conveniéncia, denotaremos por UA a informacdo sobre a ultima aresta visitada
incluida na representacdo de estados;

e QOciosidade Relativa dos Nos Vizinhos, representando qual vizinho é o mais
ocioso, qual o segundo mais ocioso, qual 0 menos ocioso, etc — tipicamente 57,
onde P é o numero de sub-atributos utilizados. Por conveniéncia, denotaremos
por MO a informagdo sobre qual o n6 vizinho mais ocioso, por SMO a
informacdo sobre o segundo vizinho mais ocioso, € por EO, o vizinho menos
0C10S0;

Para os agentes GBLA, ¢ necessdrio incluir em sua representacdo a informagao
advinda da comunicag¢ao das inteng¢des:

e NOs vizinhos que outros agentes possuem intencéo de visitar, ou seja, se um
agente a receber uma mensagem de um outro agente b, informando que um né
vizinho & posi¢do atual de a sera visitado por b, o agente a inclui esta
informagdo na sua representacdo de estados. Denotaremos de NA o nd
adjacente para o qual ha pelo menos um outro agente com intencao de visita.

Com excecdo do atributo NodelD, além da informacdo sobre as ultimas arestas
visitadas, a representagdo dos demais atributos pode ser implementada de maneira parcial:
representar apenas quem ¢ o nd mais ocioso e desprezar a ociosidade dos demais ou
representar apenas um noé vizinho que esta para ser visitado por outro agente.

Neste experimento, foram avaliadas as diversas representagdes de estado possiveis
utilizando-se estas caracteristicas, com o aprendizado feito utilizando-se uma fun¢do de
recompensa egoista. Os resultados mais significativos sdo mostrados na Figura 10. Foi
utilizado o cendrio de simula¢do (b) e os parAmetros de cada arquitetura foram obtidos

seguindo o processo descrito na se¢do 5.2.1.

¥ A informagdo sobre o “Gltimo no visitado™” seria mais clara para o leitor, no entanto, representando a
“Oltima aresta” visitada, obtém-se uma informagdo igualmente informativa para o agente, porém tipicamente
mais barata computacionalmente, como se observa pelo nimero de valores possiveis destas informacdes nos

mapas utilizados, onde o nimero de nés vizinhos a um outro n6 é no maximo 5.
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100 1
I (a) UA, NID, MO, NA
80 - O (b) UA, MO, EO, NA
[ (c) UA, MO, NA
m (d) UA, NID, MO, EO, NA
60 1 T T W (e) UA, NID, MO, SMO, NA
I 1T W (f) UA, NID, EO, NA
40 1 B (g) UA, NID, MO, EO
1 (h) NID, MO, EO, NA
20 - W () UA, MO, EO
W (j) UA, NID, NA
0

Figura 10. Avaliacdo da média da ociosidade média (eixo Y), e seus respectivos desvios
padréo, de arquiteturas com diferentes representacoes de estado. Quanto menor o valor

da métrica para a arquitetura, melhor a performance.

Antes de analisar tais resultados, ¢ importante ressaltar as diferengas fundamentais
entre as arquiteturas listadas na Figura 10. As arquiteturas que utilizam a informacdo NA
necessariamente necessitam de um mecanismo de comunicacdo de intencdes, ou seja, sao
arquiteturas do tipo GBLA. As demais arquiteturas, a saber, a (g) e a (i) sdo arquiteturas
BBLA, ou seja, ndo necessitam de comunicacdo explicita entre os agentes. As arquiteturas
que nao incluem a informagdo de NodelD, como (b), (¢) e (i) possuem uma propriedade
particular de serem mais genéricas que as demais pois, como nao incluem informagao sobre
qual n6 especificamente o agente esta visitando, seu conhecimento pode ser generalizado para
diferentes cenarios de simulagdo. Tal peculiaridade destas arquiteturas sera analisada com
mais detalhes na se¢do 6.1.

Observando os resultados da Figura 10, vemos que as 5 primeiras arquiteturas listadas
possuem desempenho estatisticamente equivalentes, com a arquitetura mais simples (c) sendo
a mais estavel (menor desvio padrdo dos resultados), e as arquiteturas mais complexas (d e e)
possuindo uma menor estabilidade. Estas arquiteturas tém algumas caracteristicas em comum:
todas elas sdo do tipo GBLA, e todas representam a informagdo UA e alguma informacgao
sobre a ociosidade dos nds vizinhos (MO, EO ou SMO), o que indica a importincia destes

atributos.
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A pior performance foi da arquitetura que nao representava nenhuma informagao
sobre a ociosidade dos nds vizinhos (j), o que mais uma vez indica a importancia de incluir
esta informacdo na representacdo de estados dos agentes. A arquitetura que obteve a segunda
pior performance (i) ndo representa a informacdo de localizagdo do agente (NID), nem a
informagdo advinda da comunicacdo (NA), sendo uma arquitetura do tipo BBLA.
Comparando-se as arquiteturas (4) e (d), verifica-se a importancia da informag¢do sobre a
ultima aresta (UA), ja que este € o unico atributo que os diferencia na representacdo, e as
performances sdo bastante distintas.

Observa-se que, embora a informagdo sobre qual vizinho possui maior ociosidade se
mostre importante, ela pode ser substituida pela informagao de qual vizinho possui a menor
ociosidade, sem grande perda de performance (ver a arquitetura f, em comparacdo com a).
Um outro fato interessante mostrado no grafico ¢ que, embora a informacao sobre o né atual
(NID) seja relevante para as arquiteturas BBLA (comparando a performance das arquiteturas
g ¢ i), ela é praticamente irrelevante nas arquiteturas GBLA em termos de performance
(comparando a performance de a e ¢). Este fato sera analisado na se¢ao 6.2.

A titulo de simplicidade, e levando em conta o desempenho neste experimento, nos
demais experimentos realizados neste trabalho e mostrados neste documento, utilizaremos
apenas as arquiteturas (a), (c¢) e (g), e as chamaremos simplesmente de GBLA, GGBLA

(GBLA generalizavel, por ndo incluir o NID) e BBLA, respectivamente.

5.2.2.2 Discusséo
O resultado mais surpreendente deste experimento foi observar que arquiteturas

bastante simples, como as do tipo BBLA, por exemplo, apresentaram performance bastante
satisfatoria. Tal resultado foi inesperado, pois ndo havia comunicagdo entre os seus agentes, €
0s mesmos nao satisfaziam a propriedade de Markov em suas representagdes de estado. No
entanto, ndo apenas os resultados para a métrica da média da ociosidade média foram muito
bons, mas a estratégia que se observa dos agentes no simulador ¢ um surpreendente exemplo
de coordenagdo emergente: os agentes sdo capazes de automaticamente particionar o grafo em
questdo, se especializando em regides distintas. Tal resultado ¢ ilustrado na Figura 11, e este

comportamento emergente serd analisado em mais detalhes na se¢do 6.2.
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Figura 11. Exemplo da coordenacao que emerge no caso BBLA: o grafo é particionado
em areas disjuntas, com agentes especializados em areas especificas do grafo

(destacadas)

Uma conclusao importante deste experimento diz respeito a descoberta da importancia
de cada caracteristica a ser representada no estado, em termos de performance considerando a
métrica da média da ociosidade média. Observou-se que, independente da arquitetura, os
atributos sobre qual o nd vizinho mais ocioso ¢ qual a ultima aresta seguida sdo muito
importantes. Observa-se também que as arquiteturas GBLA (as que utilizam a informagao
NA) superam em performance as arquiteturas BBLA.

O fato de o atributo NID ser importante em termos de performance em arquiteturas
BBLA e n3o nas GBLA ndo significa, entretanto, que ele ¢ irrelevante nas arquiteturas
GBLA. O que acontece ¢ que a arquitetura GBLA, por utilizar comunica¢ao, possui uma
maior capacidade de adaptacdo, sendo capaz de reorganizar o comportamento dos agentes
mantendo a performance do grupo (isto sera mostrado em mais detalhes na secdo 6.2).

Esta propriedade dos agentes GGBLA (GBLA sem NID) lhes trazem 2 vantagens
fundamentais. Em primeiro lugar, a eliminacao da informagao sobre em qual n6 o agente esta
(NID) reduz bastante a complexidade da representacdo de estados dos mesmos, dado que o
nimero de valores possiveis deste atributo ¢ potencialmente muito grande, sendo igual ao
nimero de nos do grafo (tipicamente 50, enquanto os demais possuem 5, para os mapas
utilizados). Com isso, diminui-se o tempo de treinamento necessario e reduz-se a quantidade
de memoria necessdria a implementacdo dos agentes. A segunda vantagem ¢ que o
treinamento de agentes que utilizam a informagao sobre qual n6 especifico ele esta passa a ser
extremamente dependente do cendrio de simulagdo (mapa) utilizado no treinamento. Ou seja,
para cada novo cenario em que o agente for interagir, serd necessario um novo treinamento.
Sendo assim, a retirada deste atributo da representacdo de estados torna o conhecimento
obtido pelo treinamento dos agentes mais generalizavel. Esta propriedade sera analisada com

mais detalhes na se¢do 6.1.

-44-



Implementacdes € Resultados

Embora os agentes GBLA obtenham uma melhor performance, além das outras
vantagens citadas, esta abordagem apresenta algumas desvantagens em relagcdo a BBLA. Em
primeiro lugar, a aplicabilidade da arquitetura GBLA ¢ restrita a ambientes onde os agentes
podem se comunicar explicitamente’. Outra desvantagem diz respeito & comunicagio entre os
agentes, uma vez que hd um custo associado a transmissdo das mensagens contendo as
intencoes dos agentes. Tal transmissdo, para cada agente GBLA patrulhador, embora nado
precise ser feita para todos os outros agentes, precisa ser feita para todos aqueles a uma
distancia menor ou igual a dois nés do grafo de patrulhamento, e acarreta um custo extra para
0 agente.

Os resultados deste experimento sao fundamentais para uma implementacao efetiva
dos agentes utilizando a versdo tabular do algoritmo (Q-Learning, dado que ¢ necessario
restringir bastante os atributos a serem utilizados na representacdo de estados do agente. No
entanto, mesmo com implementa¢des mais flexiveis, que utilizem aproximagdo de fun¢ao
[47], a selecdo de atributos ainda assim ¢ relevante dado o alto grau de complexidade da

tarefa, conforme descrito no capitulo 4.

5.2.3 AVALIACAO DAS FUNCOES DE RECOMPENSA
Conforme descrito na sec¢do 3.3, o desempenho de um sistema multi-agente que utiliza

aprendizagem por reforco ¢ extremamente influenciado pelo modelo de recompensas
instantaneas utilizado. O objetivo do experimento aqui descrito consiste em avaliar a
performance dos modelos de recompensa aplicdveis ao nosso problema, utilizando as

arquiteturas de agentes aprendizes analisadas na se¢do 5.2.2'°,

5.2.3.1 Resultado Experimental
Para realizarmos este experimento, avaliamos o desempenho das arquiteturas GBLA e

BBLA, utilizando os quatro modelos de recompensa descritos a seguir, trés deles baseados
nos conceitos descritos na se¢ao 3.3.2:
e Selfish Utility (SU) — Neste modelo, cada agente recebe como recompensa a

ociosidade do n¢ visitado por ele atualmente, conforme descrito na se¢do 4.3;

? Usaremos o termo “comunicagio explicita” para nos referir a comunicagdo através de troca de
mensagens feita pelos agentes GBLA. Os agentes BBLA se comunicam também, porém implicitamente, através
de flags colocadas em cada visita a um no, e utilizados para obter a informacao de ociosidade.

' Os agentes GGBLA nio serdo analisados, pois a questdo da generalizagdo ndo ¢ relevante a este

experimento. Sendo assim, comparamos as arquiteturas BBLA e GBLA.
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Team Game Utility (TGU) — Neste modelo, cada agente recebe como
recompensa a soma das ociosidades dos nos visitados por todos os agentes
atualmente. Sendo assim, a performance global do grupo ¢ utilizada como
critério para a recompensa instantanea individual de cada agente;

Wonderful Life Utility (WLU) — Seguindo a sugestdo de implementagdo
deste modelo dada em Hoen et al [27], o agente receberd uma recompensa
igual a recompensa SU, no entanto, recebendo uma punicao (reforco negativo)
de igual valor no caso de competir pela recompensa com outro agente (ex. dois
agentes visitando o mesmo no6 simultaneamente);

Weighted Team Game™ (WTG) — Neste modelo, cada agente recebera a
recompensa global do grupo (calculada como a variacdo da ociosidade
instantanea do grafo), ponderado pela recompensa obtida individualmente
(ociosidade do no visitado por ele mesmo em relacdo a ociosidade dos nds
visitados pelo grupo). Em outras palavras, esta recompensa representa um
compromisso entre as recompensas TG e SU: ¢ utilizada como recompensa a
performance global (TG), no entanto, ponderada pela performance local (SU).
Sendo ®(Pos;(t), t) a ociosidade do no visitado pelo agente j no tempo ¢, € /(?) a
ociosidade instantanea, a recompensa WTG em um tempo ¢ ¢ mostrada na

Equagdo 24.

 ®(Pos (1)) x (I(t=1) = I(1))

Z O (Pos;(/),J) (Equagido 24)

,onde G ¢é o numero de agentes

R(j,1)

Equacao 24. Funcéo de recompensa instantdnea WTG de um agente j no tempo t.

Foram utilizados para este experimento as combinagdes BBLA SU, BBLA TG,
BBLA WLU, BBLA WTG, GBLA SU, GBLA TG, GBLA WLU e GBLA WTG. Os
resultados dos agentes que utilizavam a recompensa TG, entretanto, ndo convergiram, e estao
em uma escala tdo diferente dos demais que ndo mostraremos os mesmos nos resultados a
seguir. Tal resultado ndo ¢é inesperado, dadas as observacdes da se¢do 3.3.2., onde mostrou-se

que em experimentos similares também ndo apresentaram convergéncia.

" Esta funcio de recompensa foi sugerida pela pesquisadora Bohdana Ratitch, da McGill University,

Canada, que participou no desenvolvimento deste trabalho.
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A Figura 12 mostra o desempenho obtido utilizando o critério da média da ociosidade
média na etapa de avaliagcdo das arquiteturas descritas, e a Figura 13 mostra os resultados com
relacdo a ociosidade quadratica média (ver Equacdo 9), que enfatiza os valores com alto
desvio padrdo, do mesmo experimento. Os parametros de cada arquitetura foram obtidos
seguindo o processo descrito na secdo 5.2.1. Os resultados mostrados foram obtidos no

cenario de simulacao (b), e resultados similares foram obtidos nos demais cenarios.
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Figura 12. Avaliacdo da média da ociosidade média das diferentes funcdes de

recompensa aplicadas as arquiteturas BBLA e GBLA.
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Figura 13. Avaliacdo da ociosidade quadratica média das diferentes funcgdes de

recompensa aplicadas as arquiteturas BBLA e GBLA.
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Embora os resultados utilizando-se as duas métricas sejam bem semelhantes, observa-
se que as performances das abordagens BBLA WLU e BBLA WTG se igualam quando ¢
utilizada a métrica da ociosidade quadratica média. Isto sugere que a arquitetura BBLA WLU
seja mais instavel que a sua correspondente que utiliza WTG. Esta suposi¢do pode ser
confirmada analisando a performance dos agentes durante a etapa de treinamento (ver se¢ao

5.2.1), mostrada na Figura 14.
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Etapa de treinamento (ordenada no tempo)

Figura 14. Avaliacdo da ociosidade média durante cada sub-etapa de treinamento. A

ociosidade é bastante alta no inicio e diminui com o aprendizado dos agentes.

Observa-se que a arquitetura BBLA_ WLU consegue obter o melhor desempenho em
boa parte da etapa de treinamento, melhores até¢ do que as da arquitetura GBLA SU. No
entanto, esta ¢ alternada por picos de péssima performance que pioram bastante a
performance geral. De fato, observa-se que as arquiteturas WLU sdo mais instaveis que as
demais. As arquiteturas egoistas se mostraram bastante estaveis, com a GBLA obtendo
performance melhor que a BBLA em todas as etapas de treinamento, como era esperado, ¢ a
arquitetura GBLA_SU obtendo a melhor performance dentre todas as outras. Uma observagao
interessante ¢ que a arquitetura GBLA nao interage bem com o modelo WLU, obtendo a pior
performance, pior ainda que a arquitetura BBLA WLU. Estes resultados sdo discutidos na

proxima sessao.

5.2.3.2 Discusséo
Os experimentos mostrados nesta secdo apresentam um fato surpreendente: a melhor

performance obtida foi de uma abordagem egoista. Embora este resultado pareca estranho,
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uma analise mais aprofundada do experimento mostra que ¢ um resultado plausivel. Também
ha outro relato na literatura onde arquiteturas egoistas igualam em performances arquiteturas
WLU [27]. Levantamos aqui 3 pontos principais com relagdo a performance destes modelos
na patrulha. Em primeiro lugar, ao observar a evolu¢do do treinamento dos agentes, nota-se
que a arquitetura BBLA WLU consegue manter em muitas iteragdes uma performance
superior a todas as outras, no entanto, seus picos de baixa performance degradam o resultado
geral. Analisando o que ocorre no simulador durante estes picos, percebe-se que estes
correspondem a momentos em que algum n6 do grafo deixa de ser visitado pelos agentes. Ha
uma explicagdo para este fato. Observa-se que ¢ comum as abordagens que utilizam
aprendizagem por refor¢o aprenderem estratégias ciclicas (ver se¢do 2.3.4). Caso haja algum
nd que ndo faz parte do ciclo de nenhum agente, a ociosidade deste n6 vai tender a infinito, e
a performance do grupo vai cair independentemente de quao bem eles estejam patrulhando os
demais nds. Devido a isto, todas as abordagens baseadas em AR possuem uma melhor
performance quando utilizam uma pequena taxa de exploracdo (perto de 1%), fazendo-as
mudar algumas vezes dos ciclos originalmente aprendidos e aprendendo novos. No entanto,
este problema ¢ mais critico nas estratégias WLU, especialmente em nos estratégicos do
mapa, que tendem a ser visitados por muitos agentes: a puni¢do recebida pelos agentes WLU
ao competir por recompensas no mapa faz com que noés que sdo freqiientemente fonte de
conflitos ndo sejam visitados por nenhum agente, decaindo a performance dos mesmos.

Um outro ponto se refere a performance dos agentes WTG. Embora eles tenham
obtido um bom desempenho, acreditamos que nao exploramos ainda todo o potencial desta
abordagem. O fato de termos obtido uma boa performance utilizando uma funcao de
recompensa com informagdo global em agentes que utilizam uma representacdo de estados
essencialmente local leva a acreditar que a performance a ser obtida utilizando uma
representacdo de estados mais global é promissora. No entanto, tal ganho de desempenho viria
acompanhado de uma certa restricdo na aplicabilidade de tais agentes: haveria a necessidade
de uma maior comunica¢ao entre os agentes ou com um ponto de informagao central para
obter tal informacao global, dificultando implementagdes distribuidas.

Por fim, o 6timo desempenho das abordagens egoistas ¢ fruto de uma excelente
coordenagao que emerge do sistema, e os agentes sao capazes de particionar o grafo (no caso
das arquiteturas BBLA) ou de resolver conflitos localmente utilizando-se de comunicac¢do
(GBLA e GGBLA). Este comportamento emergente serd estudado em detalhes na se¢do 6.2.

Um fato curioso observado ¢ que a arquitetura BBLA obtém melhor performance que

a GBLA quando ambos utilizam o modelo de recompensas WLU. Isto se deve ao fato de, ao
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utilizar a recompensa WLU, aplica-se uma puni¢do artificial visando evitar conflitos entre os
agentes que querem visitar um mesmo no. No entanto, como os agentes GBLA comunicam
suas intencdes de acdes, eles podem naturalmente aprender se a visita a um determinado no
ird resultar em conflito ou ndo, e a informacdo dada pela recompensa WLU passa a ser
supérflua, tornando mais lento o processo de aprendizagem (se torna um ruido no sinal de

refor¢o), degradando a performance final.

5.2.4 COMPARACAO COM ABORDAGENS ANTERIORES
Nesta secdo, comparamos este trabalho com os trabalhos anteriores. Para isto,

utilizaremos a arquitetura GBLA SU, que obteve melhor desempenho nos experimentos
realizados até agora neste trabalho, e a compararemos com as demais abordagens dos
trabalhos passados em todos os cenarios de simulagdo da Figura 9. Os experimentos com as
demais arquiteturas foram feitos pelos seus criadores, utilizando-se 0 mesmo ambiente de
experimentacao [2].

E importante frisar que o desempenho de cada arquitetura, avaliado neste experimento,
ndo ¢ o Unico pardmetro a ser levado em conta no momento de optar por uma determinada
abordagem. Embora uma arquitetura possa ter obtido o melhor desempenho segundo um
determinado critério de avaliagdo, ela pode ter restricdes quanto a sua aplicabilidade. Por
exemplo, esta pode ndo ser aplicavel em cenarios onde ndo seja permitida comunicagado global
entre os agentes, em cendrios mais dindmicos onde as regides possuem prioridades diferentes,
em tarefas onde ndo se conhece o cendrio a priori, em circunstdncias onde os recursos
computacionais sdo escassos (ex. em aplicagdes embarcadas) entre outras situagdes. Sendo
assim, a compara¢do de desempenho realizada nesta se¢dao fornece apenas um dos parametros

de comparagdo entre as arquiteturas, e os demais fatores sdo discutidos a se¢ao 5.3.

5.2.4.1 Resultado Experimental
A arquitetura GBLA SU foi comparada com as abordagens descritas na se¢dao 2.3,

utilizando-se 6 diferentes ambientes de experimentagdo e populacdes de 5 e 15 agentes. Os
resultados, utilizando-se a métrica da média da ociosidade média sdo mostrados na Figura 15
e na Figura 16, respectivamente, onde CR = Conscientious Reactive, CC = Cognitive
Coordinated (ver secdo 2.3.1), HPCC = Heuristic Cognitive Coordinated (ver se¢do 2.3.2),
GBLA = Gray-Box Learner Agent (agente desenvolvido neste trabalho), HPTB = Heuristic
Pathfinder Two-shots Bidder, HPMB = Heuristic Pathfinder Mediated Trade Bidder (ver
secdo 2.3.3), SC = Single-Cycle (ver secao 2.3.4).

-50-



Implementacdes € Resultados
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Figura 15. Comparacao da média da ociosidade média das abordagens com uma

populacéo de 5 agentes.
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Figura 16. Comparacao da média da ociosidade média das abordagens com uma
populacéo de 15 agentes. Os primeiros resultados da CR sé@o 73.71 e 107.01,

respectivamente.

Observa-se que a abordagem de ciclo-unico (SC), obteve o melhor resultado na grande
maioria dos cendrios, e as abordagens pioneiras (CR e CC), apresentam a pior performance
em todos os cendrios. Quanto as demais arquiteturas, nos experimentos com 5 agentes, 0s
agentes HPCC e GBLA apresentaram o segundo melhor desempenho, seguidos pelo HPTB.
Para 15 agentes, os agentes HPCC, HPTB e GBLA obtiveram uma performance equivalente.

E interessante analisar a influéncia das topologias dos grafos e do tamanho da
populagdo na performance de cada arquitetura. Para melhor entender este ponto, a Figura 17

mostra os resultados de cada arquitetura utilizando a média da ociosidade média normalizada
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(para permitir ver Equagao 10), junto com seus respectivos desvios-padrao, sobre todos os
mapas utilizados.

No que diz respeito a influéncia da topologia do grafo, as abordagens SC, GBLA e
HPCC apresentam o melhor desempenho (menor ociosidade), e sdo menos afetados pela
mudanga de topologia (desvio padrao dos resultados em diferentes mapas variando entre 0.77
e 0.99). O desempenho dos agentes que utilizam mecanismos de negociagdo varia de acordo
com o tamanho da popula¢do: HPTB possui um desvio padrao de 1.26 para 5 agentes, € a
HPMB de 1.63 para 15 agentes.

As abordagens CC e GG também sdo as piores sobre esta perspectiva, e seus desvios
padrao variam de 1.79 a 10.24. Finalmente, considerando a variagdo de populacdo, SC e
GBLA exibem o comportamento mais estdvel (mesma performance relativa
independentemente do numero de agentes). As demais variam suas performances (para o
melhor, ou para o pior): adicionar agentes a populacdo melhora a performance normalizada,

mas retirar agentes a piora.

15

10

0 AT

CR CcC HPCC GBLA HPTB HPMB SC

5 agents
115 agents

Figura 17. Média da ociosidade média normalizada com seus respectivos desvios-
padrdo. Os resultados séo uma média para todos os mapas.

5.2.4.2 Discusséo
Conforme mostrado na se¢do passada, a abordagem SC apresentou os melhores

resultados sob os diferentes aspectos mostrados. Este desempenho excelente pode ser
explicado observando que esta abordagem ¢ totalmente centralizada e utiliza um esquema
rigido e explicito de coordenagdo: os agentes seguem um mesmo caminho ¢ mantém a mesma
distancia entre eles. No entanto, como este esquema ¢ centralizado, predefinido e fixo, este

tipo de arquitetura terd problemas em certas situagdes, tais como em ambientes dindmicos (ex.
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robos precisando recarregar baterias); em grafos grandes (devido a complexidade das solugdes
aproximadas do TSP); e em tarefas de patrulha onde as regides tenham diferentes prioridades.

De fato, embora a abordagem GBLA tenha obtido a terceira melhor colocacdo em
termos de desempenho (ligeiramente inferior a HPCC), ela ¢ a uUnica das trés que ¢
naturalmente distribuida, e utiliza apenas informagdo local, ao contrario do HPCC, por
exemplo, que requer informagdo global e utiliza um elemento central de coordenacdo (além
de requerer comunicagdo de todos os agentes com o ponto central). Com o intuito de poder
melhor comparar tais abordagens, ¢ necessario analisar as suas respectivas aplicabilidades. A
Tabela 2 mostra as restrigdes de cada arquitetura no que diz respeito a visibilidade da
informagao e as necessidades de comunicacao.

Uma outra descoberta interessante deste experimento diz respeito a fraca performance
das arquiteturas pioneiras (CR e CC), o que demonstra que € necessario um bom grau de
sofisticacdo nas arquiteturas para conseguir uma boa performance neste problema. No
entanto, isto ndo indica que tais abordagens nio sejam uteis, havendo cenarios onde, por

exemplo, a Unica arquitetura aplicavel ¢ a arquitetura CR, conforme mostrado na Tabela 2.

Restricdes

Arquitetura Comunicagéo Visibilidade

Sem SO Flags Local* Global Local** Global

Conscious
A A/N A/N A/N A/N A/N

Reactive

Cognitive
N N N A N A
Coordinated

Heuristic
Cognitive N N N A N A

Coordinated

Black-Box
Reinforcement N! A A/N A/N A A/N

Learner

Gray-Box
Reinforcement N N A A/N A A/N

Learner

Generalizable
Gray-Box
Reinforcement

Learner
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ClinG N' N' N' A N? A

Black-Box CLinG
Reinforcement N! N! N! A N’ A

Learner

Gray-Box CLinG
Reinforcement N N N! A N? A

Learner

Heuristic
Pathfinder Two- N N N A A A/N
Shots Bidder

Heuristic
Pathfinder
Mediated Trade
Bidder

Single-Cycle N N N A N A

A = Aplicavel; N = Nao Aplicavel; A/N = Aplicavel, mas subutilizado.
* nos vizinhos, inclui flags; ** nos vizinhos
! Aplicavel caso haja Visibilidade Global; > Aplicavel caso haja Comunicagio Global

Tabela 2 — Comparacédo da aplicabilidade das arquiteturas considerando restricoes de

comunicacao e visibilidade.

5.3 CONCLUSOES
Nesse capitulo foi mostrado o método experimental empregado para avaliar as
diferentes arquiteturas propostas: diferentes representagdes de estados, fungdes de
recompensa instantdnea e modelos de comunicacao utilizados, bem como a comparagao com
as abordagens anteriores.
O desempenho das arquiteturas propostas se mostrou bastante satisfatoria. No entanto,
algumas questdes ainda estdo em aberto, e necessitam de uma andlise mais profunda, a saber:
e Como ¢ a estratégia que emerge do aprendizado de cada arquitetura?
e Por que uma determinada arquitetura obteve melhor performance que outra?
Qual o tipo de estratégia aprendida pelos agentes e como esta se relaciona com
a performance obtida?
e Que tipo de conhecimento é aprendido pelo agente? E possivel entender as
regras de mapeamento de estados em acgdo aprendidas?

e (Quado geral ¢ este conhecimento, em termos de cendrios de simulagdo?
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No proximo capitulo buscamos as respostas a tais perguntas, fazendo uma analise

aprofundada do comportamento de cada estratégia.
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6 EXPERIMENTOS ADICIONAIS

Uma vez implementadas e avaliadas as abordagens propostas, percebeu-se que era
necessario um maior entendimento das mesmas, ndo apenas do ponto de vista quantitativo dos
resultados, mas sim de como interpretar os mesmos. Neste capitulo, faremos esta analise das
abordagens em trés etapas. Na se¢do 6.1, analisamos o poder de generalizacdo do
conhecimento obtido por um agente para outros cenarios. Na se¢ao 6.2, buscamos entender
melhor o comportamento de especializacdo (particionamento do grafo) que emerge em
algumas arquiteturas, através de medidas quantitativas que sugerem a existéncia de tal
comportamento. Finalmente, na secdo 6.3, propomos um método para obter regras legiveis
(facilmente interpretaveis por um ser humano) a partir do conhecimento obtido por

aprendizagem por reforgo.

6.1 GENERALIZACAO DO CONHECIMENTO APRENDIDO

Um problema com a arquitetura GBLA utilizada nos experimentos do capitulo anterior
¢ que, como ela inclui em sua representacdo de estados a informacdo sobre qual né
especificamente cada agente esta visitando (NodelD), o conhecimento aprendido em um
determinado cenario de simulagdo nao pode ser reutilizado em um outro cenario.

Nesta secdo, investigamos os agentes GGBLA (generalizable gray-box learner
agents). Estes agentes possuem uma representacdo de estados similar a dos agentes GBLA,
mas ndo incluem a informacao NodelD. Tentaremos responder a duas questdes basicas nos
proximos experimentos, a saber: i) que tipo de treinamento ¢ necessario (ex. que cendrio de
simulagdo utilizar no treinamento) para se obter um conhecimento suficientemente geral e
capaz de obter boa performance em outras instancias do problema? e ii) qual a diferenca de
performance entre agentes treinados especificamente para atuarem em um determinado
cenario e agentes que possuem um conhecimento geral ?

A Figura 18 mostra o desempenho de 4 agentes GGBLA que diferem entre si pelo
treinamento inicial que receberam'”: cada agente foi treinado em um mapa especifico, e foi
avaliado em todos os mapas. Observa-se, como era de se esperar, que os agentes obtém a

melhor performance nos seus proprios cenarios de treinamento. No entanto, os agentes

2 Nio foi mostrado o agente GGBLA(Corridor) porque o conhecimento aprendido (e

conseqiientemente o desempenho obtido) foi idéntico ao do agente GGBLA(Circle)
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treinados no mapa B e no mapa Islands possuem claramente um desempenho superior aos
demais, e os agentes treinados no mapa Circle e Corridor nao conseguem generalizar o

conhecimento obtido para os demais mapas, obtendo performance muito inferior.

60

55

50

—x— GGBLA(Map A)

—e— GGBLA(Map B)

—m— GGBLA(Circle)
GGBLA(Islands)

45 |
40 -

35

30 -

25

20 ‘
Circular ~ Corridor  Islands Grid Map B Map A

Figura 18. Comparacao da performance dos agentes GGBLA em todos 0s cenarios, com

0 cendrio de treinamento indicado entre parénteses.

Tal resultado mostra que, para um treinamento inicial ser efetivo, ¢ preciso que este
tenha sido feita em uma topologia suficientemente complexa (contendo subgrafos com
diferentes topologias). Sendo assim, os treinamentos realizados nos mapas de topologias mais
simples como os mapas Circle e Corridor apresentaram a pior performance, enquanto que os
de topologia mais complexa (Islands e Map B), o melhor resultado.

A Figura 19 mostra o “prego” que ¢ pago por esta generalidade. Nela, temos a
performance do agente GGBLA treinado no mapa Islands (o que obteve melhor
performance), comparado a arquitetura GBLA tradicional, treinada especificamente para cada
mapa avaliado, e a arquitetura HPCC". Os resultados mostram que a perda de performance é
baixa, e chega a ser zero em alguns mapas (4 e Corridor), e ele chega a superar a abordagem

HPCC no mapa mais complexo, o Islands.

13 Como o objetivo deste experimento era avaliar a generalizagdo de abordagens treinadas com AR, nio
incluimos as demais arquiteturas anteriores, incluindo apenas a HPCC para ilustrar como uma abordagem nao

adaptativa se comporta segundo este aspecto.
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Figura 19. Comparacao de performance do agente GGBLA treinado no mapa Ilhas com

0 agente GBLA (treinado especificamente para cada mapa) e o agente HPCC

Por fim, a principal conclusdo que se pode tirar deste experimento € que, em situagdes
onde o cendrio de simulacdo no qual a arquitetura serd utilizada ¢ desconhecido, ou em que a
arquitetura serd utilizada em diferentes cenarios de simulagdo, e ndo ha tempo suficiente para
executar um treinamento especifico para cada mapa, a arquitetura GGBLA surge como uma
op¢ao extremamente viavel para aplicagdo das idéias propostas neste trabalho. Caso ndo
hajam estas restri¢cdes, € o custo computacional ndo for um problema, a arquitetura GBLA
continua sendo a melhor op¢ao por apresentar um melhor desempenho final se devidamente

treinada.

6.2 ESPECIALIZACAO COMO COMPORTAMENTO EMERGENTE

Observando certas arquiteturas de agentes no simulador, observa-se claramente o
resultado da coordenagdo emergente do sistema: os agentes sdo capazes de particionar o grafo
original em sub-regides distintas, e se especializar em uma destas regides, executando uma
estratégia ciclica em seus nos.

Nesta se¢do, ¢ proposta uma medida quantitativa de tal comportamento, de maneira
que seja possivel entender: i) por que tal comportamento emerge do sistema? ii) qual a
diferenca de comportamento entre as arquiteturas propostas neste trabalho?

Foram selecionadas para este experimento as trés arquiteturas propostas neste trabalho
(BBLA, GBLA e GGBLA), mais uma arquitetura Aleatdria reativa, para servir como base na

comparagdo. Na Figura 20, mostramos um histograma de visitas a cada no, por cada agente,
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medidos em uma simulagdo no Mapa B com 5 agentes. No eixo X de cada grafico, temos os
noés (NID), e no eixo Y temos o nimero de vezes que aquele no foi visitado por um
determinado agente. Observa-se que ha claramente um particionamento dos nods para a
arquitetura BBLA, ha uma especializacdo clara do agente 4 da arquitetura GBLA, e ndo ha

sinais deste tipo de comportamento nos agentes GGBLA ou nos agentes aleatdrios.
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Figura 20. Freqiéncia de visitas a cada no feitas por cada agente, por arquitetura.
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De maneira mais precisa, podemos medir quantitativamente o nivel de
particionamento das estratégias de cada arquitetura analisando o desvio padrdo das curvas
mostradas no histograma de visitas de cada agente da Figura 20: quanto maior este desvio,
mais especializada ¢ a sua estratégia. Para que este resultado seja independente do numero
total de visitas ou do nimero de n6és do mapa, faz-se uma normaliza¢do dividindo o mesmo
pelo valor esperado do numero de visitas por né (freqiiéncia média de visitas). Os resultados

da coleta desta métrica sdo mostrados na Figura 21.

4,5
4 _
3,5
3 | —e—GBLA
25 —m GGBLA
) Random
| BBLA
1,51 —%—HPCC
1 _
0,5 b ./!_P —v \.\-
0 :
1 2 3 4 5

Figura 21. Desvio padrao do valor da freqiiéncia de visitas por no (eixo Y), normalizado,
calculado para cada agente (eixo X) das arquiteturas BBLA, GBLA, GGBLA, Aleatéria
e HPCC.

Analisando tais dados, e observando-se os agentes no simulador, chega-se a uma
explicagdo a respeito do surgimento de tal comportamento emergente dos agentes BBLA.
Sabe-se que tais agentes ndo se comunicam explicitamente, logo, quando eles estdo atuando
em uma mesma regido, eles tendem a entrar em conflito e decair sua performance. Mais
ainda, quando ha a presenca de outros agentes, cada agente passa a ter uma representacao de
estados ndo markoviana, e o ambiente passa a se comportar de maneira ndo-estacionaria (as
probabilidades de transi¢ao de estados e a funcdo de recompensas passa a satisfazer uma
distribuicdo nao-estaciondria devido a aprendizagem simultanea com os demais agentes).
Neste contexto, a especializagdo surge para as arquiteturas BBLA como a Uinica maneira de

obter convergéncia na sua performance, e lidar com um problema markoviano: ao particionar
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o grafo em regides disjuntas, eles se isolam e diminuem a influéncia das a¢des dos outros
agentes em suas proprias dinamicas.

Nas arquiteturas GBLA, embora haja também a especializagdo de determinados
agentes, ndo chega a haver particionamento: como os agentes podem se comunicar, eles
podem “invadir” regides patrulhadas por outros agentes sem entrar em conflito com eles, e
sem degradar a performance do grupo. Pelo contrario, conseguem com isso melhorar ainda
mais a performance. Nao somente isso, observa-se que, ao retirar a informagdo de NodelD da
representacdo de estados da arquitetura GBLA (obtendo a arquitetura GGBLA), os agentes
sdo capazes de manter a performance obtida (ver secdo 6.1), mesmo agindo de maneira
totalmente distinta da arquitetura original (GBLA). Em tal arquitetura, ¢ muito dificil haver
especializacdo, pois os agentes ndo t€ém a informagdo geografica sobre em quais nos eles
estdo. No entanto, por intermédio do mecanismo de comunicagdo eles conseguem nao entrar
em conflito e manter o desempenho. A arquitetura Aleatéria foi mostrada apenas para servir
como base de comparagdo, dado que a propria topologia do cendrio de simulacao utilizada

poderia induzir a uma certa especializagdo por parte dos agentes.

6.3 VISAO SIMBOLICA DO CONHECIMENTO APRENDIDO

Embora a utilizacdo de aprendizagem por reforco tenha se mostrado bastante eficaz
neste trabalho, observa-se uma deficiéncia desta abordagem: o conhecimento obtido ndo pode
ser facilmente interpretavel por um especialista. Em outras palavras, o conhecimento
aprendido pelos agentes fica concentrado em suas (Q-Tables, e as regras aprendidas
(mapeamento estado-a¢ao) nao podem ser analisadas facilmente. Além disto, como ¢ dificil se
observar tal conhecimento, conseqlientemente se torna dificil entender como ou porque o
mesmo funciona, e também se torna dificil qualquer tarefa de manutengao.

Recentemente, algumas abordagens estdo comecando a tentar lidar com esta limitagao,
combinando formalismos 16gicos com os processos de decisao de Markov [29], ou utilizando-
se de representagdes de estado relacionais [23]. Nesta se¢do, propomos um método para obter
regras legiveis (facilmente interpretaveis por um ser humano) a partir do conhecimento obtido
por aprendizagem por refor¢o. Uma vez mostrado tal método, mostramos sua aplicacdo na
tarefa da patrulha e sugerimos outras aplicagdes praticas para 0 mesmo.

Para obter regras simbolicas a partir do conhecimento obtido pela aprendizagem por
reforco (tabela Q), nds seguimos o seguinte processo:

1. Transformar cada entrada da tabela Q em um exemplo de aprendizagem;
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2. Utilizar um algoritmo de aprendizagem de regras como ID3 [41] utilizando os
exemplos do passo 1.

Um exemplo de aprendizagem, citado no passo 1, ¢ uma tupla formada pelos valores
dos atributos descritores do estado, acrescidos de um atributo indicando a melhor acdo a ser
tomada naquele estado (a que possui maior valor Q). Um exemplo de aprendizagem possivel,
onde as siglas utilizadas para representar os atributos sdo as mesmas descritas na se¢do 5.2.2,
seria a tupla: <MO=4, NA=3, PE=2, ACAO=4>, que significa que quando os trés primeiros
atributos (MO, NA e PE) apresentarem os valores indicados (4, 3 e 2, respectivamente), a
acao escolhida pelo agente ¢ a acdo 4.

Como o numero de estados das abordagens GBLA ¢ BBLA era bastante grande,
analisamos a aplicacao deste processo nos agentes GGBLA, que possuem cerca de 125
estados possiveis para os cenarios de simulacdo utilizados. A Figura 22 mostra um exemplo
de regra aprendida pelo agente GGBLA, e obtida utilizando o algoritmo ID3 e o processo aqui

descrito.

SE MO = 4 ENTAO

SE NA = 4 ENTAO
ACAO = VISITAR 1

SENAO
SE PE = 4 ENTAO
ACAO = VISITAR 3

SENAO
ACAO

VISITAR 4

Figura 22. Exemplo de regra aprendida pelo agente GGBLA.

A regra ¢ bastante simples de ser entendida: se o vizinho mais ocioso ¢ o 4, o agente
deve visitar este vizinho, a ndo ser que exista um outro agente com a inteng¢ao de visité-lo, ou
que este tenha sido o ultimo ndé em que ele esteve, onde nestes casos ele deve visitar os
vizinhos 1 e 3, respectivamente. Embora todas as regras sejam simples de serem lidas,
algumas regras aprendidas sdo bastante intuitivas (fica claro para o especialista porque ela
funciona bem), e outras ndo, pois sdo fruto de resultados observados estatisticamente durante
o aprendizado do agente. Uma vez observado isto, foi formulada a seguinte questdo: sera que
estas regras intuitivas sdo as unicas responsaveis pelo bom comportamento do agente, e as

demais poderiam ser excluidas sem haver perda de desempenho pelos agentes?

-63-



Experimentos Adicionais

O seguinte experimento foi realizado visando mostrar que, se o objetivo do agente
desenvolvido ¢ maximizar o seu desempenho, todas as regras aprendidas, intuitivas ou nao,
fazem diferenca sim no desempenho do agente. Utilizando o algoritmo J48 [50], extensdo do
algoritmo ID3, € possivel parametrizar a geragdo das regras por um fator de confianga. Este
fator de confianca indica o grau de precisdo aceitdvel em cada regra (nimero de exemplos
positivos cobertos, dividido pelo numero de exemplos negativos). Quanto menor o grau de
precisdo, menos regras sdo geradas pelo algoritmo, levando a uma provavel maior
generalidade das mesmas. Em outras palavras, regulando-se este pardmetro ¢ possivel
eliminar as regras ndo intuitivas e deixar apenas as regras mais intuitivas, e que
coincidentemente cobrem maior parte dos exemplos de treinamento.

Desta maneira, foram criados 5 agentes semelhantes, mas que diferem entre si pelo
nivel de detalhe das suas regras. A Figura 23 mostra uma comparacdo entre estes 5 agentes.
Em um dos extremos, temos a arquitetura GGBLA, contendo o conhecimento original, com
regras intuitivas e ndo intuitivas, e no outro uma arquitetura que utiliza uma generalizacao das
regras aprendidas feita por um especialista: o agente deve visitar o n6 vizinho mais ocioso, a
ndo ser que exista um outro agente com a inten¢do de visitd-lo, ou que este tenha sido o
ultimo né em que ele esteve, onde, nestes casos, ele escolhe, dentre os outros vizinhos, aquele
que possui a maior ociosidade. Os trés outros agentes utilizados foram obtidos a partir da
engenharia reversa do conhecimento do GGBLA, utilizando o processo descrito nesta sec¢ao, €

utilizando diferentes niveis de precisdo em suas regras.

90 =

80
70 -
8 60 T =
= 40 1 1 I - -
=2
2 30
20 -
10 +— .
0
GGBLA  ID3(100%)  J48(50%)  J48(25%)  Regras

Simples

Tipo do Agente

Figura 23. Comparacao de agentes GGBLA que utilizam regras com diferentes niveis de
detalhe.
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Observa-se que os agentes GGBLA e seu correspondente, cujas regras foram obtidas
pelo algoritmo ID3, possuem performance estatisticamente equivalente. Entretanto, quanto
mais se generaliza as regras obtidas, perde-se um pouco em performance.

Vale a pena ressaltar, entretanto, as vantagens de se utilizar tal simplificacdo de
agentes. Em primeiro lugar, quanto menos regras/pares estado-agdo possuem as abordagens
(quanto mais a direita estdo no grafico da Figura 23), mais faceis de serem entendidas por um
humano que trabalhe na engenharia do conhecimento de tais agentes. De fato, um problema
com abordagens numéricas de aprendizagem de maquina, como aprendizagem por reforco, € a
dificuldade de validacdo do conhecimento obtido por um especialista. E possivel realizar tal
validagdo utilizando o método aqui proposto, € mais facil serd a mesma quao mais simples for
a arquitetura.

Outra vantagem das arquiteturas mais simples obtidas diz respeito a complexidade em
espago de sua implementagdo. Enquanto a abordagem original GGBLA requer o
armazenamento de uma tabela cujo tamanho ¢ potencialmente muito grande, e ainda cresce
com o tamanho do mapa, as abordagens mais simples decaem de maneira brusca o nimero de
espaco requerido para a sua implementacao. Isto permite sua aplicagio em ambientes onde
haja restricdes quanto a complexidade em memoria, como em aplicagdes para dispositivos

maoveis, por exemplo.

-65-



Conclusido

/ CONCLUSAO

Este trabalho investigou diversas alternativas para o uso de aprendizagem por refor¢o
na criagdo de uma solugdo para tarefa da patrulha mutli-agente, e representa o primeiro
esfor¢o realizado com sucesso no sentido de aplicar estratégias adaptativas neste contexto.
Destacamos neste capitulo as principais contribuigdes deste trabalho, e apontamos trabalhos

futuros.

7.1 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

As solucdes propostas, embora baseadas em técnicas e algoritmos tradicionais, como
QO-Learning, trabalharam em um contexto ndo usual, a saber, em um ambiente nao
estacionario, provocado pela adaptacao independente e simultanea realizada por todos os
agentes. Apesar disto, a maioria das arquiteturas propostas se apresentaram bastante estaveis e
o processo de aprendizagem convergiu para solu¢cdes muito boas. O esfor¢o necessario para o
projeto da estratégia de coordenagdo também foi muito pequeno do ponto de vista de
engenharia do conhecimento, j4 que o comportamento coordenado emergiu quase que
automaticamente como resultado do processo de aprendizagem coletiva. Além disto, a
natureza distribuida da abordagem proposta a torna computacionalmente muito eficiente e,
conseqiientemente, atrativa para aplicagdes em tempo real.

Foi dado um tratamento detalhado das questdes envolvidas na modelagem da tarefa da
patrulha dentro do framework de AR e na analise da optimalidade das solucdes, em particular
para o critério da média da ociosidade média. Estes resultados complementam trabalhos
existentes para a analise tedrica de limites inferiores para a tarefa da patrulha [15].

Consideramos que este trabalho constitui um caso de estudo positivo da aplicagdo das
técnicas padrdo de AR em sistemas multi-agentes complexos e dindmicos. Além de
incrementar o benchmark das solugdes existentes para a patrulha atualmente, as reflexdes e
técnicas aqui apresentadas podem ser igualmente valiosas em outros problemas com
propriedades similares, como os mostrados na se¢do 2.2.

Uma outra contribuicao que pode ser levantada diz respeito a unido de técnicas de
comunicagdo e modelos de recompensa baseados no framework COIN [52], que ndo havia
sido feita na literatura. Muitas conclusdes interessantes foram obtidas e aspectos esclarecidos
com respeito a sua interagdo. Além disto, propusemos diferentes técnicas e métricas de analise
que nos permitiram entender melhor os resultados obtidos. Dentre estas, a métrica de
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particitonamento do grafo e os experimentos de generalizacdo se apresentam como novas
formas de analisar estratégias de patrulhamento, e a técnica para visdo simbodlica do
conhecimento pode ser aplicada a outros problemas de aprendizagem por refor¢o onde se
possa aplicar algoritmos como Q-Learning.

Por fim, pode-se citar como contribuicao o fato deste trabalho estar servindo de base
para outros trabalhos. No centro de informatica da Universidade Federal de Pernambuco, ha
uma dissertagdo de mestrado em andamento cujos experimentos estdo utilizando o
componente RLEngine, aqui desenvolvido. No Laboratoire d’Informatique de Paris VI
(LIP6), ha um trabalho de pesquisa em desenvolvimento que ¢ uma extensdo dos agentes

desenvolvidos neste trabalho. Explicamos melhor este tltimo na se¢ao 7.2.3.

/.2 TRABALHOS FUTUROS

Destacamos aqui os esfor¢os atuais e futuros para a continuagdo deste trabalho.

7.2.1 APRENDIZAGEM POR REFORCO COORDENADA NA PATRULHA
A aplicagdo desta técnica na tarefa patrulha envolve dois esforgos principais.

Primeiramente, ¢ necessario adaptar o método de ARC para trabalhar com processos de
decisdo semi-markovianos. Um segundo ponto a ser tratado diz respeito a estrutura de grafo
de coordenacdo descrita na secdo 3.3.3. Este método foi desenvolvido pressupondo que o
grafo de coordenacdo ¢ uma estrutura estdtica. Em outras palavras, assume-se que as
influéncias entre as agdes dos agentes sdo constantes, € ndo variam com o tempo.

Na tarefa da patrulha, entretanto, as agcdes entre os agentes tém um impacto claramente
local: os agentes mais afetados pela visita a um nd sdo os agentes mais proximos aquele no.
Como os agentes estdo constantemente mudando suas posi¢des geograficas, estas influéncias
variam dinamicamente, ¢ o grafo de coordenacdo tem suas arestas alteradas também
dinamicamente.

Uma vez atacadas estas duas questdes, a utilizagdo de tal método na patrulha passa a
ser direta, e se apresenta como uma abordagem bastante promissora, a ser estudada em

trabalhos futuros.

/.2.2 DESENVOLVIMENTO DE UM NOVO SIMULADOR
Estd em andamento no Centro de Informatica da UFPE, um projeto de

desenvolvimento de um novo simulador para a patrulha, na qual o autor deste trabalho
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participa. Dentre as novas funcionalidades que estdo sendo implementadas, pode-se citar,
entre outras:
e (Cendrios mais dinamicos: mapas com regides cujas prioridades de visita sdao
diferentes e mapas cuja topologia € alterada com o tempo;
e Arquitetura cliente/servidor melhorada, independente de plataforma;
e Novo visualizador de simulacao, permitindo a re-exibi¢cao de uma determinada

simulacdo, a partir de uma iteragao especifica;

7.2.3 UNIAO DA ABORDAGEM CLING COM OS AGENTES DESTE TRABALHO
Um trabalho em desenvolvimento consiste em unir a abordagem CLinG (ver se¢do

2.3.5) com os agentes desenvolvidos neste trabalho. Como foi explicado, a abordagem CLinG
consiste em um mecanismo de propagacao da informacao, que faz com que os agentes possam
utilizar em seu processo de decisdo uma informacdo global, mesmo que ele s6 analise a sua
vizinhanga local. Os agentes que utilizaram originalmente a abordagem CLinG eram agentes
baseados em utilidade, que escolhiam o n6 vizinho cuja func¢do de utilidade (obtida através de
informagao propagada globalmente) possuia maior valor.

Tal abordagem foi combinada com os agentes BBLA e GBLA, substituindo a
informagdo sobre o nd vizinho com maior ociosidade (MO), pela informagao de ociosidade
propagada globalmente. Deste modo, os agentes podem utilizar todos os mecanismos de
aprendizagem por refor¢o, e ainda tirar proveito de uma informacao global, sem explodir seu

espago de estados.
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