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RESUMO

Este trabalho apresenta um novo modelo hibrido neuro-fuzzy
para aprendizado automatico de acdes efetuadas por agen-
tes. O objetivo do modelo é dotar um agente de inteli-
géncia, tornando-o capaz de, através da interacdo com o
seu ambiente, adquirir e armazenar o conhecimento e raci-
ocinar (inferir uma acéo). Este novo modelo, denominado
Reinforcement Learning Neuro-Fuzzy Hierarquico Politree
(RL-NFHP), descende dos modelos neuro-fuzzy hierarqui-
cos NFHB, os quais utilizam aprendizado supervisionado e
particionamento BSP (Binary Space Partitioning) do espaco
de entrada. Com o uso desse método hierarquico de partici-
onamento, associado ao Reinforcement Learning, obteve-se
uma nova classe de Sistemas Neuro-Fuzzy (SNF) que execu-
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tam, além do aprendizado da estrutura, o aprendizado auté-
nomo das ac¢Oes a serem tomadas por um agente. Essas carac-
teristicas representam um importante diferencial em relagéo
aos sistemas de aprendizado de agentes inteligentes existen-
tes. O modelo RL-NFHP foi testado em diferentes problemas
benchmark e em uma aplicacéo de robética (robd Khepera).
Os resultados obtidos mostram o potencial do modelo pro-
posto, que dispensa informagdes preliminares como nimero
e formato das regras, e nimero de parti¢des que o espaco de
entrada deve possulir.

PALAVRAS-CHAVE: Agentes Inteligentes; Modelos Neuro-
Fuzzy; Aprendizado por Reforco; Aprendizado Automatico.

ABSTRACT

This work presents a new hybrid neuro-fuzzy model for the
automatic learning of actions taken by agents. The objective
of this model is to provide intelligence for an agent, mak-
ing it capable of acquiring and retaining knowledge, as well
as thinking (infer an action), by interacting with its environ-
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ment. This new model, named Reinforcement Learning Hier-
archical Neuro-Fuzzy Politree (RL-NFHP), descend from the
hierarchical BSP neuro-fuzzy models, which employ super-
vised learning and BSP partitioning (Binary Space Partition-
ing) of the input space. By using this hierarchical partitioning
method, together with the Reinforcement Learning method-
ology, a new class of Neuro-Fuzzy Systems (SNF) was ob-
tained, which automatically learns its structure as well as the
actions that must be taken by an agent. These character-
istics represent an important differential when compared to
existing intelligent agents learning systems. The RL-NFHP
model was tested in different benchmark problems, as well as
in a robotic application (Khepera robot). The results obtained
demonstrate the potential of the proposed model, which does
without information as number of rules, rules’ format and
number of partitions that the input space should have.

KEYWORDS: Intelligent Agents; Neuro-Fuzzy Models; Re-
inforcement Learning; Automatic Learning.

1 INTRODUCAO

Para um nimero cada vez maior de aplicagdes ha a necessi-
dade de que os sistemas computacionais tenham maior grau
de autonomia, isto €, que incorporem a capacidade de auto-
decidir o que deve ser feito para satisfazer os objetivos deter-
minados pelo programador. A autonomia é uma das carac-
teristicas que permite classificar certos programas (codigos
ou algoritmos) como agentes. No entanto, uma outra carac-
teristica possui grande importancia por aumentar a capaci-
dade autbnoma de um agente — a inteligéncia. Brenner et.al.
(1998) séo enfaticos ao afirmar que o agente deve ser capaz
de aprender para ser considerado autbnomo. O aprendizado,
juntamente com a base de conhecimento e o raciocinio, inte-
gram a caracteristica inteligéncia.

Sistemas como estes, cujo grau de complexidade é maior,
tém sido concebidos através do uso de técnicas como Ldgica
Fuzzy (LF) (Mendel, 1995) e Redes Neurais (RN) (Haykin,
1998), e aplicados em areas aonde a abordagem convencional
ndo vinha conseguindo fornecer solugdes satisfatérias. Mui-
tos pesquisadores tém tentado integrar estas duas técnicas de
modelagem de forma a gerar um modelo hibrido que possa
associar as vantagens de cada abordagem e minimizar suas
limitacdes e deficiéncias. Com este objetivo foram criados
os sistemas hibridos neuro-fuzzy, ou simplesmente sistemas
neuro-fuzzy.

Os modelos neuro-fuzzy tradicionais (ANFIS (Jang, 1993),
NEFCLASS (Kruse, 1995) e FSOM (Vuorimaa, 1994)) ajus-
tam apenas seus parametros ou tém uma capacidade limi-
tada de ajuste em sua estrutura. Devido ao problema de ex-
plosdo do ndmero de regras, esses modelos sdo geralmente
utilizados em aplicagdes com numero restrito de entradas.

Além disso, a maioria desses sistemas neuro-fuzzy tradicio-
nais sdo adequados para treinamento supervisionado. Entre-
tanto, quando a informacéo sobre a saida desejada ndo esta
disponivel, é necessario realizar o aprendizado dos sistemas
Neuro-Fuzzy através do algoritmo de Reinforcement Lear-
ning (RL). No entanto, quando o ambiente é grande e/ou
continuo, a aplicacdo de métodos de Reinforcement Lear-
ning tradicionais, utilizando lookup table (tabela de arma-
zenamento das funcgdes de valor para espaco de estados pe-
queno ou discreto) torna-se invidvel, devido a grande dimen-
sdo do espaco de estados. Este problema é conhecido como
curse of dimensionality (Barto, 2003; Lima, 2005; Ribeiro,
1999; Sutton, 1998). Para contorna-lo, alguma forma de ge-
neralizacdo deve ser incorporada a representagdo de estados.

Essa generalizacdo é geralmente realizada através da inser-
¢ao nos métodos RL de técnicas de aproximacao de funcdes,
onde a atualizacdo das funcoes de valor é efetuada através de
reforcos ndo apenas do estado relacionado a iteragdo atual,
mas também de outros estados correlacionados por alguma
caracteristica comum (Ribeiro, 1999; Sutton, 1996; Moore,
1991). Os modelos atuais que utilizam aproximacéao de fun-
¢Oes necessitam de um grande nimero de informagdes ou de
definicbes prévias. De uma forma geral, os principais mo-
delos baseados em RL e Logica Fuzzy necessitam da pré-
definicdo do ndmero e formato dos conjuntos fuzzy usados
nos antecedentes e conseqiientes das regras fuzzy, da pré-
definicdo do nimero de regras e até mesmo dos antecedentes
que compdem as regras, além da limitagdo quanto ao nimero
de variaveis de entrada no modelo.

O modelo proposto neste trabalho foi concebido a partir do
estudo das limitagdes nos modelos existentes e das caracte-
risticas desejaveis para sistemas de aprendizado baseados em
RL, em particular quando aplicados a ambientes continuos
e/ou ambientes considerados de alta dimenséo (Moore, 1991;
Boyan e Moore, 1995; Jouffe, 1998; Sutton e Barto, 1998).

Uma forma de minimizar o problema da dimensionalidade é
0 uso de particionamentos hierarquicos e recursivos (Souza
2002; Gongalves, 2006). Através da preservacao da indepen-
déncia das variaveis de entrada, esses particionamentos man-
tém a interpretabilidade das regras fuzzy. O uso de métodos
de particionamento recursivo em modelos neuro-fuzzy foi in-
troduzido por Souza, obtendo excelentes resultados (Souza,
2000; Souza 2002; Gongalves, 2006). Estes modelos de par-
ticionamento sédo flexiveis e minimizam o problema do cres-
cimento exponencial do nimero de regras. Sua vantagem
principal € permitir a criacao de sistemas que constroem sua
prépria estrutura de forma automatica.

Com o0 uso desse método de particionamento, associado
ao Reinforcement Learning, obteve-se uma nova classe de
Sistemas Neuro-Fuzzy (SNF), denominada Reinforcement
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Learning-Neuro-Fuzzy Hierarquico (RL-NFH) (Figueiredo,
2005a).

O modelo RL-NFHP apresenta, portanto, as seguintes ca-
racteristicas: aprendizado automatico da estrutura do mo-
delo; auto-ajuste dos parametros associados a estrutura; ca-
pacidade de aprender a acdo a ser tomada quando o agente
esta em um determinado estado do ambiente; possibilidade
de lidar com um nimero maior de entradas do que os siste-
mas neuro-fuzzy tradicionais; e geragdo automatica de regras
linglisticas com hierarquia.

O restante deste trabalho est4 organizado em mais 3 se¢des:
a Secdo 2 introduz o modelo RL-NFHP, descrevendo sua cé-
lula bésica, sua arquitetura e seu método de aprendizado. A
Secdo 3 apresenta os resultados obtidos com quatro estudos
de caso: 3 aplica¢Ges benchmark - carro na montanha (car-
mountain problem), estacionamento do carro (cart-centering)
e péndulo invertido - e navegacdo do robd Khepera. Es-
tas aplicagfes possuem numero de varidveis de entradas e
graus de complexidade diferentes que permitem comparar o
desempenho do modelo proposto com outros modelos base-
ados em RL. Finalmente, a Se¢do 4 apresenta as conclusfes
deste trabalho.

2 REINFORCEMENT LEARNING -
NEURO-FUZZY HIERARQUICO PO-
LITREE

O modelo RL-NFHP tem trés componentes fundamentais: o
aprendizado por reforgo, a caracteristica fuzzy e o particio-
namento hierarquico.

No modelo RL-NFHP proposto, o aprendizado por reforco
baseia-se no método SARSA (Sutton, 1998), conforme des-
crito na se¢do 2.3, sendo que o processo de identificacdo dos
estados € realizado ao longo do aprendizado, ndo sendo co-
nhecido previamente. As regras sao geradas por um processo
automatico de particionamento do espago de entrada. O com-
ponente RL faz com que o modelo aprenda a encontrar a
acdo mais adequada a ser executada para um determinado
estado. O componente fuzzy do modelo agrega estados que
tém comportamentos similares, associando-0s a uma mesma
acdo. O aspecto hierarquico deste modelo refere-se ao fato de
que cada particdo do espacgo de entrada define um subsistema
que, por sua vez, pode ter como conseqiiente um subsistema
com a mesma estrutura (recursividade). Esta caracteristica
suaviza o processo de generalizacdo das func@es de valor (a
arvore fuzzy hierarquica como aproximadora de funcao), ndo
comprometendo os resultados, o que é um bom requisito para
a convergéncia do processo (Sutton, 1996).

O modelo RL-NFHP é composto de uma ou varias célu-
las padrdao chamadas células RL-neuro-fuzzy politree (RL-

ato
N X1

»
|

Figura 1: FuncBes de pertinéncia da célula RL-NFP com
duas entradas

NFP). Estas células sdo dispostas huma estrutura hierarquica
em forma de arvore. A célula de maior hierarquia gera a
saida. As de menor hierarquia trabalham como consequientes
das células de maior hierarquia. Nas proximas secfes serdo
descritos, a célula basica, a estrutura hierarquica e o algo-
ritmo de aprendizado.

2.1 Célula Basica RL Neuro-Fuzzy Poli-
tree

Uma célula RL-neuro-fuzzy politree (RL-NFP) é um mini-
sistema neuro-fuzzy que realiza um particionamento politree
em um determinado espago, utilizando, para cada variavel
de entrada, as fun¢des de pertinéncia descritas na Figura 1 e
equagdes 1 e 2.

A célula RL-NFP gera uma saida exata (crisp) apés um pro-
cesso de defuzzificacdo, conforme serd mostrado posterior-
mente. Apenas para efeito de ilustracdo, na representacdo da
célula (Figura 2) serdo utilizadas apenas duas entradas, de
forma a tornar as figuras mais simples do que com a forma
n-dimensional proposta para o Politree.

A Figura 2 apresenta o interior da célula RL-NFP. Nesta fi-
gura as entradas x; e X2 geram os antecedentes das quatro
regras fuzzy apds serem computados os graus de pertinén-
cia px(X1), px( X1), py(X2) € py(X2), onde: p, € p, séo 0s
conjuntos fuzzy baixo e alto relacionados a variavel x,, res-
pectivamente. Os valores definidos como consequentes sdo
conjuntos de acdes (a;, ag, ... a;), onde cada aglo esta as-
sociada a uma fungdo de valor-Q (Sutton, 1998). Através
do aprendizado por reforco, uma acdo de cada poliparticdo
sera definida como aquela que representa 0 comportamento
desejado do sistema quando 0 mesmo se encontra em um de-
terminado estado. Um estado ¢ definido por um conjunto de
células ativas ao mesmo tempo.

1

T 1+ e (a(@—b) @)

()
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p(z) =1 - p(z) )

Cada célula avalia todas as varidveis de entrada, formando
os antecedentes das regras. J& os conseqlientes das poli-
particGes da célula podem ser do tipo singleton (inferéncia
Takagi-Sugeno de ordem zero) ou ser a saida de um estagio
de nivel anterior na arquitetura do modelo RL-NFHP. Ape-
sar do conseqiente singleton ser simples, este ndo é conhe-
cido previamente. Os valores definidos como consequentes
singleton sdo acBes que pertencem a um conjuntos de acfes
possiveis (ai, az, ... a;), como mostrado na Figura 2.

Estas funcgdes de pertinéncia possuem dois pardmetros, ‘a’ e
‘b’, que definem os perfis das fung@es alto () e baixo (p) de
cada varidvel de entrada. Os «; (ver Figura 2) simbolizam
os niveis de disparo das regras. Estes niveis de disparo sdo
calculados usando-se uma operagdo AND (T-norm) sobre 0s
graus de pertinéncia de p1, 1, p2 € po, conforme descrito a
seguir:

o :P1($1)*P2($2);
az = pr(x1) * pa(x2);
az = p1(21) * p2(22); ©)
g = pr(a1) * pa(w2).

onde o simbolo “*” representa a operacdo AND, que pode
ser realizada pela multiplicacéo ou pela operacdo de minimo
entre os dois valores.

A interpretacdo do conhecimento armazenado na célula RL-
NFP da Figura 2 é representada pelo seguinte conjunto de
regras linguisticas:

regral: Se x; € p1 €Xg € poentdoy =ga;
regra2: Se X; € p1€Xg € po eNtdoy = a;
regra3: Se X; € (1 € Xa € pp entdoy = a,
regrad: Se X; € 11 € Xz € up entdoy = a,

Cada regra corresponde a um quadrante da Figura 1. Quando
os valores das entradas incidem sobre o quadrante 1, € a re-
gra 1 que tem maior nivel de disparo. Cada quadrante, por
sua vez, pode ser subdividido em quatro partes através de
uma outra célula RL-NFP. E muito importante lembrar que
0s consequentes a; ndo sdo valores predeterminados, eles fa-
zem parte de um conjunto de a¢Bes que deve ser explorado
para que se possa determinar, através do aprendizado por re-
forco, a acdo mais adequada para cada regra.

A saida ‘y’ de cada célula RL-NFP é dada pela média pon-

a,8,33...5
Q,0,33...8
130,88...8
Qy,0,33...8
> a Re{aj y
3 3
> H—»
ap 7' (siida
7 crisp)

Figura 2: Interior da célula Reinforcement Learning Neuro-
Fuzzy Quadtree (Politree com n=2)

derada mostrada na equacdo (4) abaixo.

2’71
Z a; X a;
y=|= 4

271
pRe?
=1

onde n é o nimero de entradas, «; é o grau de ativacao (nivel
de disparo) da regra i e a; corresponde a um dos dois con-
seqlientes possiveis abaixo:

e um singleton (consequente fuzzy singleton, ou Sugeno
de ordem zero), caso em que a;= constante;

e saida de um estagio de nivel anterior, caso em que a; =
y;, onde y; representa a saida de uma célula genérica
‘j’, cujo valor é calculado, também, pela equacao (4).

Como o valor do consequente singleton (valor da a¢o) nédo
¢ conhecido previamente, utiliza-se o algoritmo de Reinfor-
cement Learning para determinar a melhor agéo para cada
regra.

De acordo com as equaces (1) e (2), as funcdes de pertinén-
cia utilizadas na célula basica RL-NFP sdo complementares.
Isso leva a uma simplificacdo no procedimento de defuzzifi-
cacgdo, uma vez que o somatdrio do denominador da equagdo
(4), é igual a 1 para quaisquer valores de entrada x;.

Desta forma, a saida da célula basica pode ser simplificada,
como mostra a equacdo (5), a seguir.

on
Y= Z ;.04 (5)
i=1
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As células RL-NFP formam uma estrutura hierarquica que
resulta nas regras que compdem o raciocinio do agente. Para
este modelo, os antecedentes das regras sdo definidos pelas
variaveis de entrada, as quais estdo associados dois conjuntos
fuzzy. No caso deste modelo, todas as variaveis de entrada
do sistema compdem os antecedentes das células. Os valores
das varidveis de entrada sdo lidos pelos sensores do agente e
sdo avaliados nos conjuntos fuzzy dos antecedentes. Se o an-
tecedente é verdadeiro (resultado da aplicagcdo do operador
T-norm é diferente de zero), a regra é disparada. Os con-
seqlientes s&o as a¢des que o agente deve aprender ao longo
do processo e sdo realizadas pelo seu atuador. Sendo assim,
0 modelo RL-NFHP também cria e determina sua estrutura
mapeando estados em acdes.

2.2 Arquitetura RL-HNFP

A arquitetura RL-NFHP é formada pela interligacéo de célu-
las basicas em uma estrutura em arvore.

Para cada varidvel de entrada existem duas parti¢Ges defini-
das pelos conjuntos fuzzy: baixo e alto (Figura 1). Portanto,
0 nlmero total de parti¢des é dado pelo nimero de combina-
¢Bes entre 0s conjuntos baixo e alto de cada entrada. Deste
modo, a Figura 1 apresenta o particionamento com duas en-
tradas (22 = 4 particGes).

Na arvore da Figura 3 0os nés com pequenos circulos repre-
sentam regides que foram subdivididas. Os n6s simbolizados
por pequenos quadrados sdo nds terminais e representam as
poliparti¢des, isto &, as regides que ndo sofreram subdivisdes.
A raiz da arvore simboliza todo o espago a ser particionado.
No exemplo da Figura 3 as poliparticdes 7, onde i # 2 e
i # m, ndo foram subdivididas, portanto os consequentes de
suas respectivas regras sdo os valores a;. As particdes 2 e
m foram subdivididas e os conseqiientes de suas regras séo
as saidas (y2 e ¥,,) dos subsistemas 2 e m. Estes, por sua
vez, tém como conseqiientes os valores as1, ass, ..., G2m, €
1, Am2, -, Amm, FESPECtivamente. Cada ‘a;’ corresponde
a um conseqiiente de Sugeno de ordem 0 (singleton), repre-
sentando a acdo que sera identificada (dentre as acdes possi-
veis), através de aprendizado por reforgo, como sendo a mais
favoravel para um determinado estado do ambiente.

A saida do sistema exemplificado na Figura 3 é dada pela
equacéo (6).

271
Y = 1.a1 + Q2 E ;.02 + z.a3 + qq.a4 + ...+
i=1

on
+ am Z Qmi-Gmi  (6)

=1

Fom An18m2 -+ 8mm

dp 8 ..

Figura 3: Arvore Politree

De uma forma genérica, a equacdo de saida de um sistema
RL-NFHP de dois niveis completos é dada pela equagéo (7)
abaixo. Neste caso houve necessidade de se incluir as varia-
veis k; e k;;. Essas variaveis assumem apenas valores iguais
a ‘0’ ou “1’, indicando a existéncia ou nao das poliparticGes
de ordem i’ e "ij’, respectivamente.

on on  gn
Yy = Z a;kia; + Z Z aiaijkijaij (7)
i=1 i=1 j—1

Expandindo a equacdo (7) para um sistema RL-NFHP de
quatro niveis de hierarquia tem-se a seguinte formula:

o
y= Z a;kia;+
i=1
2n 2
E E ijkijai;+
i=1 j=1
A A
> DD aiaiaigpkipai+
i=1 j=1 p=1

2™ 2 2™ 2m

Z Z Z Z O Qi Qijp Cijpg KijpqQijpg  (8)

i=1 j=1 p=1q=1
onde :

o, (vij, Qijp, Qijpg, SBO 0S Niveis de disparo das regras
de cada poliparticéo i, ij, ijp, ou ijpg, respectivamente;

o k; (kij, kijp, kijpg), € igual a “1” se a particéo i (ou ij,
ou ijp ou ijpq) existe e “0” caso contrario;

o’ a;, Gij, Gijp, Gijpg, SA0 0S conseqlientes (singletons)
das regras existentes.

Nas equacdes (6) a (8) ja se levou em consideragdo a simpli-
ficacdo causada pelo uso das funcdes de pertinéncia comple-
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mentares (p+ 1 = 1) no método de defuzzifica¢do das saidas
de cada subsistema neuro-fuzzy.

Os antecedentes das regras do modelo RL-NFHP séo gera-
dos a partir da leitura do ambiente, feita pelo agente através
de seus sensores (S1, S2, ..., Sp). Os valores desses senso-
res podem ser utilizados diretamente ou entéo traduzidos em
uma ou mais variaveis de entrada (X1, X2,... X,) das célu-
las. Todas as variaveis X; sdo consideradas no momento de
criacdo de cada célula da hierarquia e, dependendo de seus
valores, a célula pode se tornar ativa ou ndo. A ativacao de
uma célula significa que o agente estd em um estado definido
pelo dominio dos conjuntos fuzzy do antecedente da regra
(dominio da entrada da célula).

Conforme exemplificado no conjunto de regras apresentadas
na secdo 2.2, os consequentes das regras fuzzy podem ser
de dois tipos: Consequente Tipo 1 — Singleton, se a célula
for uma folha da estrutura; e Consequente Tipo 2 — Célula
RL- NFP, se o antecedente (e sua particao) estiver associado
a uma célula intermediéria.

No caso de Consequente Tipo 1 —Singleton, as regras fuzzy
sdo do tipo apresentado na secdo 2.1.

Os consequientes deste tipo séo as a¢bes que devem ser iden-
tificadas através do aprendizado por reforco, cujo objetivo
é identificar as acOes associadas as parti¢oes definidas pelas
combinag8es entre 0s conjuntos fuzzy baixo e alto da célula
RL-NFP que melhor respondam ao estado atual do agente.
Conforme detalhado na sec¢do 2.3 a seguir, o algoritmo de
aprendizado por reforgo utilizado no modelo RL-NFHP é ba-
seado no SARSA (Sutton, 1998).

A préxima se¢do descreve o algoritmo de aprendizado desen-
volvido para determinar tanto a estrutura do modelo quanto
as acOes a serem realizadas em cada poliparticéo.

2.3 Algoritmo de Aprendizado RL Neuro-
Fuzzy Hierarquico Politree

O aprendizado em modelos neuro-fuzzy é geralmente divi-
dido em duas etapas: a identificacio da estrutura e, em se-
guida, o ajuste dos pardmetros. O modelo RL-NFHP rea-
liza essas duas tarefas de aprendizado de forma integrada,
em um Unico algoritmo. O fluxograma exibido na Figura 4
descreve o algoritmo de aprendizado do modelo RL-NFHP,
onde se destacam seis passos correspondentes a humeracéo
no fluxograma, os quais séo descritos a seguir. O processo de
aprendizagem comeca com a definicdo das entradas relevan-
tes para o sistema/ambiente no qual o agente esta inserido
e dos conjuntos de acBes de que ele pode dispor para atin-
gir seus objetivos. Os valores-Q iniciais associados as agdes
também devem ser definidos previamente. Normalmente, as

o>

I
calcular retorno global

Retro-propagar o retorno
I
| Selecionar agbes
[
Atualizar Q(S.1,8.1)

S

—>
—

Particionar

Figura 4: Algoritmo de Aprendizado do modelo RL-NFHP

aplicacBes que utilizam SARSA ou Q-Learning iniciam seus
valores-Q com zero (Sutton, 1998).

O agente deve executar muitos ciclos para garantir o apren-
dizado do sistema/ambiente no qual o agente esta inserido.
Um ciclo é definido por um nimero de passos que 0 agente
executa no ambiente, que vai do ponto em que ele for ini-
cializado até o ponto considerado como sendo o seu obje-
tivo. Cada passo compreende a execucdo do algoritmo que
vai desde a leitura do ambiente até a execucdo da acdo pelo
agente.

1. Gerar célula raiz (ou célula pai)

Uma célula raiz é criada tendo como dominio dos seus
conjuntos fuzzy a faixa de valores das variaveis de en-
trada. Os valores das variaveis de entrada sdo normali-
zados com o objetivo de tornar o sistema mais genérico.
Os valores correspondentes as varidveis de entrada da
célula sao lidos do ambiente e normalizados. Estes va-
lores sdo avaliados nos conjuntos fuzzy baixo e alto,
resultando em dois graus de pertinéncia, p(X1)u(X1),

. p(Xn)p(Xy), respectivamente para cada variavel de
entrada. Cada uma das poliparti¢des escolhe uma das
acOes de seu conjunto de agdes disponivel, baseando-se
nos métodos descritos no passo 4 do algoritmo — Sele-
cdo das acdes. A saida da célula é calculada pelo pro-
cesso de defuzzificacdo, dado pela equagdo (5), e re-
presenta a acdo que serd executada pelos atuadores do
agente.

2. Retorno Global:

Apdbs a execucdo da agdo, uma nova leitura do ambi-
ente é realizada. Esta leitura permite que seja calculado
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o valor de refor¢co do ambiente e se avalie a acdo to-
mada pelo agente. Este valor deve ser calculado através
de uma funcéo de avaliacdo definida segundo os obje-
tivos do agente. Assim, esta fungdo de avaliagdo néo
define apenas a natureza do reforco, premiando ou pu-
nindo (+1/-1), mas também sua intensidade, tornando
mais eficiente o processo de orientacdo deste agente du-
rante o aprendizado. Exemplos de fun¢do de avaliacdo
sdo apresentados na secdo 3 - Estudo de Casos.

. Retropropagar o retorno:

A cada passo, no processo de aprendizado, o retorno
é determinado para cada particdo de todas as células
ativas, mediante o célculo de sua participacdo na agédo
resultante. Dessa forma, o retorno do ambiente € re-
tropropagado a partir da célula raiz até as células fo-
lhas. Maiores detalhes ver (Figueiredo, 2004; Figuei-
redo, 2005h).

. Selecdo das acOes

As acles sdo associadas a funcdes de valores-Q e com-
p6em um conjunto de a¢Bes que sdo selecionadas e ex-
perimentadas durante o aprendizado por reforco. A ex-
ploracdo do espaco de estados é fundamental a des-
coberta de acdes que correspondam a melhor resposta
do agente (que visa atingir um objetivo) quando este
se encontra em um determinado estado do ambiente.
Sendo assim, foi utilizado o método denominado -
greedy (Sutton, 1998), que seleciona a acdo associada
ao maior valor esperado de Q com probabilidade (1-¢);
e, com probabilidade €, seleciona aleatoriamente uma
acao qualquer. O valor maximo de € é 0.1 (10%) (Sut-
ton, 1998).

. Atualizar Q(S;—1,a:—1):

A partir dos valores de retornos calculados para cada
célula da estrutura, os valores-Q associados as agdes
que contribuiram para a acéo resultante executada pelo
agente devem ser atualizados. Esta atualizacdo é feita
em funcdo das comparacbes entre os retornos globais
atual e anterior. A atualizagdo dos valores Q ocorre de
duas formas distintas: prémio e punic¢do. No caso do va-
lor do retorno global atual ser maior que o retorno global
anterior (R;11> R;), 0 objetivo é premiar atualizando o
valor de Q segundo a equacéo (9).

Q(st,ar) = (1 — ow).Q(s¢, )+
+ aifreer +YQ(st41,ae41)]  (9)

onde: o valor Q(s¢,a;)(das células ativas em t) é atu-
alizado a partir do seu valor atual Q(s¢,ar); re41 €

o retorno local imediato (este é o retorno que é de-
finido no passo da retropropagacdo do retorno glo-
bal); v é um parametro que fixa um percentual da
contribuicdo do valor Q associado a proxima acédo
as+1escolhida (Q(s¢4+1,a¢+1,)) quando o sistema estd
no es estados;+1; € a; é 0 pardmetro proporcional &
contribuigdo relativa desta acéo local na agéo global. O
valor Q(s¢+1,a:+1) € calculado a partir da soma pon-
derada dos valores-Q (das células ativas em t+1) com
relagdo aos graus de pertinéncia da variavel de entrada
da célula (pQuaizo + 1+ Qaito). Além da atualizacéo
de Q, neste caso (R:+1> R;) sdo reduzidas as taxas de
exploration/exploitation e-greedy que estdo associadas
a cada poliparticao (conjunto de agdes) de cada célula
ativa.

No caso do retorno global atual ser menor ou igual ao
retorno global anterior (R; > R;41), 0 objetivo € pu-
nir atualizando o valor de Q segundo a equacao (15).

Q(at, st) = (1 — fp).Q(at, st) (10)

onde fp é o fator de puni¢do que varia entre [0,1] e é
definido como a relacgdo entre o retorno local da parti-
¢do e o retorno global. Quando o retorno global atual
& menor que o retorno global anterior a atualiza¢do do
valor Q (equacdo 10) tem por objetivo reduzir o valor
Q, de modo a reduzir as chances de escolha desta agéo
quando esta célula estiver novamente ativa. Neste caso
0s parametros €-greedy das particGes envolvidas terdo
suas taxas aumentadas, permitindo que, nas proximas
vezes que esta poliparticdo estiver ativa, outras acfes
diferentes tenham mais chances de serem escolhidas.

. Particionar: Para a realizacdo do particionamento cada

biparticdo deve atender a dois critérios. O primeiro cri-
tério evita que a estrutura cresca devido ao mau desem-
penho ocasionado pela escolha ainda imatura das agdes,
e 0 segundo critério incentiva o particionamento quando
existe significantes variages nas funcdes de valor das
acoes.

Quando uma biparticdo possui todos 0s requisitos ne-
cessarios para o particionamento, uma célula filha é cri-
ada e conectada aquela biparticdo. Seu dominio sera o
subdominio correspondente a biparticdo baixa ou alta
de seu ancestral mais préximo. As células filhas tam-
bém herdam deste ancestral o conjunto de agGes com
seus respectivos valores Q.

Quando uma poliparticdo possui todos os requisitos ne-
cessarios para o particionamento, uma célula filha é cri-
ada e conectada aquela poliparticdo. Seu dominio sera
o0 subdominio correspondente a poliparticdo de seu an-
cestral mais proximo. As células filhas também herdam
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deste ancestral o conjunto de agdes com seus respecti-
vos valores Q.

Quando uma célula possui todas as células descenden-
tes (todas as poliparticdes foram sub-divididas), todas
as acOes da célula ancestral tornam-se as agoes de saida
das células filhas e, neste caso, a célula ancestral tem
suas fungdes de pertinéncia anuladas; ou seja, 0 grau de
pertinéncia p e p da célula ancestral passam a valer 1.
O procedimento de desativar uma célula ancestral que
ja possua todos os seus descendentes contorna o pro-
blema de se ter na saida da estrutura valores de agdes
muito pequenos (comparados aos valores das a¢des nas
poliparti¢cdes) devido &s multiplas camadas da estrutura,
e nao prejudica 0 mapeamento (estado-acao), ja que o
dominio da célula pai ja esta representado nas células
filhas com um grau de precisdo maior.

Na proxima secdo sdo apresentados os estudo de casos.

3 ESTUDO DE CASOS

Os estudos de casos foram escolhidos tendo como objetivo
mostrar que o modelo RL-NFHP realiza aprendizado por re-
forgo de a¢des efetuadas em ambientes grandes ou continuos,
sem conhecimento da dindmica do ambiente, e com um mi-
nimo de definigdes prévias. Conforme mencionado, estas ca-
racteristicas visam ampliar os limites da autonomia de um
agente superando algumas limitagdes dos sistemas neuro-
fuzzy existentes.

Assim, o modelo RL-NFHP foi avaliado em 3 problemas
benchmark: Carro na Montanha, Cart-Centering e Péndulo
Invertido. Além disso, o0 modelo foi testado em uma aplica-
cao de robotica, utilizando um simulador desenvolvido base-
ado no robd Kephera. Os resultados foram comparados com
0s modelos: CMAC Q-learning, Neural-Q-learning, FQL e
FACL (Jouffe, 1998).

As sub-secdes a seguir detalham a modelagem para cada um
desses casos de estudo.

3.1 Carro na Montanha

O carro na montanha é um benchmark altamente relevante,
uma vez que vem sendo usado por diferentes pesquisadores
(Moore, 1991; Boyan, 1995; Jouffe, 1998, Sutton, 1998) com
0 objetivo de testar seus modelos de aproximacéo de fungdes.

O problema pode ser descrito da seguinte forma: um carro
deve conseguir subir ao topo de uma montanha; entretanto, o
carro possui poténcia menor do que a necessaria para vencer
a forca da gravidade. Dessa forma, para alcancar seu obje-
tivo, o carro precisa inicialmente se mover no sentido contra-

rio ao alvo para poder adicionar a aceleragdo da gravidade a
sua propria aceleracgéo.

O problema possui duas varidveis de estados continuas, a
posicdo do carro z; € [—1.2,0.5] e sua velocidade v; €
[-0.07,0.07], e trés acBes discretas: uma impulsdo para a
esquerda (F' = —1); nenhuma impulséo (F' = 0); e impul-
sdo para a direita (F' = 1). A dindmica do sistema é descrita
pela equagdo (11).

V41 = min(0.07, max(—0.07, v, + 0.001F; —
—0.0025 cos(3zy)))

Zpy1 = min(0.5, max(—1.2, zy + ve11))  (11)

Os valores de retorno foram calculados como fungdes de ava-
liagdo do ambiente. Estas avaliacBes levaram em conta a dis-
tancia entre o carro e o objetivo (alto da montanha) e a ve-
locidade do carro. O valor da fun¢do de avaliacdo referente
a distancia cresce a medida que o carrinho se aproxima do
objetivo (equagdo (12)) ou quando ele se afasta do objetivo
(equacgdo (13)). Em ambos os casos, a funcdo de avaliacdo
relativa a velocidade cresce quando o valor do mddulo da ve-
locidade também cresce.

Se (x4 < wyy1), entdo

R = kle(fdistdncia_objetivo) + kae(\velocidade\) (12)
Se (x4 > wyy1), entdo
R= kle—(l—dist&ncia_objetivo) + kze(\velocidade\) (13)

Os parametros k; e ko sdo constantes maiores do que 1 utili-
zadas para adequar os valores de retorno ao modelo.

O valor definido para o parametro v da equacao de atualiza-
cao dos valores de Q foi de 1.0, a politica non-greedy usada
foi a de selecionar aleatoriamente uma ag8o e o valor ini-
cial do parametro € (da politica €-greedy) foi estabelecido
em 0.1 no momento de criacdo da célula. A taxa de incre-
mento/decremento deste pardmetro quando a agdo era res-
pectivamente de punicdo ou prémio, foi de 5%. Este valor
foi definido heuristicamente, porém seguindo as recomenda-
cOes feitas por Sutton (1996). Vale a pena lembrar que este
valor representa a probabilidade de se realizar a selegdo da
acdo utilizando-se métodos non-greedy (por exemplo, esco-
lha aleatdria da acdo) e (1-€) representa a probabilidade de se
usar a acdo que tiver associada ao maior Q. Estes sdo valores

Revista Controle & Automagéo/Vol.18 no.2/Abril, Maio e Junho 2007 241



tipicos utilizados por outros pesquisadores (Sutton, 1998).
N&o foi usado o pardmetro alfa-cut neste experimento.

Foram realizados testes com varia¢Ges das condic¢des iniciais
(posicdo e velocidade) e considerando diferentes conjuntos
de acBes. O objetivo destes testes foi avaliar o desempenho
dos modelos em diversas situagdes.

A Tabela 1, a seguir, resume os resultados alcancados, na fase
de aprendizado e na fase de teste, para diferentes tipos de
configuragdes. Cada linha da tabela é a média dos resultados
obtidos em 5 execugdes para cada configuracao.

Na Tabela 1, a primeira coluna indica o ndmero da con-
figuracdo utilizada para este modelo. As colunas posi-
cao/velocidade indicam as duas condi¢Bes iniciais para o
aprendizado: na primeira o carro, a cada ciclo, parte alter-
nadamente de x = -0.5 (posi¢do no “vale” da montanha) ou
x = -1.2 (posi¢do no extremo oposto ao objetivo a ser alcan-
cado pelo carro) com velocidade zero; na segunda o carro
parte aleatoriamente, a cada ciclo, de qualquer posi¢éo per-
tencente ao intervalo [-1.2, 0.5], com qualquer velocidade
entre [-0.07, 0.07].

Na quarta coluna é indicado o conjunto de acGes utilizadas
em cada teste. A defini¢do destes conjuntos foi feita de trés
formas diferentes: o conjunto Al de agdes é igual a {-1,0,1},
e a agdo executada pelo agente é exatamente o valor da acéo
calculado na saida da estrutura pelo processo de defuzzifica-
¢do; com A2 o conjunto de a¢Bes € 0 mesmo utilizado em A1,
({-1,0,1}), porém o valor da agdo resultante ap0s 0 processo
de defuzzificagdo é submetido a uma funcao limitadora. Essa
funcdo tem por objetivo tornar o valor de saida discreto nos
seguintes casos: se o0 valor na saida da estrutura estiver en-
tre 0.1 e 1, o valor aplicado a equagdo (11) é 1; se estiver
entre -0.1 e -1 o valor aplicado € -1, e se o valor estiver en-
tre -0.1 e 0.1 utiliza-se o valor calculado na defuzzificagdo.
Com A3, as aces disponiveis para cada célula pertencem
ao conjunto {-10, -5, -1, 0, 1, 5, 10}; apds a defuzzificacdo
o valor de saida da estrutura tém os seus limites superior e
inferior fixados em 1 e -1, respectivamente. Os testes com
as condi¢Bes A2 e A3 tiveram por objetivo permitir a com-
paracdo com modelos existentes, que tém por caracteristica
saidas discretas.

A coluna nimero de ciclos apresenta o ndmero de ciclos es-
tabelecido para efetuar o aprendizado, isto é, para o carro al-
cangar seu objetivo. A coluna tamanho da estrutura/nimero
de pardmetros exibe a média do nimero de células ao final
de 10 experimentos e 0 ndmero de parametros (parametros
a e b que definem os conjuntos fuzzy). Como cada célula
tem 2 parametros, 0 nimero total de parametros sera sempre
igual ao dobro do nimero de células. A média de passos du-
rante o aprendizado é o valor da média do nimero de passos
considerando os 10 experimentos. A Ultima coluna mostra

os valores obtidos na fase de teste. Estes valores sdo a mé-
dia do nimero de passos em 1000 experimentos com o carro
partindo de qualquer posi¢éo € [-1.2,0.5] e velocidade € [-
0.07,0.07].

Conforme se observa da Tabela 1, o modelo RL-NFHP apre-
sentou uma boa capacidade de aprendizado; mesmo néo par-
tindo de pontos aleatérios do espaco de estados, 0 agente foi
capaz de generalizar o conhecimento adquirido, devido a ca-
pacidade de generalizagdo fornecida pelo componente fuzzy
existente nos modelos. Além disso, mesmo com um con-
junto de a¢des menos favoravel a solucéo do problema (A1),
0 processo de aprendizado foi bom. O conjunto Al é con-
siderado menos favoravel porque a probabilidade do agente
conseguir otimizar todas as a¢6es que devem ser aprendidas,
por cada poliparti¢do de cada célula, € menor. Deste modo,
a média de passos necessarios para o agente alcancar o obje-
tivo foi maior neste caso, como se verifica na primeira linha
da Tabela 1. Quando as chances de se obter na saida o va-
lor do impulso (1 ou -1) aumentam, o agente precisa de um
nimero menor de passos para atingir seu objetivo, conforme
se verifica nos resultados dos procedimentos usados em A2 e
A3.

O melhor resultado foi obtido com a configuracdo RL-
NFHP,. Esta configuracao utiliza o conjunto com maior nu-
mero de a¢Bes (A3) e acbes com maior valor absoluto, tor-
nando mais provavel que se obtenha na saida o valor integral
do impulso - nunca superior a |1|. Este conjunto tornou mais
flexivel para os modelos a escolha da agdo.

Comparando-se os testes 2 e 3, verifica-se que o resultado
em termos de tamanho da estrutura é maior quando o apren-
dizado é realizado a partir de pontos aleatorios no espago de
estados. Partindo-se, em cada ciclo, de pontos diferentes do
espaco de estados, o crescimento da estrutura € estimulado
em pontos diversos da estrutura. Observa-se dos gréficos da
Figura 5 que, quando o carro parte do “vale da montanha”
(posicéo -0.5), ele necessita oscilar de um lado para outro
para aumentar a sua velocidade, de modo a superar a forca
da gravidade e atingir o “alto da montanha”. Por outro lado,
quando o carro parte da posigdo mais distante (posi¢éo -1.2),
ele aprende a usar a energia potencial, que neste caso é sufi-
ciente para atingir o objetivo sem a necessidade de oscilar.

Verifica-se também que a média do nimero de passos é maior
quando a posicao inicial se alterna a cada ciclo entre os pon-
tos -0.5 e -1.2 com velocidade inicial zero. Isto se deve ao
fato que, quando a posicéo inicial é igual a -0.5 e a veloci-
dade ¢ igual a zero, tem-se a condi¢cdo mais adversa para o
aprendizado, elevando a média do nimero de passos.

A Tabela 2 a seguir compara os resultados obtidos na fase de
teste do modelo RL-NFHP com diferentes modelos baseados
em RL descritos em Jouffe (1998). A primeira coluna da Ta-
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Tabela 1: Configuracdes e resultados do modelo RL-NFHP aplicados ao carro na montanha

Configuracdes do Aprendizado Resultados Obtidos
Ne° de Tamanho da | Média de passos
Ciclos estrutura/
Modelo Pos. inicial Vel. inicial | AcgBes nur’r]ero de
parametros
fase de | fase de
aprendizado | teste
RL- alternada 0 Al1={1,0,-1} 3000 121/242 221 101
NFHP, -1.2-0.5
RL- alternada 0 A2={1,0,-1}* | 3000 63/126 151 85
NFHP, -1.2-05
RL- Aleatoria aleatoria A2={1,0,-1}* | 5000 135/270 100 91
NFHP; [-1.2,0.5] [-0.07,0.07]
RL- aleatoria aleatoria A3={-10,-5,- | 5000 96/192 91 69
NFHP, [-1.2,0.5] [-0.07,0.07] | 1,0,1,5,10}**

*utilizando na saida uma funcéo de discretizacao

** 0 impulso aplicado (acdo resultante) ndo é superior a 1 nem inferior a -1 (valores do impulso aplicado ao carro a cada

intervalo de tempo).

L 5 29 43 57 72785.99 13 27 W155 b9 B 14 7 DB % 12225 283134 37 40 43 46 4

Tabela 2: Comparacdo do modelo RL-NFHP com outros mo-
delos (Jouffe, 1998) no caso teste mountain-car problem

passos P

posi¢éo inicial = -1.2 e velocidade=0
nimero total de passos = 184

nlimero total de passos = 49

Figura 5: Resultados dos testes para 0 modelo RL-NFHP4

bela 2 indica 0 modelo utilizado, a segunda coluna indica o
nimero de parametros, ou seja, 0 nimero de neurénios na
camada escondida para o caso do Neural Q-Learning, o ni-
mero de grids para o caso CMAC e o nimero de regras para
0 FQL. Cada uma destas informacGes sdo pré-definidas em
seus respectivos modelos. A terceira e quarta coluna indi-
cam o desempenho médio (em 10 experimentos) obtido para
cada modelo em termos de nimeros de passos. Estes valores
sdo0 a média de nimero de passos em 10 experimentos com o
carro partindo de qualquer x € [-1.2,0.5] e v € [-0.07,0.07].

A Rede Neural teve o pior desempenho, uma vez que além
do aprendizado dos valores Q, ela também precisa aprender
a identificar os estados, da mesma forma que o modelo pro-
posto neste artigo; porém as modificacdes feitas nos pesos
da rede pelo algoritmo back propagation afetam toda a rede,
prejudicando o aprendizado (Moore, 1991).

A percepcéo sobre o conjunto de estados ativos pelo modelo

no. de parametros Fase
Fase de
Modelo rendizado de
) iniciais P Teste
Neural-Q- 4 1724 | 2189
learning
CMAC 343 262 85
Q-learning
FQL 25 112 61
0 (sem
RL-NFHP caract_er_|st|cas o1 69
definidas
previamente)

CMAC é discreta (muitos estados vizinhos ativam 0s mes-
mos conjuntos de grids); ja no caso dos modelos FQL e RL-
NFHP a percepcédo sobre o conjunto de estados é continua.
Por esse motivo os resultados dos modelos FQL, RL-NFHP
apresentam resultados superiores (Jouffe, 1998).

Nos modelos CMAC e FQL os estados sdo fixados a priori
(grids e regras) e as modifica¢des das fungdes de valor que
ocorrem para o caso CMAC e FQL afetam somente as regras
ou os grids que estdo ativos em cada passo do aprendizado.
Apesar do resultado do FQL ser um pouco melhor que o re-
sultado obtido pelo modelo RL-NFHP, ele parte, assim como
0 CMAC, de informacGes prévias (regras e conjuntos fuzzy)
relativas ao processo de aprendizado. Em relacdo ao mo-
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delo FQL, embora 0 modelo RL-NFHP utilize uma fun¢éo
de retorno mais elaborada, ela diz respeito ao objetivo que se
deseja alcancar e ndo ao aprendizado.

A estrutura do modelo RL-NFHP atinge em média 52 cé-
lulas, o que totaliza 104 pardmetros a e b (pardmetros que
definem os conjuntos fuzzy associado a cada célula) ao final
do processo de aprendizado. Em média, o nimero de regras
ativas a cada estado é 2% do numero total de células.

E importante ressaltar que o nimero de caracteristicas do
modelo RL-NFHP foi considerado igual a zero porque 0 mo-
delo inicia seu aprendizado com uma Unica célula e todas,
sem excecdo, sdo inicializadas com o mesmo procedimento
(para todos os testes realizados), ou seja, 0s parametros a e
b sfo gerados automaticamente, sem nenhuma interferéncia
do usuario. Assim, estes parametros nao foram considerados
como parametros de entrada do sistema. Isso vale ndo ape-
nas para os conjuntos fuzzy iniciais definidos pela primeira
célula, mas para todos os outros que serdo criados ao longo
do processo de aprendizado. Vale lembrar também que a es-
trutura do modelo (nimero de células) ndo é definida previa-
mente.

3.2 Estacionamento do
Centering Problem)

carro (Cart-

O segundo caso de estudo, o estacionamento do carro (cart-
centering problem), € normalmente usado como benchmarck
da area de programacao evolucionaria, onde a forca aplicada
ao carro é do tipo “bang-bang” (Koza,1992). Neste trabalho,
a utilizacdo deste estudo de caso teve por objetivo avaliar o
aprendizado do modelo RL-NFHP e sua capacidade de con-
trole em diversas condigdes distintas, além de demonstrar a
sua capacidade de se adaptar a mudancas nos limites dos do-
minios das variaveis de entrada, sem a necessidade de reali-
zar nova fase de aprendizado.

O problema consiste em estacionar, no centro de um ambi-
ente unidimensional, um carro com massa m que se desloca
ao longo deste ambiente devido a aplicacdo de uma for¢a F.
As variaveis de entrada para este caso sdo a posi¢do (X) e a
velocidade (v) do carro. O objetivo é estaciona-lo na posicao
x =0 com velocidade v = 0. As equac¢des de movimento séo:

Tipr = Tt + T.0¢

Vi1 = Ut + T.Ft/m (14)

onde 7 é o tempo ou passo do algoritmo.

A funcgdo de retorno do ambiente foi baseada na funcéo de
avaliacdo dada pela equagéo abaixo:

Se(x>0ev<0)ou(x<0ev>0)

R = kle(7|dist&ncia_objetivo\) + k2e(|velocidade|) (15)

A funcdo de avaliacdo da posicdo e da velocidade cresce a
medida que o carro se aproxima do centro do ambiente com
velocidade zero. Os valores k; e ko s80 constantes maiores
do que 1 utilizadas para adequar os valores de retorno a es-
trutura do modelo.

Os parametros +, €-greedy e alfa-cut tiveram seus valores
mantidos iguais aos usados nos testes para o carro na monta-
nha. Além disso, os valores utilizados de passo e da massa
do carro foram, respectivamente, 7 = 0.02 e m = 2.0.

O critério de parada € alcangado entre os valores da veloci-
dade e da posicdo em relacdo ao objetivo (x=0 e v=0) forem
menores do que 5% do universo de discurso das entradas po-
sicdo e velocidade. A Tabela 3 mostra a média dos resultados
obtidos durante o aprendizado em 5 experimentos, para cada
configuragdo do modelo.

Na Tabela 3, a primeira coluna indica a configuracdo do mo-
delo testado; os campos limites de posicdo e velocidade séo
os limites impostos as variaveis de estado posicéo e veloci-
dade durante o aprendizado e teste. O campo a¢6es mostra 0s
diferentes conjuntos de for¢as usadas em cada experimento:
F1 = {-150, -75, -50, -30, -20, -10, -5, 0, 5, 10, 20, 30, 50,
75, 150} e F2 = {-150, -75, 0, 75, 150}. Da mesma forma
que no caso anterior, a coluna tamanho da estrutura/nimero
de parametros exibe a média do nimero de células ao final
de cada experimento e o respectivo nimero de parametros
(pardmetros a e b que definem os conjuntos fuzzy). A dltima
coluna mostra a média de passos durante o aprendizado. O
numero de ciclos foi fixado em 1000. A cada ciclo os pontos
de partida do carro eram sempre x=-3 ou x=3.

Tabela 3: Configuracdes e resultados do modelo RL-NFHP
aplicado ao estacionamento do carro

Configuragdes Resultados Obtidos
Média de
Limites | Limites Tamanho 3SS0S
Modelo - . Acgbes | estrutura/n® P
Posicéo | Velocid. - fase de
parametros .
aprendizado
RL-
NFHP, |10] [10] F1 140/280 221
RL-
NFHP» 13| 13 F1 251/502 145
RL-
NFHPs 13| 13| F2 193/386 186

A Tabela 4 apresenta a média de passos dos modelos na fase
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de teste, partindo dos pontos |3|, |2| e |1| com velocidade
zero. E importante ressaltar que estes valores sdo a média
sobre os testes realizados para os 5 experimentos, e que 0
modelo foi testado em condic@es iniciais de posi¢éo diversas
aquelas utilizadas durante o treinamento (|2| e |1|), demons-
trando sua capacidade de generalizacdo de conhecimento.

Tabela 4: Resultados da fase de teste do modelo RL-NFHP
aplicados ao estacionamento do carro

Meédia de passos
Modelo 3] 7] ]
RL-NFHP; | 190 166 99
RL-NFHP, | 109 97 112
RL-NFHP3 96 124 68

Analisando as Tabelas 3 e 4 percebe-se que o modelo RL-
NFHP foi capaz de estacionar o carro no ponto central do
ambiente, demonstrando o aprendizado do comportamento
esperado, nas diversas configuracfes testadas. A Figura 6
apresenta gréaficos de testes realizados com a configuragao
RL-NFHP,, mostrada na Tabela 3, demonstrando a capaci-
dade do modelo de generalizar seu comportamento conver-
gindo para a posi¢do correta mesmo quando o carro parte
dos pontos (-2 e 2) ndo usados na fase de aprendizado.

Com o objetivo de avaliar a capacidade do modelo de se
adaptar a mudangas nos limites dos dominios das varidveis
de entrada, sem a necessidade de realizar novo aprendizado,
0 modelo gerado com a configuracdo RL-NFHP2 foi testado
com os limites do ambiente ampliados para 10, mantendo-se
os limites de velocidade em 3 (Figura 7).

Nestes dois testes, apesar do ambiente ser até mais do que
trés vezes maior que o ambiente usado durante o aprendi-
zado, 0 carro conseguiu atingir seu objetivo partindo dos se-
guintes pontos: no limite do ambiente (10); na metade do
ambiente (5). Este resultado foi possivel devido a normali-
zacdo das variaveis de entrada, a qual permite que o aprendi-
zado seja capaz de se adaptar a mudancgas no ambiente, sem
haver necessidade de novo processo de aprendizado.

3.3 Péndulo Invertido

O péndulo invertido pode ser descrito como uma haste (pén-
dulo) presa a um carro que pode se mover em uma dimensao.
O péndulo move-se em um plano vertical e uma forca deve
ser aplicada ao carro em intervalos discretos de tempo. Este
problema tem duplo objetivo: tentar equilibrar a haste atra-
vés da forca aplicada ao carro, e ndo se afastar do centro do
ambiente.

O péndulo invertido possui 4 varidveis de entrada, fazendo

L 9 17 25 33 41 49 57 65 71{[3199 97 1 1B 0 \“
L 7 138 19 25-31 37 43 49 55 61 67 73 79 8

L -1

\ 44444444444444 posicao .-
velociadade 27

S O N

passos passos
posicdoinicial = 2 eveloc.=0 posigaoinicial = -2 veloc.= 0
nimero total de passos= 113 nimero total de passos= 86

Figura 6: Resultados dos testes com 0 modelo RL-NFHP2

|
L 22 43 54mm]902nﬂ3&

------- posicao ||

-
33 65 97 129 #61 193 225 257 289 BEV

passos

& v oM B o ® B B

A b b Lo L mvw s oo

passos
posicdoinicial =5 e velocidade=0
nlmero total de passos= 261

nlmero total de passos = 332

Figura 7: Resultados dos testes com ambiente ampliado para
0 modelo RL-NFHP2

com que cada nova célula gerada tenha 16 consequentes:

>

: &ngulo do péndulo com a vertical;

: velocidade angular do péndulo;

&

8

: posi¢do do carro no ambiente; e
v : velocidade do carro.

A dindmica do péndulo invertido foi modelada segundo
as equacdes diferenciais ndo lineares definidas em (Jouffe,
1998).

Os parametros v e €-greedy tiveram seus valores manti-
dos iguais aos usados nos testes anteriores. O conjunto de
acBes foi definido como sendo {-10,-5, 0, 5, 10} e o alfa
cut=0.0001.

A funcdo de avaliacdo para o péndulo invertido € apresentada
a sequir:

SE (angulo>=0 e velocidade_carro>=0 e velocidade _angu-
lar<=0) ou

SE (angulo<=0) e (velocidade _ carro <=0) e (velocidade
_angular>=0)
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ENTAO

R = k/,le(—\ distancia_angular|) + er(—|posi§do_euclidiana\)
(16)

SENAOR=0

O valor da funcéo de avaliacdo cresce a medida que o angulo
e posicao se aproximam de zero. Da mesma forma que nos
casos anteriores, ki e ko séo constantes maiores do que 1
utilizadas para adequar os valores de retorno a estrutura do
modelo.

Ao final do processo de aprendizado, a estrutura do modelo
RL-NFHP apresentou 780 células. Este nimero de células
resulta em um total de 1560 pardmetros a e b.

O modelo RL-NFHP foi comparado com o modelo FACL
(Jouffe, 1998). Este modelo tem a seguinte configuracdo:
54 regras, 3 funcdes de pertinéncia triangulares para a varia-
vel de entrada angular, 3 fungdes de pertinéncia trapezoidais
para a velocidade angular e para a variavel posicao, e outras
duas func¢6es triangulares para a velocidade. Ambos os mo-
delos foram testados para as condi¢des iniciais de posi¢do
angular (6), velocidade angular (w), posi¢éo euclidiana (x) e
de velocidade euclidiana (v) iguais a zero. O modelo FACL
executou seus testes de forma semelhante ao executado pelo
modelo RL-NFHP, exceto pelo fato de seu sistema ter fixado
0 ndmero de passos em 500.000. Deste modo, o ciclo s6
era terminado quando atingia esta meta ou quando o sistema
falhava devido ao angulo ou a posicao atingirem valores su-
periores aos limites definidos acima. O nimero de ciclos ne-
cessarios para o aprendizado utilizando-se 0 modelo FACL
foi de 60 enquanto que, para 0 RL-NFHP, foram necessarios
15000 ciclos. Levando-se em conta que o0 modelo RL-NFHP
ndo tem qualquer conhecimento prévio sobre as regras ou
conjuntos fuzzy que modelam os antecedentes das regras, o
resultado alcancado pelo modelo RL-NFHP foi satisfatorio.
Apos o aprendizado o péndulo, verificou-se que o péndulo
oscila dentro do intervalo (-0.006, 0.002) e o carro oscila em
torno do ponto central entre os limites (-0.002, 0.004). As
velocidades angular (do péndulo) e do carro também estdo
dentro dos limites permitidos.

A Figura 8 e a Figura 9 apresentam separadamente a dina-
mica do carro e do péndulo (hormalizado para permitir me-
Ihor visualizacéo) de um trecho com 350 passos extraidos do
teste realizado.

Dessa forma, verifica-se através dos graficos anteriores que o
modelo foi capaz de controlar o péndulo invertido sem deixa-
lo cair.

3.4 Aplicacdo em robética: KHEPERA2

A Ultima aplicacdo baseia-se no simulador do rob6 Khepera,
o0 qual possui seis variaveis de entrada. O simulador foi im-

-~ posicdo do carro
— velocidade do carro

T 51 101 151
passos

201 251 301

Figura 8: Dinamica do carro com o0 modelo RL-NFHP

— . posic&o péndulo
— velocidade péndulo

I !

« 51 101 151 201 251 301
passos

Figura 9: Dindmica do péndulo com o modelo RL-NFHP

plementado com base no simulador desenvolvido por Oster-
gard (2000) para o rob6 Khepera.

O robd Khepera adquire sinais do ambiente a paratir de 8
sensores grupados dois a dois: um a frente, um atras, um a
esquerda e um a direita. Assim como o rob6 Khepera, este
simulador possui 2 motores independentes, cujas poténcias
variam entre -20 e 20 (Dias, 2004).

Outras informagBes importantes para o robd sdo a distancia
euclidiana entre sua posicao atual e seu objetivo e a distancia
angular entre a frente do robd e o objetivo.

O movimento do robd é definido no espago pela posicao (x,y)
(orientacdo euclidiana) e pelo angulo « (orientagdo angular).
A rotacdo (equacdo (17)) e a translagdo (equacéo (18)) do
robd sdo calculadas com base nas velocidades dos motores
direito e esquerdo (Ostergard, 2000). Os nUmeros apresenta-
dos no denominador das equacgdes (17) e (18) tém por obje-
tivo adequar os valores de rotagdo e de translacao.

(vel_esq — vel_dir)

12

rotacdo = (graus) @an
(vel_esq + vel_dir)

20

translacéo = (unid. de velocidade)

(18)

Os valores resultantes da rotacdo e da translacdo, a cada
passo, definem as novas posi¢des angular (equacdo (19)) e
euclidiana (equacdo (20)) (Ostergard, 2000).
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Q41 = oy + rotagao (19)
Te41 = Tt + translagao.sen(ay1)
Yt+1 = Y+ + translagao. cos(azy1)  (20)

As seis variaveis de entrada que o robd Khepera possui sao,
portanto:

e O angulo () entre o rob6 e o objetivo em radianos;

e A distancia ao objetivo calculada a partir das coordena-
das dadas pelo simulador; e

e A leitura dos 4 sensores distribuidos ao redor do rob6
(direita, esquerda, a frente, atras), os quais podem ter
um valor entre 0 (nenhum obstaculo) e 1024 (tocando o
obstaculo).

Como este problema tem 6 entradas, cada nova célula tera 64
conseqientes.

A saida do sistema sdo as agdes que cada agente deve exe-
cutar para atingir seus objetivos. Para o caso do rob6 Khe-
pera, sdo as poténcias aplicadas, a cada passo, nos moto-
res (esquerdo e direito), tendo seus valores entre -20 (ve-
locidade méxima para tras) e 20 (velocidade maxima para
frente). O conjunto de a¢des contendo as poténcias combi-
nadas dos dois motores (direito e esquerdo) foi: [(-20,-20),
(-10,-10), (-5,-5), (0,0), (20,20), (10,10), (5,5), (-20,20), (-
10,10), (-5,5), (20,-20), (10,-10), (5,-5)]. Os trés primeiros
elementos deste conjunto resultam em movimento para tras;
0 quarto, em motores parados; o quinto, sexto e sétimo re-
sultam em movimento para frente; o oitavo, nono e décimo,
rotagdo para a esquerda, e os demais elementos, rotacéo para
a direita.

A funcdo de reforgo (equacéo (21)) do ambiente é composta
por uma parcela relativa & distancia angular, outra relativa &
distancia euclidiana e uma ultima que corresponde & proxi-
midade do obstaculo. As funcdes relativas a distancia eucli-
diana e angular sdo do tipo exponenciais. Na equagéo (21)
sdo também utilizadas constantes (k; e ko) maiores que 1
para adequar os valores de retorno a estrutura do modelo.

R = (klef(dist_euclidiana) + k2e*(|di5t_angular|))*
(1 — distancia_obstaculo/1024) (21)

A componente de avaliacdo angular abrange os angulos dos
intervalos (-180°, 0°) e (0°, 180°); quanto menor o angulo 3

(distancia angular), maior sera o valor do reforgo. Esta com-
ponente tem peso um pouco maior que a avaliacdo relativa
a distancia euclidiana, de forma a incentivar que o robd use
preferencialmente o movimento frontal. A avaliacdo relativa
a distancia euclidiana também aumenta seu valor em funcéo
da proximidade ao objetivo. J4 a componente de retorno as-
sociada a proximidade do obstaculo é calculada em termos
percentuais, em uma escala que vai de 0 a 1024 (Ostergard,
2000). Esta funcéo so é considerada quando os sensores atin-
gem valores superiores a 600 para o sensor frontal e 900 para
0s demais. Quanto mais proximo do obstaculo, maior o per-
centual representado por esta funcdo. O objetivo desta ava-
liacdo relativa ao obstéculo é reduzir globalmente o valor de
retorno quando o robd se aproxima do obstaculo.

Os pardmetros ~ e €-greedy tiveram seus valores mantidos
iguais aos usados nos testes anteriores, e alfa- cut=0.0001.

Para este estudo de caso foram realizados dois tipos de ex-
perimentos: o primeiro sem obstaculo (Figura 10(a)) e o se-
gundo considerando um obstaculo que é apresentado no cen-
tro do ambiente na Figura 10(b). Ao final do processo de
aprendizado nos dois tipos de ambiente, as estruturas gera-
das atingiram 498 e 812 células e o nimero de ciclos usados
foi em média de 5000 e 10000, respectivamente, para 0 caso
sem e com obstaculo. Este nimero de células resulta em um
total de 996 e 1624 parametros a e b para o ambiente sem e
com obstaculos, respectivamente.

A Figura 10 mostra os resultados obtidos com o robd Khe-
pera na fase de teste, partindo de diferentes angulos e posi-
¢Oes deste ambiente. Os circulos brancos mostram os pontos
de partida do robd Khepera e os circulos cinzas mostram os
pontos definidos como objetivo; o erro permitido foi de 5%
em relacdo a maior distancia euclidiana do ambiente.

Os pontos de partida usados durante o aprendizado foram (-
2, -2) com angulos « alternando a cada ciclo: o =90° e o =
0°. No entanto, nota-se que mesmo partindo de pontos dife-
rentes dos usados durante a fase de aprendizado, o robd con-
segue atingir seu objetivo. Estes testes também envolveram a
angulos diferentes. Para os testes sem obstaculos, as seguin-
tes configuragdes foram usadas: o rob6 1 partiu com &ngulo
a=45°%; 0 2 partiu com angulo o=45°; o 3 partiu com angulo
«=90°; 0 4 partiu com angulo «=90"; o0 5 partiu com angulo
a=-135" e 0 nlmero 6 partiu de «=-90°. O robd nimero 5
foi 0 que apresentou o pior desempenho; primeiro moveu-se
para frente (a sua frente estava voltada para o canto) para em
seguida, fazer uma rotacdo para o lado direito e, finalmente,
dirigir-se para o objetivo.

Para o teste com obstaculos, o rob6 marcado com o nimero
1 partiu com angulo « = 45°; 0 nimero 2 partiu com angulo
a=45°; 0 3 partiu com angulo «=-90°; o 4 partiu com an-
gulo @=90°; 0 5 com angulo «=90"; 0 6 com angulo a=0";
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Figura 10: Resultados do rob6 (a) sem e (b) com obstaculos

e, finalmente, o rob6 nimero 7 partiu com angulo a=0°. Os
angulos definidos para os rob6s 1, 2, 5 e 7 tiveram por obje-
tivo verificar o comportamento do robd nas condigdes mais
adversas (0 obstaculo no meio do caminho). O robd 4 apre-
sentou o pior desempenho, uma vez que, partindo da posicéo
(1, -2) com angulo o = 90°, caminhou primeiramente para o
ponto (0,-2), para depois se dirigir ao objetivo. O comporta-
mento demonstrado, de uma forma geral, foi o de girar sobre
0 prdprio eixo antes de caminhar na dire¢do do objetivo.

Pode-se concluir que o modelo RL-NFHP também de-
monstrou ser capaz de aprender o comportamento desejado,
mesmo quando submetido a um problema com um nimero
maior de variaveis de entradas, o que torna ainda mais com-
plexa a capacidade de aprendizado devido ao alto nimero de
consequentes.

Como esperado, no caso sem obstaculos obtém-se uma es-
trutura menor do que naquele com obstéculos. Isto se deve
a maior complexidade nas posicfes proximas ao obstaculo.
Pelo mesmo motivo, o nimero de ciclos necessarios para 0
aprendizado, no caso sem obstéculos, foi também menor.

4 CONCLUSOES

Este artigo apresentou em detalhes a proposta de um novo
modelo hierarquico neuro-fuzzy baseado no aprendizado por
reforco, denominado RL-NFHP. O modelo RL-NFHP é ca-
paz de criar e expandir a estrutura de regras sem qualquer
conhecimento a priori (regras ou conjuntos fuzzy); extrair
conhecimento a partir da interacdo direta do agente com am-
bientes grandes e/ou continuos, utilizando aprendizado por
refor¢o, de modo a aprender quais acGes devem ser execu-
tadas; e produzir resultados lingiisticamente interpretaveis,
sob a forma de regras fuzzy, que constituam o raciocinio que
0 agente deve inferir para atingir sua(s) meta(s).

O modelo RL-NFHP foi avaliado em diferentes estudos de
casos e demonstrou ser capaz de generalizar suas a¢gdes, mos-
trando comportamento adequado quando o agente se encon-
tra em estados cujas a¢es ndo foram especificamente apren-

didas. Esta capacidade amplia a autonomia do agente. A
normalizagdo das entradas também permitiu que o modelo
respondesse adequadamente a mudancas nos limites das va-
ridveis de entrada. Esta caracteristica também foi bastante
interessante, pois aumenta ainda mais a autonomia desejada
para este agente.

Um ponto que merece ser destacado é que o modelo RL-
NFHP foi capaz de realizar o aprendizado interagindo direta-
mente com 0 ambiente, sem que houvesse qualquer processa-
mento off-line e sem usar qualquer informac&o que pudesse
beneficiar o aprendizado. No entanto, 0 modelo pode ser ca-
paz de aceitar, caso necessario, a inclusdo de informacgoes
prévias.

E importante ressaltar que o RL-NFHP dispensou a analise
prévia das variaveis de entrada, ndo requerendo ordenacédo
nem priorizacdo destas variaveis. Isto porque as células de
sua estrutura foram elaboradas com a capacidade de suportar
todas as entradas simultaneamente. Isto € bastante impor-
tante pois, na maioria dos problemas cuja solucéo é baseada
em RL, é invidvel avaliar o comportamento do agente através
da utilizacdo individual das entradas. Além disso, a analise
prévia das entradas aumenta o tempo computacional para o
aprendizado do agente.

A principal desvantagem do modelo proposto € que a funcéo
de retorno precisa ser mais elaborada do que as fungdes re-
queridas por outros modelos NF baseados em RL pois, sem
esta informagdo, a solucdo seria extremamente dificil de ser
encontrada, uma vez que o sistema precisa, paralelamente ao
aprendizado do comportamento do agente (a¢des), aprender
a identificar seus estados (estrutura de regras).

Este estudo de casos confirma a boa aplicabilidade do mo-
delo RL-NFHP na area de controle e robética, encorajando o
prosseguimento da pesquisa de aprendizado automatico uti-
lizando Sistemas Neuro-Fuzzy Hierarquicos.

Uma proposta de aperfeicoamento do modelo RL-NFHP é a
utilizacéo do principio WoLF (Win or Learn Fast) (Bowling
e Veloso, 2001) para modificar a taxa de aprendizado que
ajusta a politica. O principio WoLF consiste em aprender
rapidamente quando se esta perdendo e mais devagar quando
se esta ganhando.

O modelo também estd sendo modificado para ser utili-
zado em ambientes multiagentes cooperativos (Kapetanakis,
2002). Nestes ambientes o aprendizado dos agentes ocorre
ndo somente através de tentativa e erro, mas também atra-
vés do compartilhamento de informagdes instantaneas, epi-
sodios e conhecimento adquirido. No caso dos RL-NFHP, a
estrutura (formada pelo conjunto de células) podera ser com-
partilhada entre os agentes. Dessa forma, a adaptacdo do
RL-NFHP para sistemas multiagentes cooperativos permitira
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que agentes troquem informacdes a respeito de sua estrutura,
reduzindo o tempo para o aprendizado.
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