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Abstract. We present a new variation of an action-selection approach to be used
in Multi Objective Reinforcement Learning problems, in order to speed up the
learning process. To do so, we propose to use the action selection method of the
Heuristically Accelerated Q-learning algorithm (HAQL), in which a heuristic
function ‘H is used to influence the choice of actions during the learning, in
traditional multi objective RL algorithms. This proposal was evaluated using
a traditional research task: the predator-prey problem, and the results indicate
that the use of heuristics is able to provide the desired learning acceleration.

Resumo. Apresentamos neste artigo uma nova variagdo de uma abordagem
para a selecdo de acées em problemas de Aprendizado por Reforco com
Miiltiplos Objetivos, visando a diminuicdo do tempo necessdrio para a
realizacdo do aprendizado. Para tanto, é proposta a utilizacdo do método de
selecdo de acoes do algoritmo Q-learning Acelerado por Heuristicas (HAQL),
no qual uma fungdo heuristica H é usada para influenciar o agente na escolha
de suas acoes durante o aprendizado, em algoritmos tradicionais de RL multiob-
jetivos. A proposta foi avaliada utilizando um dominio tradicional em pesquisas
com muiltiplos objetivos: o problema Presa-Predador, e os resultados obtidos in-
dicam que o uso de heuristicas é capaz de proporcionar a aceleracdo do apren-
dizado desejada.

1. Introducao

Para permitir a utilizacdo de algoritmos de Aprendizado por Reforco (Reinforcement
Learning — RL) [Sutton e Barto, 1998] em problemas onde existem multiplos objetivos
(Multiple Objective Reinforcement Learning — MORL), por vezes concorrentes, diversos
autores tém proposto solu¢des modularizadas para as tarefas, decompondo o problema
original em sub-tarefas, preferencialmente independentes entre si, cada uma representada
por um Processo Decisério de Markov (Markov Decision Process — MDP). Essa divisao
traz consigo uma questdo a ser tratada: como selecionar as agdes a serem executadas,
considerando que cada MDP propde uma ac¢do distinta a cada instante de tempo para
solucionar cada sub-tarefa.



Estudos recentes apresentam diferentes técnicas para a solugcdo deste problema:
Barrett e Narayanan [2008] propde um método que garante encontrar a politica 6tima
para qualquer funcio de valor linear; ja outra abordagem € apresentada por Vamplew
et al. [2008] que projeta problemas MORL como um conjunto de solucdes baseada no
principio de Pareto, e mostra que o uso de reforcos escalares — ao invés de um reforco
vetorial em que cada elemento do vetor € o reforco de cada objetivo do problema MORL
— tem limitacdes fundamentais, quando usada para encontrar politicas 6timas de Pareto.

Este trabalho propde a utilizacdo do método de selecdo de agdes do algoritmo
Q-learning Acelerado por Heuristicas (HAQL) [Bianchi et al., 2008], uma variante do Q-
learning [Watkins e Dayan, 1992] que incorpora a utilizacdo de heuristicas aproveitando
indicios existentes no processo de aprendizagem da estrutura do dominio, em proble-
mas de RL com multiplos objetivos. A andlise desta proposta € feita para problemas em
que um unico agente deve aprender simultaneamente vérias sub-tarefas independentes,
utilizando um dominio tradicional em pesquisas com multiplos objetivos: o problema
Presa-Predador.

O artigo estd estruturado da seguinte maneira: na Secdo 2 sdo apresentados
defini¢cdes basicas de RL; a Secdo 3 apresenta algoritmos utilizados no problema de
selecdo de acdoes em MORL. A se¢do 4 descreve o uso de heuristicas no aprendizado
por reforgo. A Se¢do 5 apresenta algumas caracteristicas do ambiente experimental, jun-
tamente com a descri¢do da heuristica utilizada. Resultados obtidos na etapa experimental
s@o apresentados na Se¢do 6. A Secdo 7 apresenta as conclusdes do artigo.

2. MDPs e o Aprendizado por Reforco

O Aprendizado por Reforco (RL) é uma técnica muito atraente para solucionar uma var-
iedade de problemas de controle e planejamento quando nao existem modelos disponiveis
a priori, ja que seus algoritmos t€m a convergéncia para uma situagdo de equilibrio garan-
tida [Sutton e Barto, 1998], além de permitirem o aprendizado de estratégias de controle
adequadas. No RL o aprendizado acontece por meio da interacdo direta entre o agente e
o ambiente. Infelizmente, a convergéncia dos algoritmos de RL sé pode ser atingida ap6s
uma extensiva exploracao do espago de estados-a¢des, que € geralmente demorada.

No RL, um agente aprendiz interage com o ambiente em intervalos de tempos dis-
cretos em um ciclo de percep¢do-acdo. A maneira mais tradicional para formalizar o RL
¢ utilizando o conceito de Processo Markoviano de Decisdo (Markov Decision Process —
MDP), que pode ser definido formalmente [Mitchell, 1997] pela quadrupla (S, A, T, R),
onde: S é um conjunto finito de estados do ambiente; .4 € um conjunto finito de acdes
que o agente pode realizar; 7 : S x A — P, ,(S) é a fungdo de transicdo de estados
(Ps.o(S) é uma distribui¢do de probabilidades sobre o conjunto de estados S, e portanto
T (st, ar, S¢+1) define a probabilidade de realizar a transi¢do do estado s; para o estado
S¢+1 quando se executa a agdo a;); e R : S x A — R € a fungdo de reforgo (R denota o
conjunto dos ndmeros reais).

Assim, no ciclo percep¢do-acdo, o agente aprendiz observa, a cada passo de
iteracdo, o estado corrente s; do ambiente e escolhe a acdo a; para realizar. Ao exe-
cutar esta acdo a; — que altera o estado do ambiente — o agente recebe um sinal escalar de
reforgo (penaliza¢@o ou recompensa) 7 (s, a;). Resolver um MDP consiste em computar
a politica 7 : § — A que maximiza (ou minimiza) o valor esperado de um funcional



dos refor¢os, geralmente uma soma ponderada destes ao longo do tempo. Na formulagao
mais comum, o objetivo do agente de aprendizado € encontrar uma politica de acdes esta-
ciondria a; = 7*(x;) que maximize a fungio de valor esperado da Equacdo 1 para cada
estado xg:

M
V7™ (xg) = J\}I—RHOOE Z’ytr(xt,ﬁ(:ct)) (1)
t—0

O fator de desconto 0 < v < 1 define se os refor¢cos recentes sao mais importantes
ou ndo. A politica 6tima estaciondria é dada por 7*(z) = arg max, V"™ (z), Vx.

Provavelmente mais popular algoritmo de RL, o algoritmo Q-Learning foi pro-
posto como uma maneira de aprender iterativamente a politica 6tima 7* quando o modelo
do sistema nao € conhecido [Watkins e Dayan, 1992]. O algoritmo Q—Learning propde
que o agente aprenda uma funcdo () de soma de recompensas esperadas com descontos,
conhecida como fungdo valor—acdo. O algoritmo opera aproximando iterativamente Q —a
estimativa de Q*(s, a) no instante ¢ — da seguinte maneira: estando o agente num determi-
nado estado z, ele escolhe uma acao a disponivel neste estado usando uma dada estratégia
de exploragdo, executa essa acdo a, recebe o respectivo reforco r, e visita o estado resul-
tante y. No estado y € feita uma busca, entre as acdes disponiveis, para encontrar a acao
b que produza o maior valor esperado. Assim, o valor do par estado-acdo € atualizado,
segundo a Equacdo 2 [Watkins e Dayan, 1992]:

Qlz.a) = Q(z,a) + a [r + 7 maxQ(y,) — Q(z,a) . o)

O parametro « € o fator de aprendizado (0 < o < 1), frequentemente definido

pela Equacao 3:
1

Iy visitas(z, a)

3)

Sendo visitas(z,a) o nimero de visitas ji realizadas ao estado z, com ac@o a escolhida
e realizada.

Uma propriedade importante deste algoritmo € que as acdes usadas durante o pro-
cesso iterativo de aproximacdo da funcdo () podem ser escolhidas usando qualquer es-
tratégia de exploragcao (ou explotacdo). Uma estratégia para a escolha das a¢des bastante
utilizada em implementacdes do Q—Learning € a exploracao aleatéria ¢ — Greedy, na
qual o agente executa a acdo com o maior valor de () com probabilidade 1 — € e escolhe
uma acao aleatdéria com probabilidade €. Neste caso, a transi¢do de estados € dada pela
seguinte equacaio:

7T(S ) o Qrandom s€ q S €, (4)
t) = A .
arg max,, (s, a;) caso contrario,

onde: ¢ € um valor escolhido de maneira aleatéria com distribuicdo de probabilidade
uniforme sobre [0,1] e € (0 < € < 1) é o parametro que define a taxa de exploragdo:
quanto menor o valor de €, menor a probabilidade de se fazer uma escolha aleatdria e
Grandom € UMa acao aleatdria selecionada entre as acOes possiveis de serem executadas no
estado s;.



3. Métodos de Selecao de Acoes

As técnicas para a sele¢do de que agdo executar quando o aprendizado do agente envolve
uma unica tarefa € um tema bem estudado, com resultados tedricos e técnicas conheci-
das [Sutton e Barto, 1998]. Em contrapartida, no aprendizado por refor¢o com multiplos
objetivos estes métodos possuem uma alta complexidade e ainda apresentam desafios.

Partindo da idéia de que nos sistemas multiobjetivos cada MDP corresponde ape-
nas a uma determinada sub-tarefa, surge a necessidade de desenvolver um mecanismo
que considere o conhecimento obtido em cada um dos MDPs para encontrar uma politica
6tima (ou pelo menos adequada) conjunta, durante o processo de aprendizagem.

Os métodos de selecdo de acdes sdo mecanismos que t€ém como objetivo escolher
uma ac¢do (idealmente 6tima para uma dada fung¢do de custo definida ex-ante) entre as
acoes possiveis de ser executadas a cada instante, num estado x, em cada um dos MDPs.
Neste artigo foram considerados dois métodos propostos por Humphrys [1997]: “Maxi-
miza a Maior Satisfacao” e “W(x,a)-learning”.

Os métodos de selecdo de acOes sdo baseados em uma competicdo entre os
agentes, utilizando-se uma varidvel W que avalia a importancia das possiveis agdes.
Considera-se vitoriosa a acdo que tiver o maior valor W, definido de acordo com o método
de selecgdo considerado e a partir dos valores ()(, a) obtidos independentemente por cada
agente, atuando em seu MDP.

3.1. Maximiza a Maior Satisfacao

Por conveniéncia notacional, denotemos a; como sendo a acdo preferida para o agente
que opera no MDP i (ou seja, a; = arg maxqec 4, Q;(x, a), onde A; é o conjunto de ac¢des
disponiveis para o MDP ¢). O método Maximiza a Maior Satisfacdo é baseado na maior
satisfacdo individual, e ignora eventuais penalizagdes que a escolha de uma agdo possa
causar aos demais MDPs. O valor I¥; para um agente operando no seu MDP ¢ ¢ obtido
como W;(z) = Qi(z,a;) = max,eca, Qi(z,a), e o objetivo é escolher a acdo que maxi-
miza este valor entre todos os agentes, de acordo com a Equagao 5:

a, = arg max W;(z) = arg max{max Qi(z, a)] (5)

Onde A’ = A U A, U ... U A, é o conjunto de a¢des disponiveis no estado x,
n é o nimero de MDPs e k£ identifica o MDP cuja a¢ado preferida é a; e que venceu a
competi¢do pela escolha da agdo no estado x, nesse instante. Note que a agdo a; pode
produzir baixos valores Q;(x, a;) para MDPs ndo vitoriosos.

3.2. W(x,a)-learning

Este método considera uma atualizagdo dos valores 11/ e uma expressdao mais fidedigna
destes como indicadores de preferéncia, pois considera-se ndo apenas a satisfacao indi-
vidual: o valor W; representa a diferenca entre o valor que seria recebido se 0o MDP : fosse
o vencedor e o valor recebido pela execugao da acdo vencedora. Sousa [2006] propde, de
modo a se evitarem problemas causados pela estocasticidade da atualizacao dos valores
() em MDPs, a armazenagem de valores W;(z, a) e ndo W;(z), tal como originalmente
proposto por Humphrys [1997]. A atualizacdo ¢ feita de acordo com a Equagao 6:

Wi(z,a) = (1 —a) Wi(x,a) + o [Qi(z,a;) — (r; + ’yzré% Qi(y,a))] 6)



e a a¢do € entdo escolhida a cada iteragdo como a;, = arg max,ec a4 Wi(z, a).

4. Q-Learning Acelerado por Heuristicas (HAQL)

Por ser o mais popular algoritmo de RL e possuir uma grande quantidade de dados na
literatura para a realizacdo de uma avaliacdo comparativa, o primeiro algoritmo que utiliza
heuristicas a ser implementado foi uma extensao do algoritmo Q-Learning, denominado
Q-Learning Acelerado por Heuristicas -— HAQL [Bianchi et al., 2008]. Este algoritmo
faz uso de uma func¢do heuristica como uma maneira de usar o conhecimento sobre a
politica de um sistema para acelerar o aprendizado. Este conhecimento pode ser derivado
diretamente do dominio ou construido a partir de indicios existentes no proprio processo
de aprendizagem.

No HAQL a funcdo heuristica € usada somente na regra de transi¢ao de estados
que escolhe a acdo a a ser tomada no estado z. A estratégia para a escolha das ac¢des
utilizada no HAQL € a exploragdo aleatéria ¢ — Greedy, na qual, além da estimativa
das funcdes de probabilidade de transi¢ao 7 e da recompensa R, a fun¢do H também é
considerada. A regra de transi¢do de estados aqui proposta é dada pela Equacao 7:

_ Qrandom s€q = p;
)= { argmax, [Q(z,a) + & H(x,a)] caso contrario, "

onde:

e ¢ um valor escolhido de maneira aleatéria com distribui¢ao de probabilidade uni-
forme sobre [0, 1] e p (0 < p < 1) é o pardmetro que define a taxa de exploragdo:
quanto menor seu valor, menor a probabilidade de se fazer uma escolha aleatéria,

® O,.ndom € Uma acdo selecionada de maneira aleatdria entre as acdes executaveis
no estado z,

e ¢ e [ s@o varidveis reais usadas para ponderar a influéncia da fungao heuristica, e

e H(x,a)é definido pela Equacio 8:

R e e "

onde 7 é um valor pequeno e 7(z) é a heuristica obtida usando um método
apropriado.

Uma heuristica pode ser definida como uma técnica que melhora, no caso médio,
a eficiéncia na solu¢do de um problema [Bianchi et al., 2008]. Fun¢des heuristicas sdo a
forma mais comum de se aplicar um conhecimento adicional do problema a um algoritmo
de busca [Russell e Norvig, 1995].

A hipétese central deste trabalho é que a aceleracdo do aprendizado por reforco
em problemas com multiplos objetivos pode ser alcangada a partir do uso de heuristicas
para escolha de acdes nos métodos apresentados na secao anterior. Para tanto, a proxima
secdo apresenta como se pode fazer uso de heuristicas nos métodos de selecao de acdes
“Maximiza a Maior Satisfacdo” e “W(x,a)-learning”.



Figura 1. Ambiente padrao de testes.

5. Uso de heuristicas em métodos de selecao de acoes

Para fazer uso de heuristicas para escolha de acdes nos métodos apresentados na Secao
3, é necessario introduzir a func¢io heuristica nas equagdes de selecao de acdo. Assim,
propomos que as funcdes de selecdo de acdes usadas passem a ser, em analogia com a
modificacio introduzida no algoritmo HAQL para incluir a funcdo heuristica:

e Para o método “Maximiza a Maior Satisfacao™:

ap = arg max{ngx [Qi(x, a) + EH(x, a)ﬁ}} 9)

acA’

e E para o método “W(x,a)-learning”:
ap = argmax (Wi(z,a) + & H(z,a)"] (10)
acA’

Definir o ambiente onde os testes foram realizados facilita a descricao de como a
heuristica H (z, a) é computada. Apresentamos portanto o dominio considerado, a seguir.

5.1. O problema da Presa-Predador

O dominio para testes implementado € baseado no conhecido problema da Presa-
Predador, introduzido por Singh e Cohn [1998] e utilizado por autores (Sprague e Ballard
[2003]; Sousa [2006]), que realizaram testes com diversos métodos de selecao de acoes.

No problema da Presa-Predador, um agente A e um predador P se movem num
mundo representado por uma matriz 5 X 5. O ambiente possui trés células de refor¢o
positivo C1, C2 e C3 estéticas, conforme apresentado na Figura 1. O agente move-se
em 8 direcdes possiveis (N, NE, E, SE, S, SO, O e NO), e tem por objetivo procurar as
células de reforco positivo presentes no ambiente, € a0 mesmo tempo, evitar o predador.
O agente encontra um refor¢o positivo ou é apanhado pelo predador quando partilha a
mesma posi¢do da matriz. Quando o agente executa uma acao que o leva contra os limites
do ambiente, permanece na mesma posi¢ao.

Foram desenvolvidos trés ambientes experimentais baseados nesse ambiente, de-
nominados (em concordancia com Sousa [2006]) R1110, R2340 e R2343. Os nomes
referem-se aos reforcos recebidos pelo agente quando encontra as células de refor¢o pos-
itivo e o predador, de acordo com a Tabela 1.

4 : 4 oy 100
O desempenho do agente é medido através do reforco médio RR,,, = ﬁ. ey Tt

recebido ao longo de 100 passos simulados, correspondendo a um episédio. Para geracao
dos resultados de desempenho foram executados testes a intervalos regulares, intercalando
periodos de treinos. As diferencgas entre treino e teste sao:



] Ambientes \ Célula 1 \ Célula 2 \ Célula 3 \ Predador ‘

R1110 +1 +1 +1 0
R2340 +2 +3 +4 0
R2343 +2 +3 +4 -3

Tabela 1. Tabela de reforcos para ambientes experimentais testados.

1. Treinos: hé exploracdo para aumentar o grau de conhecimento de cada MDP do
ambiente; periodo em que ocorre a extracdo de estrutura para a construcdo da
heuristica e atualizacio dos valores Q.

2. Testes: Nao ha exploracdo e sim a execu¢do da melhor politica encontrada até
entdo; periodo em que sdo obtidos os resultados dos experimentos, ou seja, sao
gerados os valores de R,,.

5.2. Uso de métodos “Heuristicas a partir de X”

A funcio heuristica [ pode ser definida de maneira ad hoc ou pode ser extraida durante
o processo de aprendizado. Para a extracdo automadtica iterativa das heuristicas, Bianchi
et al. [2008] propde uma classe de métodos chamados “Heuristicas a partir de X”, que
funcionam em dois estdgios: Extracdo de Estrutura, que retira da estimativa da funcao
de valor informacdes sobre a estrutura do dominio; e Composicdo de Heuristica, que
encontra a heuristica para a politica usando as informagdes extraidas no estigio anterior.

5.2.1. Extracao de Estrutura

Segundo Bianchi et al. [2008], pode-se extrair uma heuristica util a partir do momento em
que o agente estd recebendo reforcos do ambiente. A técnica de extragdo utilizada para
os métodos de selecao de acdes baseia-se na seguinte descrigao.

O ambiente experimental desse estudo possui algumas caracteristicas importantes:
assumindo que o algoritmo Q-Learning ja quase convergiu, o Predador sé alcanca o
Agente se este escolher uma agdo que forme um par estado-a¢ao de perigo. Tal situacdo é
caracterizada quando o Agente tenta executar um movimento invdlido (para fora do am-
biente), aumentando suas chances de ser capturado, pois continuard na mesma posicao e
o Predador caminhard um passo em sua direcao.

Considerando o ambiente ilustrado na Figura 2, o numero total de pares estado-
acdo é (= Posi¢oes possiveis do Agente X Posi¢cdes possiveis do Predador x Acdes = 25
x 25 x 8 = 5.000). A andlise individual de cada posi¢cao do ambiente experimental per-
mite a identificacdo das posi¢des da grade que correspondem a estados com caracteristicas
distintivas, ainda conforme a Figura 2. Considerando:

Identificador: identificacdo da posi¢do que estd sendo analisada e calculada na
grade na Figura 2,

QOG: quantidade de ocorréncias do respectivo identificador na grade,

QPP: quantidade de posi¢des em que o predador pode causar perigo caso o agente
execute uma acao que o leve aos limites do ambiente,

QAL: quantidade de acdes que levam o agente aos limites do ambiente,
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Figura 2. Identificacao das posicoes do ambiente experimental.

e QPQ: quantidade de posi¢des em que o predador pode estar e causar perigo em
sua proxima movimentagao,

tem-se:

Identificador = QOG x [(QPP x QAL) + QPQ]
a=4x[4x5+5]=100
b=8x[(6x3)+6]=192
c=4x[(6x3)+9]=108
d=4x[0x0)+11]=44
e=4x[(0x0)+7]=28
f=1x[(0x0)+16]=16
Total = 488 pares estado-acao

O agente deverad evitar as acdes que levam aos limites do ambiente, e a informacao
a ser extraida da estrutura durante os treinos € definir portanto quais acdes evitam que o
agente seja levado a estes limites. Essas a¢des sdo anotadas em uma estrutura A (z),
inicializada com valores 1. Para cada acdo que evita que o agente seja levado aos limites,
o par estado-acdo continua com o valor 1, caso ele tome alguma agdo que o leve aos
limites, recebe o valor 0.

5.2.2. Composicao de Heuristica

As heuristicas sdo extraidas durante o treino, e € nesse periodo que a estrutura A7 ()
é construida. Com as informagdes da estrutura A (z), a heuristica € aplicada durante
as fases de teste, influenciando na decisdo do agente e permitindo que a aceleracdo seja
observada durante todo o estdgio do aprendizado. Na aplicagdo da heuristica, A7 (z) é
analisada, e se o valor respectivo do par estado-a¢do for igual a 1, indica que a acdo ndo é
perigosa. Entdo, H (z, a) é atualizada de acordo com a Equag@o 11.

i [ max, [Q(z,a)] — Q(z,a) +n se A (z) =1;
(@, a) = 0 caso contrario.

(In

As acdes ndo-perigosas sdo selecionadas seguindo as regras dos métodos de
selecdo de agdes.

6. Experimentos

Para gerar os resultados foram executados testes sobre 1.000 episddios intercalados com
periodos de treinos de 10.000 episodios. Os dados demonstrados nos graficos sdo gerados
nos periodos de testes. No eixo x os valores sdo multiplicados por 10, por exemplo,
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Figura 4. W(x,a)-Learning.

1,5 equivale a 150.000 testes e o eixo y apresenta os valores do reforco médio R,,. Os
parametros utilizados para a atualizacdao dos valores-Q foram « (conforme Equacio 3),
v = 0,9 e ¢ variando linearmente de 0,4 a 0 durante a primeira metade dos episédios de
cada periodo de treino. Os valores de £ e (3 foram definidos como sendo iguais a 1.

A Figura 3 apresenta os testes de desempenho com o método Maximiza Maior
Satisfacdo nos ambientes R1110, R2340 e R2343. O desempenho nos testes com o
método W(x,a)-Learning € visualizado na Figura 4.

A Figura 5 apresenta a comparagao do desempenho do método Maximiza a Maior
Satisfagdo com e sem heuristica, no ambiente R2340. Pode-se notar que o reforco médio
gerado € sensivelmente maior com a utilizac@o de heuristica. A comparacdo entre os testes
realizados com o método W(x,a)-Learning com e sem heuristica no ambiente R2340 ¢
apresentada na Figura 6. Com a utilizacao da heuristica, também foram obtidos reforcos
médios maiores. Tal resultado se verificou também em testes comparativos realizados nos
outros dois ambientes (R1110 e R2343), com melhoria similar de desempenho causado
pelo uso da heuristica na selecao de acoes.

O aumento nos valores de refor¢co médio obtidos com a utilizacdo de heuristica
comprova que a heuristica € adequada e que as informagdes retiradas do dominio sdao
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Figura 6. W(x,a)-Learning com e sem heuristica.

suficientes para acelerar o aprendizado. O teste estatistico T de Student [Spiegel, 1998]
foi utilizado nos resultados obtidos, € comprovou que os desempenhos obtidos com e sem
heuristica diferem com nivel de confianga maior que 90%.

7. Conclusoes

Esse estudo propds a aceleracdo do aprendizado por refor¢co em sistemas com multiplos
objetivos, aplicando uma heuristica para selecdo de acdes em dois métodos de sele¢dao
de acdes conhecidos. A heuristica aplicada explora caracteristicas retiradas do ambiente
durante o processo de aprendizado, e os resultados mostraram que os métodos que a
utilizaram apresentaram melhores resultados que os métodos originais, confirmando a
afirmacao em Bianchi et al. [2008] que, mesmo com a utilizacdo de heuristicas adequadas
simples, o aprendizado por reforco pode ser acelerado.

Deve-se porém considerar que a heuristica considerada nesse estudo explorou um
problema que abrange apenas os pares estado-acdo de perigo, que equivalem a 10% dos
pares estado-a¢cdo possiveis do ambiente considerado. Isso sugere que resultados ainda
melhores podem ser obtidos com a andlise e aplicacao de heuristicas mais sofisticadas,
cyjo estudo € sugerido como trabalho futuro.



Referéncias

Barrett, L. e Narayanan, S. (2008). Learning all optimal policies with multiple criteria.
In Proceedings of the 25th International Conference on Machine learning, ICML °08,
pages 4147, New York, NY, USA. ACM.

Bianchi, R. A. C., Ribeiro, C. H. C. e Costa, A. H. R. (2008). Accelerating autonomous
learning by using heuristic selection of actions. Journal of Heuristics, 14(2):135-168.

Humphrys, M. (1997). Action selection methods using reinforcement learning. PhD
thesis, University of Cambridge, Trinity Hall, Cambridge, UK.

Mitchell, T. (1997). Machine Learning. McGraw Hill, New York.

Russell, S. e Norvig, P. (1995). Artificial Intelligence: A Modern Approach. Prentice
Hall, Upper Saddle River, NJ.

Singh, S. e Cohn, D. (1998). How to dynamically merge markov decision processes.
In Proceedings of the 1997 conference on Advances in neural information processing
systems 10, NIPS "97, pages 1057-1063, Cambridge, MA, USA. MIT Press.

Sousa, C. A. O. (2006). Aprendizagem por Reforco de Sistemas com Miiltiplos Objec-
tivos: o Problema da Selecgdo de Acgoes. Tese de Doutorado, Universidade Técnica
de Lisboa, Instituto Superior Técnico, Lisboa.

Spiegel, M. R. (1998). Statistics. McGraw-Hill.

Sprague, N. e Ballard, D. (2003). Multiple-goal reinforcement learning with modular
sarsa(o). In Proceedings of the 18th international joint conference on Artificial intel-
ligence, pages 1445-1447, San Francisco, CA, USA. Morgan Kaufmann Publishers
Inc.

Sutton, R. e Barto, A. (1998). Reinforcement Learning: An Introduction. MIT Press,
Cambridge, MA.

Vamplew, P., Yearwood, J., Dazeley, R. e Berry, A. (2008). On the limitations of scalar-
isation for multi-objective reinforcement learning of pareto fronts. In Proceedings of
the 21st Australasian Joint Conference on Artificial Intelligence: Advances in Artificial
Intelligence, Al °08, pages 372-378, Berlin, Heidelberg. Springer-Verlag.

Watkins, C. e Dayan, P. (1992). Q-learning. Machine Learning, 8:279-292.



