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Resumo

O problema de planejamento de caminhos apresenta diversas subéreas, muitas das
quais ja extensamente abordadas na literatura. Uma dessas areas em especial é a de deter-
minagao de caminhos, os algoritmos empregados para a solugao deste problema dependem
que os custos estipulados para os ambientes ou mapas sejam confiaveis. A dificuldade esta
justamente na definicao dos custos referentes a cada tipo de area ou terreno nos mapas
a serem examinados. Como se pode observar, o problema mencionado inclui a dificul-
dade em se determinar qual o custo de cada caracteristica relevante presente no mapa,
bem como os custos de suas possiveis combinagoes. A proposta deste trabalho é mostrar
como ¢é feita a predicao desses custos em novos ambientes tendo como base a predigao
de dados estruturados definindo um aprendizado funcional entre dominios de entrada e
saida, estruturados e arbitrarios. O problema de aprendizado em questao é normalmente
formulado como um problema de otimizagao convexa de maxima margem bastante simi-
lar a formulacao de maquinas de vetores suporte multi-classe. Como técnica de solucao
realizou-se a implementacao do algoritmo MMP (Maximum Margin Planning) (RATLIFF;
BAGNELL; ZINKEVICH, 2006). Como contribui¢ao, desenvolveu-se e implementou-se dois
algoritmos alternativos, o primeiro denominado Perceptron Estruturado e o segundo Per-
ceptron Estruturado com Margem, ambos os métodos de relaxacao baseados na formulacao
do Perceptron. Os mesmos foram analisados e comparados. Posteriormente temos a ex-
ploracao dos ambientes por um agente inteligente utilizando técnicas de aprendizado por
reforco. Tornando todo o processo, desde a analise do ambiente e descoberta de custos,
até sua exploragao e planejamento do caminho, um completo processo de aprendizado.

Palavras-chave: Aprendizado de Méquina, Planejamento com Méxima Margem, Per-
ceptron Multi-classe, Planejamento de Caminhos e Predi¢ao de Dados Estruturados.



Abstract

The problem of path planning has several sub-areas, many of which are widely dis-
cussed in the literature. One of these areas in particular is the determination of paths,
the algorithms used to solve this problem depend on the reliability of the estimated costs
in the environments and maps. The difficulty is precisely the definition of costs for each
type of area or land on the maps to be examined. As you can see, the problem mentioned
includes the difficulty in determining what the cost of each relevant characteristic on the
map, and the costs of their possible combinations. The purpose of this study is to show
how the prediction of these costs is made into new environments based on the predic-
tion of structured data by defining functional learning areas between input and output,
structured and arbitrary. The problem of learning in question is usually formulated as a
convex optimization problem of maximum margin very similar to the formulation of multi-
class support vector machines. A solution technic was performed through implementation
of the algorithm MMP (Maximum Margin Planning) (RATLIFF; BAGNELL; ZINKEVICH,
2006). As a contribution, two alternative algorithms were developed and implemented,
the first named Structured Perceptron, and the second Structured Perceptron with Margin
both methods of relaxation based formulation of the Perceptron. They were analyzed and
compared. Posteriorly we have the exploitation of the environment by an intelligent agent
using reinforcement learning techniques. This makes the whole process, from the envi-
ronment analysis and discovery of cost to the exploitation and path planning, a complete
learning process.

Keywords: Machine Learning, Maximum Margin Planning, Perceptron Multi-class,
Path Planning and Prediction of Structured Data.
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1 Introducao

Um problema que abrange diversos conceitos é o de encontrar o caminho minimo
entre dois nés de um grafo ou de uma rede, sendo considerado um grande classico da
Ciencia da Computacgao. Esse problema consiste, normalmente, em encontrar o caminho
de menor custo entre dois nds da rede, considerando a soma dos custos associados aos arcos
percorridos. Porém, geralmente, a dificuldade maior esta em definir os custos de transicao
entre esses arcos e em se determinar qual é o custo de cada caracteristica relevante presente
na transicao. Também foi abordado a exploracao do ambiente com base no aprendizado

através de punigoes e recompensas.

1.1 Proposta de Trabalho

O objetivo do presente trabalho é possibilitar a predi¢ao de custos em novos ambientes
ou mapas tendo como base a predicao de dados estruturados definindo um aprendizado
funcional entre dominios de entrada e saida, estruturados e arbitrarios. Aplicado ao
problema de planejamento de caminhos este aprendizado torna possivel a obtencao de
planos ou politicas a partir da percepcao das caracteristicas dos mapas, sendo de grande
importancia a sua utilizagao em sistemas de navegacao de robos moveis. Frequentemente,
nestes sistemas de navegacao, ocorre uma clara distin¢ao entre os niveis de percepcao e
de planejamento, sendo o planejamento de caminhos obtido somente a partir do prévio
conhecimento da matriz de custos relacionada ao espaco de estados-agoes do problema.
Em resumo, este trabalho se propoe ha pesquisar, analisar e formalizar como é feita a

predicao desses custos e como o agente os explora e aprende o caminho minimo.

Neste problema, relacionado a predicao de custos, tem-se como dados de entrada
um conjunto de caminhos escolhidos por um especialista em um ou mais mapas. Estes
caminhos sao escolhidos de forma a beneficiarem algum tipo de estratégia relacionada
a presenca ou nao de determinadas caracteristicas, servindo de base ou de exemplo na

definicao do mapeamento de custos de novos mapas. Desta forma, o mapeamento obtido
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possibilitard o planejamento de novos caminhos em novos ambientes de forma similar ao

tipo de estratégia escolhida pelo especialista.

O problema de aprendizado em questao é formulado como um problema de otimizacao
convexa de maxima margem estruturado bastante similar a formulacao de maquinas de

vetores suporte multiclasse (WESTON; WATKINS, 2003).

Como técnica de solucao para as predicoes de custos realizou-se a implementacao
do algoritmo MMP proposto por (RATLIFF; BAGNELL; ZINKEVICH, 2006) que utiliza uma
técnica de sub-gradiente, aplicada a minimizagao de uma funcao objetiva irrestrita, relaci-
onada a formulacao de maxima margem. Propos-se e realizou-se também a implementacao
de dois métodos de relaxacao, o primeiro denominado Perceptron Estruturado e o segundo
Perceptron Estruturado com Margem, ambos tem semelhangas com o esquema de correcao
proposto para o algoritmo Perceptron Multiclasse (BAKIR et al., 2006). Posteriormente
elaborou-se uma formulacao contendo uma margem pré-fixada que pode ser incremen-
tada ou nao e seu respectivo algoritmo, obtendo desta maneira o Perceptron Estruturado
com Margem. Com o intuito de comprovar a eficiencia desta abordagem bem como a
corretude dos algoritmos implementados, foram realizados diversos testes com diferentes

dados de entrada refletidos na escolha de diferentes mapas, caminhos e caracteristicas.

Depois da descoberta dos custos tem-se o processo de determinagao de caminhos.
Para isso sao analisados e formalizados os fundamentos e métodos necessarios para que
um agente inteligente possa aprender e determinar caminhos em ambientes variados efi-
cientemente, baseado em suas préoprias percepcoes. Deste modo sao apresentados estudos
sobre agentes inteligentes, métodos de buscas variados e técnicas de aprendizado. Possi-
bilitando que uma entidade agente se locomova num ambiente complexo. Dessa forma é
possivel que todo o processo, desde a descoberta dos custos até a exploragao do ambiente,

seja baseado na descoberta de conhecimento e aprendizado.

Na primeira forma de resolugao do problema do caminho minimo foram utilizadas
técnicas de determinagao de caminhos, através de um processo de exploragao denominado
busca forward, que toma como ponto de partida o estado inicial ou raiz do problema e vai
até o estado final. Complementando a utilizacao de técnicas de planejamento, é abordada
uma outra forma de resolucao do problema do caminho minimo, no sentido backward, que
seria a forma invertida da solucao anterior, ou seja, parte-se do estado final (objetivo)
até atingir o estado inicial (raiz) do problema, utilizando um processo de programacao
recursiva. E também apresentando os principais conceitos do aprendizado por reforco e de

todos os elementos necessarios para a utilizacao dessa forma de aprendizado de maquina.
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Para o agente explorar esses ambientes tem-se como principal implementagao o al-
goritmo ()-Learning Incremental, que é uma variante do @-Learning Tabular, sendo esse

ultimo um dos algoritmos mais utilizados na implementacao do aprendizado por reforco.

Essa abordagem, desde a descoberta de custos de caminhos até a determinacao das
caminhos, foi a forma escolhida para ser estudada e explorada neste trabalho, porém as
formulagoes apresentadas bem como suas técnicas de solucao podem ser enquadradas com
poucas adaptacoes nos mais variados problemas. Tais como o experimento apresentado
em (TASKAR et al., 2005) sobre a predigdo da conectividade do dissulfeto nas proteinas
contendo residuos de cisteina. Ou entéo o experimento em (TASKAR; GUESTRIN; KOLLER,
2003) sobre a identificagdo de letras em documentos manuscritos. Ou o processamento
da linguagem natural abordado em (TSOCHANTARIDIS et al., 2005). E para finalizar, a
extracao de certas imagens e sua analise, tal como o reconhecimento de face, visto em

(YANN et al., 2006).

1.2 Organizacao do Trabalho

O Capitulo 2 apresenta alguns conceitos necesséarios para o entendimento do trabalho.

Tais como otimizagao combinatoria, problema do caminho minimo e agentes.

No Capitulo 3 tem-se a explicagao de diversos tipos de buscas, Forward e Backward,

e aborda-se os conceitos do aprendizado por reforco e o algoritmo Q-learning.

Segue-se o aprendizado supervisionado no Capitulo 4, o sub-campo da Inteligéncia

Artificial dedicado ao desenvolvimento de algoritmos e técnicas de aprendizado.

No Capitulo 5, os modelos estruturados podem ser observados e entendidos através
de exemplos. Sao vistos também a modelagem do problema de maximizacao sob o ponto

de vista estruturado.

Segue que no Capitulo 6 sao apresentadas as técnicas de solugao do problema apre-

sentado no Capitulo 5.

O Capitulo 7 trata especificamente sobre o problema da predicao de custos ilustrando

o conhecimento aplicado.

Tem-se que no Capitulo 8 os resultados experimentais para o problema especifico de
predicao de custos abordado no Capitulo 7 sao apresentados. Tabelas e Imagens sao

usadas para explicar e ilustrar o experimento.
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Finalmente, no Capitulo 9, algumas conclusoes sobre o trabalho sao apresentadas

juntamente com as possibilidades de trabalhos futuros.
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2 Nocoes Introdutorias

O objetivo desta secao é contextualizar esse trabalho dentro da grande area da I.A.
abordando seus elementos. Para isso sao vistos 5 importantes elementos: grafos, for-
mulacao né-arco, planejamentos de caminhos, otimizacao combinatéria com o problema

do caminho minimo e agentes inteligentes.

2.1 Grafos

O grafo ¢ uma representacao grafica das relagoes existentes entre elementos de um
conjunto. Ele pode ser descrito num espaco euclidiano de n dimensoes como sendo um
conjunto V de vértices, também conhecidos como nés, ligados por um conjunto £ de
curvas continuas (arestas ou arcos). Dependendo da aplicagdo, as arestas podem ser
direcionadas, e sao representadas por setas. Entao o grafo é um par ordenado representado
por G = (V,E) (CORMEN; RIVEST, 2000). O grafo dentro do contexto de otimizagao

combinatoria é comumente chamado de rede.

2.2 Formulacao N6-Arco

Existem diferentes modos de se tratar estruturas e suas relagoes existentes em um
grafo. Agora é apresentada a formulacao né-arco e o porqué da sua escolha para a repre-

sentagao dos caminhos.

Em um grafo G = (V, E) cada um dos seus arcos a € E e suas diregoes podem ser
representados através de uma matriz A, ,, chamada de matriz de incidéncia né-arco,
com uma linha para cada né e uma coluna para cada aresta. Onde |V| =n e |E| = m.
Se o arco sai do no, seu respectivo lugar na matriz de incidéncia é preenchido com 1, se

chega no n6, com —1, e se nao ha ligacdo entre o né e o arco seu valor é 0 (Fig 1).
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+1 +1 0 0 O
-1 0 +1 +1 O
™0 -1 -1 0 +1
0 0 0 -1 -1

Figura 1: Exemplo de um grafo e sua matriz de incidéncia né-arco

2.3 Planejamento de Caminhos

” A tarefa de apresentar uma sequéncia de agoes que alcancarao um objetivo

é chamada planejamento” (RUSSEL; NORVING, 2004).

O planejamento de caminhos comeca com a percepcao dos dados relevantes a resolucao
do problema, em seguida tem-se a andlise desses dados e a determinacao da funcao de
avaliagao com seus custos ou recompensas como base para a escolha de um caminho, e
por ultimo a determinacao de quais agoes devem ser empregadas para que tal caminho

possa ser percorrido.

2.4 Otimizacao Combinatoéria e Problema do Cami-
nho Minimo

Problemas de otimizacao objetivam maximizar ou minimizar uma funcao definida
sobre um dominio. A teoria classica de otimizacao trata do caso em que o dominio é
infinito. No caso dos problemas de otimizagao combinatéria, o dominio é tipicamente
finito. Em geral é facil listar os seus elementos e testar se um dado elemento pertence
a esse dominio. Porém, testar todos os elementos deste dominio na busca pelo melhor

mostra-se invidvel na pratica para a maioria dos problemas (GOLDBARG; LUNA, 2005).

Como exemplos tem-se o problema da mochila, o problema do caixeiro viajante e o
problema da satisfabilidade maxima. Eles possuem varias aplicagoes praticas: projeto
de redes de telecomunicacao, o empacotamento de objetos em containers, a localizacao
de centros distribuidores, analise de dados, na economia (matrizes de entrada/saida), na

fisica (estados de energia minima), entre outras.

O caminho de custo minimo ¢é a sequéncia de ligagoes que se deve seguir do né inicial
até o no final num grafo, cujo custo total é minimo. E um dos problemas mais estudados

em Otimizacao Combinatéria. Existem quatro tipos de situagoes no problema do caminho
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minimo, porém ¢é abordado com énfase s6 a primeira:

e caminho minimo entre origem e destino;
e caminho entre a origem e os demais vértices;
e caminho minimo entre todos os pares de vértices;

e k-ésimos caminhos minimos entre um par de vértices: contingenciamento.

Na Figura 2 o caminho minimo (6timo) entre a e e é o caminho que passa pelos

vértices a, b, ¢, d, e.

1 C 1
h/ \ 1
d e

2

1

L a

2 2
g

2

Figura 2: Exemplo de um grafo com custos nas arestas

O problema do caminho minimo entre dois vértices fixos pode ser modelado como
um problema de fluxo compativel a custo minimo. A quantidade de fluxo que passa no
arco (i,7) é representado como z; ;. Neste trabalho considera-se a passagem de um fluxo
unitario na rede, deste modo o valor da funcao objetivo retrata o custo do caminho, ou
seja, x;; € {0,1} entdo se x;; = 0 o fluxo ndo passa pelo arco (i, j) e se z; ; = 1 o fluxo

passa pelo arco.

Nao hé restricoes de capacidade no arco quando o fluxo é unitario, simplesmente passa

ou nao passa, ou seja, o fluxo é sempre compativel.

A modelagem matematica da forma primal do problema do caminho minimo se apre-
senta da seguinte forma. Tomando X = [z;,], com 4,5 = 1,2,...,n, como o vetor de
variaveis, representando a quantidade de fluxo que transita no arco (i,7) e C' = [¢; ]

como o vetor de custos, representando o custo unitario desta transicao, pode-se definir o
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problema na sua forma primal como:

Minimizar Zn: z”: Cij-Ti (2.1)

i=1 j=1
Sujeito as restricoes de balanceamento:

1 se x; for origem

Z T — Z Tri = —1 se x; for destino (2.2)
j=1 k=1

0 caso contrario

e acrescido com as restricoes de nao-negatividade: z; ; > 0.

Algumas consideragoes sobre a modelagem matemadtica: A varidvel z; ; representa a
quantidade de fluxo que deve passar no arco (i, j). Observe que, pelo fato de ser imposta
uma restricao de nao-negatividade no valor dessas varidveis, os seus valores serao iguais a
0 ou 1. Como a quantidade de fluxo é unitéria (f = 1) ndo ha necessidade de representar
as restricoes de capacidade dos arcos no modelo. Se existir um arco de retorno, ligando
o objetivo a origem, tem-se um problema de fluxo circulatério que simplifica as restrigoes

de balanceamento, que fica na forma:

in,j - Zxk’i =0 (23)
j=1 k=1

Nesse caso, a matriz de incidéncia recebe um arco adicional de capacidade infinita,
ligando o destino a origem, e a variavel x,,; recebe o valor 1. As restri¢oes de balance-
amento, também chamadas de equilibrio, asseguram a conservagao dos fluxos em cada
vértice. As restrigoes de integridade (valores inteiros) sao garantidas, pela propriedade de
uni modularidade da matriz de incidéncia, ou seja, qualquer submatriz possuira determi-
nante com valores 0, 1 ou -1, garantindo, dessa forma, a obtencao de solugoes inteiras nos

sistemas algébricos que fazem a sua utilizagao.

Na forma compacta, ou seja, na representacao matricial, pode-se definir o problema

primal através da seguinte formulacao:
Min C. X
Sujeito a:
AX =0,

X >0
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A utilizacao de uma técnica de programacao linear, como exemplo, o método simplex,
para solucionar esse problema, nao se mostra eficiente na pratica. Ao longo do trabalho
serao vistas outras estratégias para a determinacao do caminho de custo minimo entre
dois vértices. Entretanto, a formulacao primal do problema é importante na obtencao de

heuristicas, na formulacao dual e, consequentemente, na derivagao de diversos algoritmos.

Este problema se adapta a diversas situagoes praticas. Em roteamento, por exemplo,
pode-se modelar os vértices do grafo como cruzamentos, os arcos como vias, e 0s cus-
tos associados aos arcos como o tempo de trajeto ou a distancia percorrida, e a solugao
seria o caminho mais curto, ou o caminho mais rapido, entre os vértices. Em redes de
computadores, os vértices podem representar equipamentos diversos, os arcos correspon-
dem a trechos de cabeamento, e os custos poderao estar associados as taxas maximas
de transmissao de dados. Neste caso, a solucao seria a rota de transmissao mais rapida.
Além disso, pode-se considerar o problema do caminho minimo como um subproblema
presente na solucao de diversos problemas de fluxo em redes, como exemplo, no processo
de geracao de colunas para a solucao de problemas de distribuicao de fluxos de diferentes

mercadorias, modelado segundo a concepcao de formulacao de caminhos.

Outras possibilidades de aplicagao do problema do caminho minimo incluem quaisquer
problemas envolvendo redes ou grafos em que se tenham grandezas (distancias, tempos,
perdas, ganhos, despesas, etc.) que se acumulam linearmente ao longo do percurso da
rede e que alguém deseje minimizar. Neste trabalho o problema do caminho minimo é
aplicado ao problema de determinacao de caminhos para um agente movel, ou robo, em
um ambiente caracterizado por um grid de células (ou estados) associados a um conjunto

de caracteristicas, para determinado estado objetivo ou vértice de destino.

2.5 Resolucao de Problemas por meio da Busca

A formulagao de problemas é um processo para decidir quais acoes e estados devem
ser considerados. Depois segue-se a busca: um processo de procurar uma sequéncia de

acoes e estados que o leve a seu objetivo.

Um algoritmo de busca recebe um problema como entrada, o ambiente do problema é
representado por um espaco de estados. O algoritmo retorna uma solugao sob uma forma
de sequéncia de agoes, com isso tem-se um projeto que consiste em formular, buscar e
executar. Um problema pode ser definido formalmente em quatro componentes (RUSSEL;

NORVING, 2004):
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O estado inicial em que o agente comega;

Uma descricao das agoes possiveis que estao disponiveis para o agente;

O teste de objetivo, que determina se um estado é o objetivo;

E uma func¢ao de custo de caminho, que atribui um valor numérico a cada caminho

refletindo sua propria medida de desempenho.

Conceitos basicos para se entender um problema de busca: ao invés de se
usar a notagao C,, para representar o custo do caminho, pode-se usar também c(z,a,y),
e levar em conta qual acao a foi executada para ir do estado =z ao . Uma solucao para
um problema de busca é um caminho desde o né inicial até o final, e uma solucao 6tima
tem o menor custo de caminho entre todas a outras. O espaco de estados é dividido em
trés conjuntos: os ja visitados: conjunto Fechados, os candidatos: conjunto Aber-
tos) e os nao-visitados: conjunto Desconhecidos. E o custo estimado do caminho
mais economico de um estado z até um estado objetivo y é conhecido como compo-
nente heuristica. Sao apresentadas agora as defini¢oes de alguns termos que medem o

desempenho da busca.

2.6 Medicao de Desempenho da Busca

Para medir o desempenho durante uma busca te-se quatro fatores a considerar:

Completeza: O algoritmo encontra uma solugao se a mesma existir;

Otimalidade: A solucao retornada é étima;

Complexidade de tempo: quanto tempo leva para retornar uma solucao;

Complexidade de espaco: quanta memoria é necessaria pra efetuar a busca.

A Complexidade depende do fator de ramificagao no espago de estados, representado

por b, e pela profundidade da solucao, representado por d.

A determinacdo de um caminho 6timo entre dois nés em uma rede é um problema
fundamental que recebeu atencao consideravel de varias comunidades de pesquisa nos
ultimos quarenta anos, pois suas complexidades de tempo e espaco tornam a resolucao de

certos problemas impraticdvel. (WINK; NIESSEN; VIERGEVER, 2000).
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O capitulo seguinte tem as explicagoes de dois tipos diferentes de formulagoes para se

determinar um caminho minimo: as abordagens forward e backward.

2.7 Agentes Inteligentes

”Um agente é tudo o que pode ser considerado capaz de perceber seu
ambiente por meio de sensores e de agir sobre esse ambiente por intermédio

de atuadores” (Fig. 3). (RUSSEL; NORVING, 2004)

Percepcdes

Acdes

Figura 3: Agentes interagem com ambientes por meio de sensores e atuadores

Como exemplo tem-se um agente simulando um ser humano. Seus sensores seriam os
cinco sentidos: visao, audigao, paladar, olfato e tato. E seus atuadores suas articulagoes,

principalmente as pernas e os bragos atuando no ambiente.

Quando um agente visa maximizar suas chances de sucesso é dito que tal agente possui
algum grau de racionalidade. A definicao de racionalidade depende de quatro fatores: a
medida de desempenho que define o critério de sucesso, o conhecimento anterior que o
agente tem do ambiente, as acoes que o agente pode executar e a sequéncia de percepgoes

do agente até o momento.

Tem-se a seguinte definigdo de um agente racional segundo (RUSSEL; NORVING, 2004):
"Para cada sequéncia de percepgoes possivel, um agente racional deve selecionar uma a¢ao
que se espera venha a maximizar sua medida de desempenho, dada a evidéncia fornecida
pela sequéncia de percepgoes e por qualquer conhecimento interno do agente.” Nos modelos
de agentes inteligentes parte-se do principio de que a inteligéncia, de alguma forma, ja

deve estar presente nos elementos autonomos.

” Agéncia representa o grau de autonomia e autoridade incorporadas ao

agente. A medida que o ambiente no qual o agente atua torna-se cada vez
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mais imprevisivel, inovador, torna-se necessario incorporar mais agéncia ao
agente. Esta incorporacao de agéncia é feita através da construcao e atua-
lizacao de modelos mentais que eventualmente sao manipulados internamente
pelo agente. Ao receber estimulos do ambiente onde esta inserido, ou através
de uma decisao interna, o agente atualiza o estado de seus modelos mentais,

que é o processo de cognigao.” (FERNANDES, 2000)

O grau de agéncia dado ao agente deve ser comparada ao nivel de dificuldade da tarefa
pretendida. Se for preciso modelar a mente de um agente com capacidades préximas a
de uma mente humana, por exemplo, necessita-se criar um modelo muito complexo. Por
outro lado, se o agente tem apenas que consultar algumas bases de dados na Web, com
intencao de pesquisar precos, entao o seu modelo mental e suas capacidades cognitivas

podem ser bastante rudimentares.

E preciso também definir um meio para medir seu desempenho. O critério para se
medir o sucesso do comportamento do agente é conhecido como medida de desempenho.
Quando um agente é inserido em um ambiente, ele gera uma sequéncia de agoes, de acordo
com as percepcoes que recebe. Essa sequéncia de agoes faz o ambiente passar por uma
sequéncia de estados. Se ela é desejavel, o agente funcionou bem. Porém, nao existe uma
medida fixa de desempenho que abrange todos os agentes. O projetista é o responsavel

por criar essas medidas de acordo com o resultado desejado no ambiente.

Existem quatro tipos basicos de programas de agentes: reativos simples, reativos
baseados em modelo, baseados em objetivos e baseados na utilidade, sao abordados aqui
somente os utilizados neste trabalho. Um caso especial sao os agentes com capacidade de

aprendizagem.

2.7.1 Agentes Baseados em Objetivos

O agente combina informacoes que descrevem situacoes desejaveis com informagoes
sobre os resultados de acoes possiveis, a fim de escolher agoes que alcancem os objetivos.
para isso o agente deve considerar longas sequéncias de acoes até encontrar um meio de
atingir o objetivo, sendo necessario algum tipo de busca. Um tipico exemplo é o do agente

utilizando o algoritmo A* para achar o melhor caminho em determinado ambiente.
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2.7.2 Agentes Baseados na Utilidade

Os objetivos permitem apenas um distingao entre estado esperado e estado qualquer.
No Agente Baseado em utilidades existe uma funcao de utilidade que mapeia um estado
em um numero real e descreve o grau de recompensa associado . Essa abordagem é muito

usada em problemas de aprendizado por reforco.

2.7.3 Agentes com Aprendizagem

O aprendizado permite ao agente operar em ambientes inicialmente desconhecidos e
se tornar mais competente do que se tivesse apenas seu conhecimento inicial. Qualquer
agente, inclusive os ja citados, pode tirar vantagem da aprendizagem. Existe uma grande

variedade de métodos de aprendizado.

O aprendizado em agentes inteligentes pode ser resumido como um processo de mo-
dificacao de cada componente do agente, a fim de tornar mais preciso as informagcoes de

realimentagao disponiveis, melhorando assim o desempenho global do agente (Fig. 4).

Fadrao de desempenho

~
Fercepgdes

Elemento de Elermento de

aprendizado desempenho

Gerador de problemas

Figura 4: Um modelo geral de agentes com aprendizagem
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3 Determinacao de Caminhos

Sao discutidos agora os dois tipos gerais de determinacao de caminhos, a busca forward

e a busca backward, cada um com seus respectivos algoritmos.

3.1 Busca Forward

O problema de determinagao de caminhos pode ser resolvido através de um processo
de busca forward, ou, de expansao no espaco de estados do problema. A busca forward,
ou direta, é aquela que determina um processo de exploracao que caminha do estado
inicial ou raiz do problema em direcao aos estados finais que representam a solucao do
mesmo. Apesar deste processo caracterizar, normalmente, uma forma de planejamento,
onde o conhecimento a priori do espaco de estados e das possiveis transigoes e respectivos
custos sejam necessarios, é possivel a sua adaptagao para a solucao de problemas online,
relacionados a determinacao de caminhos em tempo real e em ambientes dinamicos. Para

isso, é importante descrever os algoritmos de busca.

Inseridos na busca Forward existem dois grandes conjuntos de tipos de buscas: as
buscas sem informacoes, que nao sao abordadas por serem demasiadamente simplistas, e

as buscas com informacao, abordadas por possuirem melhor desempenho.

3.1.1 Algoritmo de Dijkstra

Dentro da area de otimizacao combinatéria, o método mais usado para encontrar o
caminho minimo entre uma origem pré-fixada e os demais nés do grafo, quando nao ha
arcos de custo negativo, é o Algoritmo de Dijkstra. Ou seja, o algoritmo de Dijkstra
identifica, a partir de um né do grafo, qual é o custo minimo entre esse né e todos os
outros nos do grafo. A cada iteracao m o algoritmo determina o caminho minimo de um né
origem ¢ até um noé k qualquer. Esse algoritmo segue o principio de uma busca ordenada,

portanto os custos dos caminhos tem valores crescentes, por esse motivo que nao pode
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haver arcos com custo negativo. Porém isso nao chega a ser um grande problema, pois os
custos dos arcos sao geralmente grandezas fisicas mensuraveis. O algoritmo de Dijkstra é

de ordem maxima O(n?), ou seja, de complexidade quadratica.

O algoritmo de Dijkstra considera um grafo G = (V, E), onde os nds pertencentes
a V sdo divididos em trés conjuntos: os ja visitados(conjunto fechados), os candida-

tos(conjunto abertos) e os nao-visitados(conjunto desconhecidos).

Seja Dy}, a soma dos custos dos arcos para de 7 se chagar a k passando por um caminho
qualquer, e m a m-ésima iteragao. Tem-se que D} = M in{Di’Z;l, DZL_I + Cpi}. Onde p
¢ um no fechado na tltima iteragao. O né cujo Dy} foi calculado é colocado no conjunto
fechados e seus arcos apontam para os nds que serao incluidos no conjunto abertos. O

algoritmo de Dijkstra foi desenvolvido para resolver problemas em rede genéricas.

Os passos principais do algoritmo de Dijkstra, a cada iteracao, envolvendo a escolha de
um vértice para fechar e a atualizagao do vetor de distancias, podem ser implementados
por um algoritmo de busca ordenada conhecido na literatura de Inteligéncia Artificial

como algoritmo Best-First.

3.1.2 Busca A¥*

Para tornar mais eficiente a determinacao do caminho minimo entre a origem e um
vértice de destino fixo é possivel adicionar uma componente heuristica. Sua utilizacao

produz um novo algoritmo de busca ordenada: o A*.

Dessa forma, o algoritmo A* se apresenta como a soluc¢ao mais apropriada ao problema
de Busca de Caminhos, pois encontra o caminho de menor custo de um vértice a outro
examinando apenas os vizinhos mais promissores do vértice atual da busca. Segundo

(PATEL, 2007) a busca A* é a melhor escolha na maioria dos casos.

O algoritmo A* é otimamente eficiente para qualquer funcao heuristica dada, ou seja,
nenhum outro algoritmo 6timo tem a garantia de expandir um nimero de nés menor que

ele usando a mesma heuristica. Os nés sao avaliados de acordo com a equagcao:
f(n) =g(n) + h(n) (3.1)

Onde g(n) corresponde ao custo exato do caminho desde o né inicial até o né n e
h(n) o custo estimado do caminho de menor custo para ir do né n até o objetivo. Entao

pode-se afirmar que f(n) é o custo estimado da soluc¢ao de custo mais baixo passando por
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n (RUSSEL; NORVING, 2004).

Como em todo processo de busca ordenada tem-se o né com menor valor f(n) para
expandir, (Fig. 5), sendo este valor armazenado numa estrutura de nds ja pesquisados:
a lista de nos fechados; e seus filhos numa estrutura de nés a pesquisar: a lista de nés

abertos.

300 =0 + 300

Proximo nd a
ser expandido

350 =100 + 250

400 = 200 + 200

420 = 150 + 270 415 =200 + 215

Figura 5: Esquema de uma expansao de né em uma busca A*

Para preservar a otimalidade do A*, a heuristica deve ser admissivel. A admissibili-
dade de uma heuristica pode ser comprovada pela propriedade da consisténcia, sendo a

mesma suficiente para a admissibilidade, porém nao necessaria.

A consisténcia se baseia no seguinte fato: para um né n e os seus sucessores n’ gerados
por uma acao a, o custo estimado de atingir o objetivo a partir de n nao é maior que o custo
de chegar a n’ somado ao custo estimado de n’ para o objetivo h(n) < ¢(n,a,n’) + h(n’)
(Fig. 6).

Mesmo com todas as vantagens da busca A*, o crescimento exponencial ocorrerd, a
menos que o erro na funcao heuristica nao cresca com maior rapidez que o logaritmo
do custo do caminho real. A condi¢ao para crescimento sub exponencial em notagao
matematica é:

[(n) = 1™ (n)| < O(log h*(n)) (3:2)

Porém, a maioria das heuristicas consistentes, nao atende a condicao para crescimento
subexponencial. Por essa razao, com frequéncia é impraticavel insistir em uma solucao

6tima (RUSSEL; NORVING, 2004). E possivel usar variantes da busca A* que encontrem
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L4 ; H{n})

Figura 6: Condigao para uma heuristica consistente

rapidamente solugoes nao-6timas, ou projetar heuristicas mais precisas, embora nao es-

tritamente admissiveis.

3.2 Solucao Backward

A abordagem adotada pelo algoritmo para a solucao do problema é do tipo inversa.
O algoritmo inicia a partir do vértice objetivo, explorando todo o fecho transitivo inverso

do mesmo, até que o vértice de origem seja alcangado.

Inicialmente, tem-se a formulacao dual do problema do caminho minimo, que apre-
sentard uma relacao direta com o equacionamento de Bellman e a sua solugao por um pro-
cesso de programacao recursiva, estabelecendo uma relagao de recorréncia caracteristica
das técnicas de programacao dinamica e de aprendizado por reforco. A teoria da pro-
gramagcao dinamica e sua relacao com o aprendizado por reforco pode ser encontrada no

Apéndice A.

3.2.1 Conversao Primal-Dual

O problema do caminho minimo pode ser analisado sob uma 6&tica diferente através
de sua formulagao dual obtida da formulacao primal, apresentada na secao anterior. A

conversao primal para dual apresenta os seguintes aspectos:

A cada restri¢ao do problema primal relacionado a equacao de equilibrio de um vértice
associa-se uma varidavel dual, denominada p;, indexada pelo respectivo vértice. Tem-se
entao um vetor de variaveis duais com n componentes. Como serd visto posteriormente,

cada variavel dual representard o valor de um caminho do vértice de origem até o vértice
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associado.

Como o problema primal do caminho minimo é de minimizacao, o problema dual
serd um problema de maximizacao, sendo o vetor de custos correspondente ao vetor de

demanda do problema primal. Convém lembrar que este vetor possui tamanho n.

Como visto no capitulo 2, segdo 2.4, equagoes (2.1) e (2.2), as restri¢oes do problema
primal sao de igualdade,, fazendo com que o vetor de variaveis duais, conhecido também
como vetor de multiplicadores, tenha valores irrestritos. O vetor que representa o lado
direito do sistema de restricoes do problema dual seré correspondente ao vetor de custos

do problema primal, tendo portanto tamanho m.

O problema dual apresenta um sistema de m restrigoes na forma de inequacgoes, con-

siderando que as variaveis associadas do problema primal sao limitadas inferiormente.

Considerando o produto da matriz de incidéncia A, ,, pelo vetor de variaveis duais p
pelo lado esquerdo, pode-se descrever a formulagao dual do problema de caminho minimo

entre dois vértices fixos x; e x,, na forma matricial:
Maximizar p.[1,0,0,...,0,0, —=1]7
Sujeito a:
wA<c
W irrestrito e p; =0
Na forma algébrica, pode-se reescrever a formulacao dual como:
Maximizar p; — fiy
Sujeito a:
e — i < ¢k j, para todo arco (k, j) do grafo.
W; irrestrito, para i =1,...,n
pur =0

Aplicando a mesma transformacao para outros vértices de destino, permanecendo o
vértice de origem x; fixo, tem-se a seguinte formulacao do problema dual para o problema

de caminho minimo entre uma origem fixa e os demais vértices do grafo:

Maximizar (1 — pn) + (1 = pn—1) + .o + (1 — pi2)

Sujeito a:
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e — iy < ¢ j, para todo arco (k,j) do grafo.
W; irrestrito, para i =1,...,n
=10

Invertendo o sinal de p;, ou seja, fazendo p; = —p;, e, tomando puy = 0, tem-se a

seguinte formulagao final para o problema dual:
Maximizar fi, + fln—1 + ... + f2
Sujeito a:
pi — e < ¢k, para todo arco (k,j) do grafo.
W; irrestrito, parai =1,...,n
p1 =0

Se tanto o primal quanto o dual admitem solugoes factiveis, entao ambos tém solugoes

6timas iguais.

3.2.2 Solucao do Problema Dual

O algoritmo proposto para a solu¢ao do problema dual é baseado em uma técnica que
mantém sempre uma solucao primal vidvel equivalente a uma arvore geradora, e procura a
cada iteracao satisfazer as restricoes do problema dual segundo uma técnica de relaxacao.
Dessa forma, quando for alcancada uma solucao que seja ao mesmo tempo primal vidvel

e dual vidvel fica garantido a obtencao de uma solucao 6tima.

3.2.3 Equacoes de Bellman

Principio da otimalidade de Richard Bellman: uma sequéncia 6tima de decisoes
tem a propriedade de que quaisquer que sejam o estado e a decisao inicial, as decisoes
remanescentes constituem uma sequéncia 6tima de decisoes com relagao ao estado de-
corrente da primeira decisao, ou seja, toda sub caminho do caminho 6timo é étima com

relagao a suas extremidades inicial e final (BELLMAN, 1957).

As equacoes de Bellman sao descritas para grafos que podem apresentar arcos de peso
negativo. Se baseiam no principio da otimalidade de Richard Bellman que norteou o

desenvolvimento da programacao dinamica (Apéndice A).

Considerando a possibilidade de decompor um caminho minimo x; em um sub cami-
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nho, também minimo, py, seguido de um arco (k, j), pode-se expressar o valor do caminho

(; na forma: p; = pi + ¢ ; , para todo vértice x; diferente do vértice de origem x;.

Deve-se achar qual vértice x; deve pertencer a equacgao acima de modo a definir o

valor do caminho ;.

Claramente, xj deve ser escolhido de tal forma que o caminho p; seja o menor possivel
entre todas as possibilidades. Portanto, as equacoes de Bellman podem ser descritas na

forma:
=0

Vale ressaltar que a solucao desse sistema ¢é equivalente a solucao do problema dual.
Observando que a obtencao do valor minimo de um conjunto de valores pode ser obtida
por um problema de maximizacao parametrizado, associado ao fato de que o parametro
deve ser menor ou igual a cada valor do conjunto, pode-se reescrever o sistema acima na

forma:
Maximizar f;
Sujeito a:
i < pg + ¢ j, para todo k # j
1 =0
Generalizando a equagao de Bellman para todo vértice x; tem-se:
Maximizar fi, + fln_1 + ... + f2
Sujeito a:
pur =0
Wi — i < ¢ ;, para todo arco (k, j) do grafo.

Tem-se que a solucao das equagoes de Bellman para um grafo sem circuitos pode ser
vista como um sistema triangular segundo a abordagem direta. Para um grafo aciclico é
possivel estabelecer uma enumeracao no conjunto de vértices de tal forma que sé existira
arco (k,j) se k < j. Assim, o sistema de inequagoes apresenta uma forma triangular
superior, podendo ser resolvido diretamente pelo processo de eliminacao e substituicao de
variaveis. Esse processo requer a realizagao de (n — 1) xn/2 adigdes e (n — 1) % (n —2)/2

comparagoes, sendo portanto de ordem méxima O(n?).
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De outra maneira, pode-se analisar a solugao das equagoes de Bellman por um processo
recursivo, segundo a abordagem inversa, implementando um algoritmo baseado na técnica
de divisao e conquista. Basicamente, esse algoritmo se divide em duas fases. A primeira é
uma fase de decomposi¢ao no estilo top-down, na qual os sub caminhos sao decompostos
até que o sub caminho relacionado ao vértice de origem seja chamado recursivamente.
Em seguida, o algoritmo apresenta uma fase de conquista no estilo bottom-up, onde os
valores dos sub caminhos sao conquistados sucessivamente até a determinagao do caminho
relacionado ao vértice objetivo. Caso o grafo apresente a existéncia de circuitos positivos
a forma de solucao do sistema se baseara na utilizacao de um método de aproximagoes

sucessivas. A descricao do algoritmo em alto nivel pode ser feita na forma:

Algoritmo DivisaoConquista;
Caminho(zy: vértice);
Inicio
Se x;, = z1 Entao
w1 < 0; marcar xy;
Senao
Para todo v € L™ [z;] Faca
Se v nao marcado Entao
Caminho(v);
poe < Min { g, fro + cor}s
Senao

o — Min {fug, fro + Co i}

FimSe;
FimPara;
marcar Ty;
FimSe;
Fim;
Inicio

Para = 2,...,n Faca
M < OQ;

FimPara;

Defina x; raiz;

Defina x,, objetivo;

Caminho(x,);

Fim.
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3.2.4 Algoritmo de Bellman-Ford

Este algoritmo propoe a solugao das equacoes de Bellman quando o grafo apresenta
circuitos de peso positivo, através de um método de aproximagoes sucessivas. Dessa forma

tem-se, inicialmente, para a primeira iteracao:

,ug-l) = ¢y, para todo j # 1

Para as iteracoes seguintes, computa-se o valor de um caminho p; da iteragao m + 1

em funcao das aproximacoes obtidas até a iteracao m. Portanto:

Y =0

M;,m“) = Min {/Lgm), Min{u,gm) + Crjt}

Para cada vértice de x; é necessdrio provar que as sucessivas aproximacoes sao mo-
. . 1 2 —1
notonicamente decrescentes, ou seja: ug) > ,ug-) > > /Lg»" ), a fim de assegurar a
convergencia do algoritmo.

No passo inicial considera-se a hipotese valida para p;, pois seu valor é sempre zero.
(m)

Na hipétese indutiva para um vértice x;, j # 1, considera-se que p; ~ seja o caminho de

comprimento minimo nao contendo mais que m arcos.

No passo geral, admitindo que algum caminho mais curto, da origem para o vértice
j, contenha mais que m arcos, entao, o0 mesmo conteria m + 1 arcos, equivalentes a soma

de um arco (k, j) ao caminho ,u,(cm), considerando u,(cm) um caminho minimo, pela hipétese

indutiva. Dessa forma, minimizando ,u,(cm) + ci,; para todas as escolhas possiveis, tem-se

(m+1) < Mm)
p— ] .

necessariamente: f;

E importante observar que existem no maximo n — 1 melhorias para cada caminho

do grafo, determinando uma cota superior para o algoritmo de O(n?).

Para a implementagao do algoritmo de Bellman-Ford, foi reescrito o método de apro-

ximagoes sucessivas na forma:
1 =0
m—+1 . m m m m m
™ = Min ™ G o) () o)y (I F Ok g)s e () + )}

Como o processo de convergéncia é assegurado, o algoritmo pode ser implementado

utilizando-se o aninhamento de trés loops iterativos, na formas:



Algoritmo BellmanFord;

Inicio
p < 0;
[t < c1j, para todo j # 1;
melhora <« VERDADEIRO;
Enquanto melhora Faca
melhora «— FALSO;
Para i « 2 até n Faga
Se Atualiza(u;, z;) Entao
melhora «+— VERDADEIRO;
FimSe;
FimPara;
FimEnquanto;
Fim.

Funcao Atualiza(var p;: real; z;: vértice): légico;

Inicio
Atualiza «— FALSO;
Para j € L~ [x;] Faca
Se p; < pj + ¢;,; Entao
Atualiza «— VERDADEIRO;
i <= b+ Cji
FimSe;
FimPara;
Fim.

3.3 Aprendizado por Reforco
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Esta secao introduz os conceitos relacionados ao paradigma de aprendizado por re-

forco, usado no desenvolvimento dos algoritmos destinados a determinagao e aprendizado

de caminhos por parte de um agente mével no ambiente de grid com obstaculos.

Inicialmente, descreve-se os principais aspectos do aprendizado por reforco, desta-

cando o processo de interacao do agente com o ambiente, o dilema exploragao versus

explotacao e o aprendizado de uma politica de longo prazo. Em seguida, apresenta-se os

principais componentes do modelo de aprendizado por reforco, incluindo a sua politica,

funcao de transicao, fungao de recompensa e funcao valor. Finalmente, descreve-se as duas
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principais técnicas ou métodos utilizados para a solugao deste problema de aprendizado

na sua forma deterministica.

3.3.1 O Problema de Aprendizado e sua Dinamica

O modelo bésico do aprendizado por refor¢o pode ser considerado, segundo (KAEL-
BLING; LITTMAN; MOORE, 1996), como a atuac¢do dinamica de um agente mével em um
ambiente real ou simulado, no sentido de estabelecer uma politica ou uma regra de con-
duta relacionada a satisfacao de um conjunto de objetivos. Durante o processo ocorre
uma interacao entre o agente e o ambiente, sendo a interface do mesmo regulada por
uma sequéncia de mecanismos de percepgao, agao e recompensa, conforme o esquema

apresentado na Figura 7.

A cada iteracao ou instante de tempo o agente determina a execugao de uma agao
com base na politica existente e na percepcao do ambiente representada pelo estado
atual. Provocando uma transicao de estados responsavel por uma mudanga no ambiente.
Em funcao desta mudanca, o ambiente responde imediatamente com a sinalizacao de
uma medida de recompensa a qual provocara uma alteracao nos valores dos estados. A
ocorréncia de sucessivos ajustes nestes valores provocara ao longo do tempo uma corre¢ao

da politica, definindo desta forma um processo dinamico e interativo de aprendizado.

> | 4GENTE
>
Estado iﬁecampensa Acdo
Sr I ai’
' ha
i
: AMBIENTE e
' 5

Figura 7: Interacao do agente com o ambiente

3.3.2 Feedback e Recompensas

No mecanismo de percepcao o agente recebe como entrada uma indicagao do seu estado
atual por meio de sensores, promovendo um processamento perceptual e gerando uma
representacao iconica do ambiente ao seu redor na forma de um vetor de caracteristicas.

Em seguida, o mesmo realiza o processamento de uma agao como saida. A agao executada
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promove um efeito de mudanga no ambiente e uma consequente transicao de estados.
Sendo este efeito transmitido na forma de feedback ao agente por meio de um sinal de
reforgo, ou reward, medido por uma fungao de recompensa, ou funcao de retorno, segundo

a denominacao da Programagao Dinamica.

E possivel ao agente aprender ou aprimorar a sua conduta por um processo de tentativa
e erro, onde as acoes que provocam um melhor retorno em longo prazo sao escolhidas com
maior frequéncia formando a base de aprendizado do agente. De uma forma sucinta,
o agente formula uma politica responsavel pelo mapeamento de estados em agoes que
maximizam uma funcao de avaliacao. Esta funcao consiste em uma sequéncia de retornos

computados segundo o efeito das agoes considerando um objetivo de longo prazo.

3.3.3 Aprendizado por Reforco versus Aprendizado Supervisi-
onado

O aprendizado por reforco é diferente do aprendizado supervisionado. O aprendizado
supervisionado consiste em aprender a partir de um conjunto de treinamento consistente e
representativo, formado através de exemplos fornecidos por alguma fonte de conhecimento
externo. Representa um paradigma importante de aprendizado, mais estudado e utilizado
no aprendizado de maquinas, no reconhecimento de padroes e no projeto de redes neurais
artificiais. Contudo, nao é adequado para processos de aprendizado interativos. Nos
processos interativos, é praticamente inviavel obter exemplos de um comportamento que
seja correto e representativo em todas as situacoes pelas quais o agente devera interagir.
Sendo assim, em um ambiente interativo, onde o aprendizado serd necessario, o agente

devera aprender a partir, sobretudo, de sua prépria experiéncia.

A ideia central do aprendizado por reforgo consiste no fato do agente aprender como
mapear situagoes ou estados em agoes com o objetivo de maximizar uma recompensa
que pode ser positiva ou negativa, sendo representada por alguma avaliacao numérica. O
aprendizado nao é descobrir quais agoes tomar, contrapondo-se a forma supervisionada e
instrutiva de aprendizado de maquina, mas sim descobrir que ag¢oes maximizam a recom-
pensa, experimentando se necessario todas as agoes possiveis. As agoes podem afetar nao
somente a recompensa imediata, mas também a recompensa imediatamente posterior e
todas as recompensas subsequentes. A busca da maior recompensa através de tentativa e
erro e a influéncia das acoes nas recompensas futuras sao as caracteristicas principais que

diferenciam o aprendizado por reforco.

Pode-se também empregar o aprendizado por reforco no aprendizado de heuristicas e
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funcoes de avaliagao, tornando-o uma técnica aliada nos sistemas de solucao de problemas

que empregam uma busca heuristica no espaco de estados em algum dominio especifico.

A principal vantagem do uso do aprendizado por reforco consiste na possibilidade de
se utilizar os exemplos de treinamento obtidos diretamente da sequéncia temporal de agoes
considerando seus respectivos efeitos ou retornos, nao sendo necessario o conhecimento da
funcao de retorno dos estados finais ou de saida, caracteristico de um estilo de correcao

baseado na ideia de punicao e recompensa ou do aprendizado instrutivo.

Neste sentido, uma das técnicas deste paradigma de aprendizado conhecida como
método de diferencas temporais realiza a correcao dos parametros do modelo com
base na diferenca entre duas predicoes, ou valores de estados, sucessivamente, até se
atingir um estado final do problema caracterizando uma forma de treinamento online
e incremental que requer pouco esfor¢co computacional. Esses métodos se relacionam
sobretudo ao problema de predicao de sistemas, no sentido de utilizarem experiéncias
passadas como forma de se prever o comportamento dos sistemas no futuro. Constituem
uma forma de aprendizado diferente do paradigma de aprendizado supervisionado, pois
estao presentes em situacoes onde nem sempre é possivel a existéncia de um conjunto
de treinamento que possibilite o aprendizado supervisionado. Além disso, estdo mais
adaptadas as solucoes de problemas cuja dinamica exige uma forma continua e sequencial
de ajuste nos parametros do modelo, resultante de uma interacao do agente com o seu

ambiente.

3.3.4 Predicao em um Unico Estagio e em Multi-Estagios

Os problemas de predi¢ao podem ser classificados em um tnico estagio ou em multiplos
estagios. Nos problemas de um tnico estagio o efeito de cada predigao sobre a saida é
conhecido imediatamente, enquanto que, nos problemas de muiltiplos estdgios, o efeito
da predicao quanto a sua correcao somente é conhecido no final do processo. Os proble-
mas de predicao de um tnico estagio estao diretamente relacionados com o aprendizado

supervisionado.

Entretanto, a maior parte dos problemas se caracterizam como problemas de predi¢ao
de multiplos estdagios. Como exemplo, tem-se a previsao de um resultado eleitoral, o qual
se modifica a cada chegada de novas apuracoes, a estimativa de se chegar em casa, a qual
se altera a cada mudanga no transito, e a previsao de inflagdo anual em uma economia, a

qual se corrige a cada mes.
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3.3.5 Exploracao versus Explotacao

A ideia de que o aprendizado se d& através da interacao com o ambiente é prova-
velmente a primeira a ocorrer. Quando uma crianga brinca ou observa algo, nao ha um
professor lhe auxiliando explicitamente, mas a crianga tem uma conexao sensorial e mo-
tora direta com o ambiente. Exercitar esta conexao produz uma grande quantidade de
informagoes relacionadas as causas e consequéncias, e ao que deve ser feito para atingir
certos objetivos. Durante a vida, estas interagoes formam a principal fonte de conheci-
mento sobre o ambiente. Sob esse aspecto, o principal objetivo do aprendizado é controlar
a dinamica do ambiente ou o processo de interagao através da pratica de uma sequéncia

correta de agoes.

Um dos maiores desafios do aprendizado por reforgo ¢ a solugao do dilema exploragao
versus explotacao. Exploragao significa o agente selecionar agoes em que o valor da
recompensa nao é conhecido ou nao é conhecido totalmente. Explotagao significa o
agente escolher a acao que possui a maior recompensa conhecida. O dilema se baseia no
fato de que nao é possivel utilizar somente a exploragao ou somente a explotagao sem falhar
no objetivo de maximizar a recompensa. Se o problema for estocastico, cada acao precisa
ser selecionada muitas vezes para se conseguir uma estimativa confiavel da recompensa
esperada. Porém, é indispensavel que o agente seja capaz de buscar solucoes alternativas,
mesmo que seja de forma aleatoria, pois em uma dessas buscas ele pode encontrar uma
solugao melhor do que uma ja existente. Por isso é de extrema importancia haver um

equilibrio entre as tendéncias exploratérias e exploratorias.

3.4 O Modelo do Aprendizado por Reforco

Além do agente e do ambiente, citados anteriormente, é possivel identificar quatro
outros componentes em um modelo de aprendizado por refor¢o: uma politica, uma fungao
de transicao, uma funcao de recompensa, uma funcao de valor e opcionalmente um modelo

do ambiente.

3.4.1 Politica =

Uma politica define o modo como o agente se comporta durante o tempo. Basi-
camente, uma politica é um mapeamento dos estados do ambiente em acoes a serem

selecionadas quando encontrados estes estados, com a finalidade de atingir o objetivo
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do problema, determinando, no sentido psicolégico, um conjunto de associacoes do tipo
estimulo-resposta. Em alguns casos, a politica pode ser uma simples funcao ou tabela,
enquanto em outros, a mesma pode envolver muito poder computacional como, por exem-
plo, um processo de busca. A politica é o centro do aprendizado por reforco, no sentido
que, uma vez estabelecida, é suficiente para determinar o comportamento do agente. Em

geral, as politicas podem ser estocasticas.

3.4.2 Funcgao de Transigao §

A fungao de transicao define as transigdes dos estados. Para um estado atual s,
definido para um instante de tempo ¢, pode-se obter uma transi¢ao para um estado s;,1,

escolhendo para a funcao de transicao uma ac¢ao a apropriada, ou seja:

St+1 = (St, Clt)'

Em muitos problemas reais nao tem-se o conhecimento a priori desta funcao, tor-
nando o processo de aprendizado totalmente dinamico e desprovido de qualquer forma
de planejamento. Nos problemas onde é possivel o conhecimento a priori da fungao de
transicao, é factivel a idealizacao de um modelo mental ou modelo tedrico do ambiente por
parte do agente, permitindo a realizacao de planejamento que possibilitara a aceleracao

do processo de aprendizado.

3.4.3 Funcao de Recompensa r

Uma funcao de recompensa define os objetivos imediatos do problema de aprendi-
zado por reforgo. Ela mapeia os estados percebidos s, ou os pares estado-acao (s,a) do
ambiente, em um tnico nimero que é a recompensa. O principal objetivo do agente é
maximizar a recompensa total que é recebida ao longo do tempo. A func¢ao de recompensa

define quais eventos sao bons e quais sao ruins para o agente.

3.4.4 Funcao de Valor V

Enquanto a funcao de recompensa indica qual acao é imediatamente mais vantajosa, a
funcao de valor, geralmente associada a uma politica, especifica o valor de um determinado
estado como o total de recompensas que um agente pode esperar acumular durante todo
o periodo de planejamento, partindo deste mesmo estado, podendo considerar ou nao um

fator de desconto, representado pelo parametro .
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A funcao de valor indica a atratividade em longo prazo dos estados, levando em conta
os estados mais provaveis de serem selecionados mais adiante e a respectiva recompensa
desses estados. Esta funcao é importante devido ao fato de poder haver estados que
apresentam, inicialmente, uma recompensa baixa, mas sao seguidos de vérios estados que
possuem recompensa alta, elevando a funcao de valor dos estados anteriores significa-
tivamente. Entretanto, o contrario também pode acontecer, ou seja, estados com uma
recompensa alta, mas que sao seguidos de estados com uma recompensa baixa, e, por-

tanto, possuem valores finais baixos, sendo pouco atrativos em longo prazo.

Sem as recompensas nao existem valores, e a Unica maneira de se estimar valores é
conseguindo o méaximo de recompensas possivel. Entretanto, é com os valores que a maior
preocupacao na hora de tomar as decisoes, pois a escolha de acoes deve ser feita com base

no julgamento de valores e nao nas recompensas imediatas.

Recompensas sao faceis de se determinar, valores sao bem mais dificeis, pois tém
que ser estimados a cada sequéncia de observagoes que um agente faz, para que sejam
corrigidos e sua estimativa torne-se mais precisa. De fato, o componente mais importante

de um algoritmo de aprendizado por reforco é um método eficiente de se estimar valores.

3.5 Algoritmo Q-Learning

A tarefa de aprendizado de um agente que interage com um ambiente pode ser definida
como determinar uma politica 6tima que maximize os valores das recompensas em longo
prazo, e estabeleca uma estratégia de controle que determina uma sequéncia de acoes, ou

seja, a partir de um conjunto de politicas:
TS — A

Responsaveis pelo mapeamento de um conjunto de estados S, em um conjunto de

acoes A, o agente deseja determinar uma politica étima, definida como:
™ = Max . {V"(s), (Vs)}

A funcao valor é computada na forma acumulativa, para um determinado estado
s¢, a partir da soma ponderada dos retornos estabelecidos em funcao de uma politica,
considerando um fator de desconto e uma funcao de retorno r, para um determinado

horizonte que pode ser finito ou infinito. Portanto:

V7 (s))T¢ + v.re41 + Y2 g2 + .., para 0 < 1, sendo 1y = 7(ss, ay)
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Esse problema, relacionado ao aprendizado de uma politica, nao pode ser tratado
sob a dtica do aprendizado supervisionado, ja que os pares do conjunto de treinamento,
definidos como (s,a) = 7(s), ndo sdo previamente conhecidos. O que se tem é uma
sequéncia de retornos, proveniente da transicao de estados resultantes da execucao das

acoes por parte do agente, caracterizando um problema de atribuicao de crédito temporal.

Tradicionalmente, quando se tem um conhecimento prévio de todo espaco de estados
do problema, envolvendo todos os possiveis estados e suas respectivas transicoes, e um
conhecimento completo da funcao de recompensa ou de retorno para cada transicao, a
definicao de uma politica 6tima na forma estocastica se encontra fundamentada na teoria
de Processos de Decisao Markovianos e, nos casos deterministicos, na solucao de um

problema de Programacao Dinamica, conforme descrito no Apéndice A.

3.5.1 Solugao Aproximada e Fungao Q)

Considerando-se a auséncia das informacoes relacionadas as funcoes de transferéncia, e
também o problema definido como a maldi¢ao da dimensionalidade que afeta a viabilidade
computacional do algoritmo de Programacao Dinamica, explicado no Apéndice A, podem-
se adotar como estratégia de solucao uma abordagem sub-6tima para o tratamento do
problema de aprendizado de um agente. Considerando o critério proposto por (BELLMAN,
1957), a escolha de uma agdo 6tima a* no estado s, estd relacionada a maximizagao de
um valor equivalente a soma do retorno imediato produzido pela acao escolhida com
os valores das recompensas futuras a partir do estado sucessor, associada ao fator de

desconto. Portanto:
mx* (s) = argMax,{r(s,a) +~v.V*((s,a))}

Para que esta formulagao seja empregada, é necessario que o agente aprenda a funcao
de valor V* o que exige o conhecimento prévio da funcao de transicao e da funcao de
recompensa 7, para todas as transicoes possiveis, o que, como foi visto, nem sempre é
possivel. Para resolver este problema, (WATKINS; DAYAN, 1989) propoe o aprendizado
de uma funcao alternativa, conhecida como funcao @, que consiste de uma funcao de

avaliacao definida na forma:
Q(s,a) = r(s,a) +7.V*(3(s,0))
Considerando:

m* (s) =argMazx,Q(s,a) e
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Vx(s) = MaxyQ(s,a)
Pode-se redefinir a fungao () na forma recursiva como:
Q(s,a) =r(s,a) +v.MaxyQ(5(s,a),a’)

E importante observar que o aprendizado da fun¢ao () torna desnecessario o aprendi-
zado da funcao valor V* e, também, do conhecimento a priori das fungoes de recompensa
r e de transicao. Em uma forma de treinamento online os valores provenientes des-
tas funcoes sao obtidos diretamente da resposta do ambiente. Para estimar a fungao @)
(WATKINS; DAYAN, 1989) propds um algoritmo de treinamento baseado em corregoes por
sucessivas diferencas temporais conhecido como @-Learning. Neste sentido, define-se uma

funcao de aproximacao () que ¢é atualizada de forma iterativa da seguinte forma:
Q(s,a) «—r(s,a) +v.MaxyQ(s',d’), sendo s’ = d(s, a)

Ou seja, no estado s o agente escolhe uma agao a que maximiza a sua escolha, consi-
derando os valores aproximados da fungao () entre todas as alternativas possiveis. Dessa
forma, os valores mais recentes da funcao () para o estado sucessor s’ sdo utilizados para a
atualizagao do valor da funcao @) para o estado s. Este algoritmo pode ser estendido para
situagoes de nao determinismo, onde as fungoes de recompensa e de transicao possuem

um carater randomico.

3.5.2 @Q-Learning Incremental

A atualizagao dos valores da fungao (), considerando somente o efeito da acao e a
consequente recompensa associada, implementa um processo de aprendizado baseado na

adocao de um critério de correcao por retorno ou diferenca imediata.

Entretanto, é possivel a atualizacao dos valores da funcao () considerando o efeito
de um conjunto de agoes antecessoras associadas as suas respectivas recompensas, com a
utilizacao do fator de desconto A no sentido de incrementar ou tornar mais influente as
decisoes tomadas mais recentemente. Este processo, que também pode ser definido como
um algoritmo de aprendizado de multiplos passos, tem uma relacao direta com o método

mais geral de diferengas temporais, conhecido como T'D(\).

Na nova implementacao a unica diferenca em relacao ao algoritmo classico do Q-
Learning, que atualiza um tinico estado por vez baseado no retorno imediato, esta na forma
de atualizagao dos valores da fungao ). Considerando o valor da taxa de aprendizagem

igual a um , § =1, e a corregao em dois passos:
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Q(ZL‘, a) = T(ZL’, y) + 7'(Ma’xa’{Q(y7 a/)}) + 7'(Maxa”{Q(Z7 a’”)})

Para duas transicoes sucessivas, representadas pelas respectivas func¢oes de trans-

feréncia:
z=0(y,d') ey =0(z,a)

A exemplo do método T'D(\) considera-se a existéncia de um niimero variavel de pas-
sos no processo de correcao da funcao. Neste caso, o valor de cada estado fica ponderado
pela n-ésima poténcia da taxa de desconto, ou seja multiplica-se por 4", considerando n

o nimero de transicoes observadas.

Uma alternativa para melhorar a eficiéncia do algoritmo @-Learning consiste na atu-
alizacao simultanea de varios estados para a mesma acao escolhida, que possuam algum
grau de similaridade com o estado atual. Neste caso, é necessaria a implementagao de um
processo de matching ou de reconhecimento por algum tipo de técnica nao supervisionada

como, por exemplo, algoritmos de anélise de cluster ou de memoria associativa.

As maiores deficiéncias do algoritmo @-Learning se referem a sua baixa taxa de con-

vergéncia e a necessidade de armazenamento explicito dos valores da funcao Q).
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4 Aprendizado Supervisionado

Neste capitulo sao abordadas especificamente as redes neurais e o principal algoritmo

de aprendizado deste trabalho, o Perceptron.

O aprendizado supervisionado é um sub-campo da Inteligéncia Artificial dedicado ao
desenvolvimento de algoritmos e técnicas de aprendizado. O processo de treinamento
supervisionado de redes neurais artificiais multicamadas é equivalente a um problema de
otimizacao nao-linear irrestrito, onde uma funcao de erro global é minimizada a partir do
ajuste de parametros, ou pesos, da rede neural. O Apéndice B discorre brevemente sobre

a teoria da otimizacao nao-linear.

4.1 Redes Neurais Artificiais (RNA’s)

Redes Neurais Artificiais apresentam um modelo matematico inspirado na estrutura

neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento através da experiéncia.

(HAYKIN, 2001) diz que as RNAs sao processadores massivamente paralelos e dis-
tribuidos que tém uma propensao natural para armazenar o conhecimento proveniente
da experiéncia e torna-lo 1til. Assemelhando-se ao cérebro humano em dois aspectos.
Primeiro, o de que o conhecimento é adquirido pela rede através de um processo de
aprendizado. Segundo, o de que as intensidades das conexoes entre neuronios, conhecidos

como pesos sinapticos, sao usados para armazenar o conhecimento.

As redes neurais artificiais possuem algumas caracteristicas que as tornam satisfato-
riamente aplicaveis, tais como aprender através de conjuntos de exemplos e apresentar
respostas coerentes para entradas nao vistas durante o treinamento, e adaptar-se ao seu
novo ambiente através de alteracoes em seus pesos sinapticos, no caso de operarem em
outro ambiente. Também podem ser projetadas para alterarem seus pesos em tempo real

ou para operarem em ambientes que variem com o tempo.

O aprendizado em uma rede neural é um processo por meio do qual os parametros
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livres sao adaptados através de um processo continuo de estimulos por um ambiente no
qual a rede estd inserida. O tipo de aprendizagem é definido pela maneira pela qual os

parametros sao modificados, (HAYKIN, 2001).

4.1.1 Caracteristicas de uma Rede Neural

O elemento basico de uma RNA é o neuronio. Os neurénios artificiais sao estruturas
logicas cujo objetivo é simular o funcionamento de um neuronio bioldgico, fazendo com que
arede atue de forma indutiva (NETO et al., 1997). Pode-se representar um neurénio de uma
rede neural artificial como uma fungao matematica consistindo num somatério ponderado
de vérias entradas produzindo um determinado sinal de saida (Fig. 8), conhecido como
o neuronio de McCulloch-Pitts, o primeiro modelo de redes neurais artificiais proposto

(MCCULLOCH; PITTS, 1943).

Fungio de
ativacdo
Sinais de \ “s | o Saida
entrada % _,/ oL Y3

Jungao
aditiva

Pesos
sinaplicos

Figura 8: Modelo de um neuronio artificial

Cada sinal de entrada z; é multiplicado por um peso wy;, sendo k£ o neurénio em
questao. Estes valores sao somados na juncao aditiva e depois é aplicada a funcao de
ativacdo ¢(.) que restringe o valor da saida a um intervalo pré-definido, ou seja, se o
resultado da juncao aditiva exceder um certo limite, threshold, a unidade produz uma
determinada resposta de saida. Tem-se que a entrada fixa z; = 1 e do bias wy; = by

representam um peso externo que reforca ou diminui a entrada da funcao de ativacao.

As equagbes podem ser descritas como:

Up = D Wy Tl
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Yk = ¢(ur)

A fungao de ativacao ¢(.) pode ser construida por diferentes fungdes matematicas.
Porém, ¢é importante que tal funcao seja diferenciavel, sendo assim, é possivel saber
seus pontos de méximo e minimo. Comumente é estipulado que se ¢(uy) ultrapassar

o threshold entao ocorre a ativacao, yr = 1, caso contrario, yx = 0

Uma rede neural artificial pode ser composta por varios neuronios. Cada neurdnio faz
operacoes apenas sobre seus dados locais, que sao entradas recebidas pelas suas conexoes.
E especificada, principalmente, pela sua topologia, pelas caracteristicas dos nés e pelas

regras de treinamento.
As duas classes de redes neurais mais usuais sao a monocamada e a multicamada.

Na monocamada existe somente uma camada de neuronios ligados diretamente aos
nos de entrada e eles mesmos ja fornecem os dados de saida, s6 separa completamente

duas classes se elas forem linearmente separaveis.

A multicamada possui uma ou mais camadas de neurénios escondidos. Sua fungao
é processar os sinais de entrada antes de envid-los aos neurdnios de saida (Fig. 8). Apesar
da maior complexidade, essa arquitetura possibilita uma melhor qualidade de treinamento
pois héd maior interacao entre os neuronios . Quando todos os neurénios estao conectados
a todos os outros neuronios essa rede é dita completamente conectada, caso contrario é

chamada parcialmente conectada. Podem atuar em problemas nao-linearmente separaveis.
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Figura 9: Modelo de uma rede neural artificial multicamada

Para que uma rede neural artificial possa fornecer seus resultados é necessario passar
por uma fase de treinamento, onde seus pesos sao ajustados de forma que ela se adapte
aos diferentes estimulos de entrada de acordo com os padroes apresentados. Durante esta

fase de treinamento, ocorre o seu aprendizado.
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Denomina-se ciclo uma apresentagao de todos os N pares (entrada e saida) do con-
junto de treinamento no processo de aprendizado. A correcao dos pesos num ciclo pode
ser executado de duas formas. Primeira, a cada apresentacao a rede de um exemplo do
conjunto de treinamento, onde ocorrem N correcoes e cada correcao de pesos baseia-se
somente no erro do exemplo apresentado naquela iteracao. Segunda, pelo modo batch,
onde apenas uma correcao ¢é feita por ciclo. Todos os exemplos do conjunto de treina-
mento sao apresentados a rede, seu erro médio é calculado e a partir deste erro fazem-se

as correcoes dos pesos.

4.2 Aprendizado por Correcao de Erros

No intuito de ajustar os pesos das correcoes pode ser calculada a diferenca entre a saida
real gerada pela rede e a saida desejada, fornecida em um aprendizado supervisionado,

obtendo assim o erro atual de uma rede neural.

Durante o aprendizado supervisionado, os erros vao sendo calculados sucessivamente,
até que cheguem a um valor satisfatério definido a priori, geralmente um valor algumas
dezenas de grandeza menor quando comparados com os valores atuantes na diferenca.
Sendo assim, surge uma curva de erros, a qual estda diretamente relacionada a natureza

do modelo de neuronio utilizado.

Este processo utiliza algoritmos para caminhar sobre a curva de erros, com o intuito
de alcancar um erro menor do que o definido a priori. Devido a essa abordagem muitas
vezes, o algoritmo nao alcanca este minimo global, atingindo o minimo local, porém esse
fato nao é de grande importancia se o algoritmo conseguiu alcancar um minimo local

menor que o erro maximo estipulado. Tem-se entao que:
e = dy — Y

Sendo e o erro; d a saida desejada apresentada durante o treinamento; y a saida real

da rede; e k o estimulo em questao.

Para a corregao do erro, os pesos da rede devem ser ajustados, de forma a aproximar
a saida real a desejada. Uma das regras de aprendizado para RNA, bem conhecida é a
regra delta (WIDROW, 1962), também conhecida como LeastMeanSquare (LMS), que
minimiza o erro médio quadratico. Esta é apresentada a seguir, e seu ajuste dependera
dos seguintes fatores: do préprio erro calculado, do valor do estimulo de entrada que é

transmitido pelo peso a ser ajustado, e também da taxa de aprendizado, a qual relaciona-
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se a cautela com que a curva de erros é percorrida. Para um dado estimulo &, no passo

de treinamento n:
Aw; j = n.ex(n).xz;(n)

Onde Aw; ; ¢ valor de ajuste a ser acrescido ao peso w; j; 7 é a taxa de aprendizado;

ex(n) é o valor do erro; e z;(n) é o valor do estimulo.
O valor atualizado do peso sera:
w(n +1) = w(n) + Aw, j(n)

Logo, é possivel minimizar a funcao de erro, também conhecida como funcao de custo,

utilizando a regra delta para corrigir os valores dos pesos:
e(n) = 3.€%(n)

Onde €(n) é o erro da rede no passo n do treinamento; e e(n) é o valor da funcao de

custo no passo n do treinamento.

Na regra delta generalizada ou algoritmo de retro propagacao, a aprendizagem super-
visionada ocorre através de exemplos, em tempo discreto e auxiliada por um método de

gradiente descendente, para corrigir os erros.

Os pesos sinapticos sao ajustados de acordo com o erro quadratico para todos os
padroes do conjunto de treinamento. O processo de reducao gradativa do erro tende a
convergencia, onde o erro é estavel. A evolucao do processo de aprendizagem ocorre, até
que algum critério seja satisfeito, como um valor minimo de erro global ou uma diferenca

sucessiva minima entre erros.

4.3 Perceptron

O algoritmo Perceptron foi desenvolvido por (ROSENBLATT, 1958) e é composto por
neur6nios do modelo de McCulloch-Pitts (Fig. 8), com funcao de limiar, e aprendizado
supervisionado. O Perceptron é a forma mais simples de um RNA usada para classificagao
cujos padroes estao em lados opostos de um hiperplano. Consiste de um tinico neurénio
com pesos sindpticos ajustaveis e um possivel bias b cujo efeito é deslocar a fronteira
de decisao em relagao a origem, aumentando ou diminuindo o tempo de conversao do

algoritmo.

A soma do produto entre pesos w e entradas x;, também chamado de vetor carac-

teristica, alimenta o neurdnio de saida, seu resultado é comparado com um valor limiar,
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geralmente 0. A fungao de ativagao, ou fungao de perda, neste caso é uma fungao limiar
J(u) que modela a caracteristica tudo ou nada deste neurénio. Nos neurénios construidos
com essa funcgao, a saida serd igual a 0, caso o valor da fungao ¢ seja negativo. E 1 nos

casos em que o valor seja positivo ou 0. Matematicamente tem-se:

Funcao de perda 0 ou 1:

J(u) = ZMax{O,go(—yi <w,x; >)}

A fungdo p(—y; < w,z; >) é uma funcdo constante por partes e nao diferenciavel.
Sendo z = —y; < w,x; > tem-se p(z) = 1 se z > 0, caso contrario p(z) = —1. Onde y;
representa a saida desejada, ou seja, a classe a qual o estimulo pertence. Se y; e < w, x; >
pertencerem a mesma classe, ou seja, se < w,x; > tiver o mesmo sinal de y; o resultado

de ¢ serd negativo, o que resultard num J(u) = 0 acarretando a nao corregao.

J(w) = ZMax{O, —y; < w,z; >}

No método da descida mais ingreme (HAYKIN, 2001) os ajustes sucessivos ao vetor de
peso w sao na direcao da descida mais ingreme, ou seja, em uma direcao oposta ao vetor
de gradiente. Com o gradiente local V.J(w) = —y;z; tem-se que a atualiza¢ao do vetor w
se da na forma: w(t + 1) = w(t) + na;y;. Onde n é a taxa de aprendizado (0 < n < 1).
Tem-se entao que a corregao sé acontece se J(w) = 1, ou seja, se o elemento x; esta sendo
classificado na classe errada. Se x; ja estiver sendo classificado na classe certa nao ha

necessidade de corregao.

Visto que o y; representa a classe correta ao qual o elemento x; deve pertencer e,
desta forma, definindo se ocorrera a corregao e seu sinal. O enunciado acima poderia ser

reescrito da forma que (HAYKIN, 2001) o descreveu:

Sejam C7 e (5 classes hipotéticas, no primeiro caso, se a amostra x; é corretamente

classificada pelo vetor de pesos w, entao nao ha correcao:
W(41) = W) se < w,x; > > 0 e z; pertence a classe €
W(41) = W) se < w,x; > < 0 e x; pertence a classe Cy
Caso contrario o vetor de pesos w é atualizado de acordo com a regra:
W(t1) = W) — NT; se < w,x; > > 0 e z; pertence a classe Cy

W(t1) = W) +nx; se < w,x; > < 0 e x; pertence a classe
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Durante o processo de treinamento do Perceptron, busca-se encontrar um conjunto de
pesos que defina um hiperplano ortogonal a w que separe as diferentes classes, de forma
que a rede classifique corretamente cada entrada x; que esta sendo incluida no processo

de aprendizado.

Assim, facilitando a implementacao do algoritmo, a adaptagao do vetor do peso w pode
ser resumida adequadamente na regra de aprendizagem por correcao de erro, derivada da
regra delta. Tem-se que se y; for a classe resposta desejada (1 ou-1) e d; = sinal < w, x; >

for a classe calculada atual:

W1y = Wy + 1 sinal [y — dey);

O algoritmo de treinamento do Perceptron sempre chega a uma solugao para o pro-
blema de separacao de duas classes linearmente separaveis em um tempo finito. (RO-
SENBLATT, 1958) provou isto através do Teorema da Convergéncia do Perceptron, que
enuncia que este algoritmo consegue encontrar um conjunto de pesos ideais, ou seja um
w, para que a rede classifique corretamente as entradas desde que seja aplicado a duas
classes linearmente separaveis, pois posiciona a superficie de decisao na forma de um hi-
perplano entre as duas classes (HAYKIN, 2001). Esta restri¢ao nao se aplica ao Perceptron
Multicamada, pois este consegue tratar problemas nao-linearmente separaveis. Problemas

nao-linearmente separaveis nao sao tratados neste trabalho.

4.4 Perceptron com Margem

(DUDA; HART; STORK, 2001) propoem uma versao alternativa para o algoritmo Per-
ceptron incluindo a utilizacao de uma regra de incremento variavel para uma funcao de
perda quadrada e um valor fixo de margem v no sentido de adaptar a sua solugao ao
método de relaxacao. Considerando a introducao do parametro ~, a solucao do problema
consiste na determinacgao de uma solugao viavel para o sistema de inequagoes lineares na

forma:

yi(< w, p(z;) >) >

Entretanto, caso se utilize uma regra de incremento fixo e nao seja possivel limitar o
valor da norma quadratica do vetor w, com a adicao da restrigao adicional de normalizagao
llw|la = 1, o sistema de inequagoes, se linearmente separdvel, apresentard sempre uma
solucao viavel considerando o crescimento da norma e, consequentemente, do valor do

produto interno, para qualquer valor de margem . Para se resolver este problema é
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necessario estabelecer alguma forma de regularizacao no sentido de controlar ou de limitar

o valor da norma do vetor w (LEITE; NETO, 2008).

Assim, procurou-se uma nova formulagao para o modelo Perceptron no sentido de ga-
rantir que o conjunto de exemplos guarde uma distancia minima em relacao ao hiperplano

separador sem limitar diretamente o valor da norma do vetor w.

Para tanto, é considerada a restricao de que cada amostra deva possuir um valor de
margem geométrica correspondente superior ou igual ao valor estabelecido como margem
fixa, sendo o valor da margem geométrica definido como o valor da margem funcional da
respectiva amostra dividido pelo valor da norma euclidiana do vetor w. Isto equivale a

realizacao do produto interno do vetor ¢(z;) pelo vetor unitério de diregao w, representado

por w/||w]|s.

Neste sentido, deve-se resolver o seguinte sistema de inequagoes nao lineares para

determinado valor de margem fixa representado pelo parametro v, (LEITE; NETO, 2008):

yi(< w, o(x;) >)

> yp ou yi(< w, p(x;) >) > vp||w]|2

Em funcao desta modificagao, torna-se necessario reescrever a funcao de perda do
modelo de forma a possibilitar a obtencao de uma nova regra de corre¢cao. A nova fungao
sera equivalente a soma dos valores das respectivas margens geométricas dos exemplos

que forem menor que o valor da margem fixa, descontado o valor da margem. Ou seja:

J(w) = (Z Max{0,~; — pil< w o () >)}, (wi,y;) € Z

%

Ou entao, através de algumas manipulagoes algébricas:

J(w) = —(Z yi(< w, (@) >) = map|wlla), (wi,9:) € M e |[M]=m

Portanto, ao contréario do algoritmo basico do perceptron, considera-se também como
erro, aqueles exemplos que, embora classificados corretamente, nao estejam a uma distancia
minima, no sentido geométrico, do hiperplano separador. (KIVINEN; SMOLA; WILLIAM-

SON, 2002) definem este tipo de corregao como a ocorréncia de erros de margem.

A solucao do sistema de inequacoes pode ser considerada como aquela que minimiza
a funcao de erro J. Neste sentido, tomando-se o gradiente da funcao em relagao ao

vetor w, tem-se a seguinte regra de corre¢ao, caso ocorra um erro, yi(< w, p(zi) >) <
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v¢.||wl|2, aplicada a uma determinada amostra (z;,y;) € M, onde 7 se refere a taxa de

aprendizagem:
w

W(tr1) = Wir) — U(Vf—m — p(xi).yi)

Esta equacao de correcao possui duas interpretacoes diretas. A primeira, baseada na
observacao de que o termo w/||w||s representa o vetor unitério de diregdo w, sugere que
da parcela de correcao do vetor normal relacionada ao exemplo apresentado seja retirada
uma quantia relativa ao valor da margem fixa (Fig. 10). A segunda, relacionada a forma

alternativa da equagao:

n.y
W(t41) = w(t)(l - m) + 77-90(371')-%

Figura 10: Interpretacao geométrica da margem

Esta sugere que antes de cada correcao do vetor w seja feito um escalonamento no
valor do mesmo, proporcional ao valor da margem fixa projetada na sua respectiva diregao.
Neste sentido, pode-se afirmar que a forma de regularizacao empregada para o controle
da norma consiste em uma espécie de decaimento no valor dos pesos. Também, devido
ao emprego do conceito de margem geométrica percebe-se que esta regularizagao ja esta

implicita na prépria funcao de perda a ser minimizada.
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4.5 Perceptron Multiclasse

Como a maioria das outras técnicas para a formagao classificadores lineares, o Per-
ceptron generaliza naturalmente a classificacao multiclasse. Aqui, a entrada x e a saida y
sao elaborados a partir de conjuntos arbitrarios. A funcao de representacao caracteristica
f(z,y) mapeia cada possivel par de entrada/saida para um vetor caracteristica de valores
reais de dimensao finita. Como antes, o vetor de caracteristica é multiplicado por um
vetor w de peso, mas agora a pontuacao resultante é usada para escolher entre vérias

saidas possiveis:

@ = argMa’Xer{f(x7 y) ) w}

Onde Y é o conjunto de todas as saidas possiveis.

O aprendizado novamente itera sobre os exemplos, prevendo uma saida para cada
um, deixando o peso inalterado quando a saida prevista corresponde ao alvo, e altera-los

quando isso nao acontece. A atualizacao é a seguinte:
Wi = we + f(z,y) — f(2,7)

Esta formulagao multiclasse se reduz ao Perceptron original quando x é um vetor de

valores reais, y é escolhido entre (0,1), e F(x,y) = yz.

Para certos problemas, As representacao de entrada/saida e suas caracteristicas po-
dem ser escolhidas de modo que o argMax, cy{ f(z,y) - w} pode ser encontrado de forma

eficiente, mesmo se y for escolhido de um conjunto muito grande ou infinito (COLLINS,
2002).
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5 Modelo de Predicao de Dados
Estruturados

Nesse capitulo sao vistas as formulagoes matematicas envolvidas na criacao dos mo-

delos estruturados e sua predicao.

5.1 Modelos Estruturados

Os tipos de dados estruturados possuem um conjunto de tipos de dados definidos

como elementares de tal modo que exista uma relagao estrutural entre seus valores.

Um modelo de predigao estruturado ¢ aquele cuja saida nao é um valor discreto
yj, mas sim um conjunto estruturado de dados ou valores y = (v1,...,y1), tendo um
nimero de varidveis fixo L (TASKAR, 2004). O termo estruturado se refere a existéncia de
um conjunto de restricoes e correlacoes que moldam um espaco desaidaY C Y; x ... x Yy
definido como um subconjunto do produto de espacos de saida de variaveis elementares.
Num exemplo simples tem-se que cada y; é alguma letra do alfabeto, Y é o alfabeto, e
Y é o dicionario. Podendo-se ainda definir regras de combinagoes entre os elementos, tais
como, antes de p ou b nunca deve vir a letra n. Um espaco, como o citado por exemplo,

com suas restricoes e correlagoes recebe o nome de espago estruturado.

Problemas complexos podem envolver saidas como arvores, grafos ou strings, e podem
vir a depender também de cada tipo de entrada, neste caso Y = Y (z), onde z é algum

dado ou conjunto de dados.

A principal questao, segundo (BAKIR et al., 2006), quando se trata de predizer dados
estruturados esta no porqué de se fazer predicoes de um conjunto estruturado de valores
ao invés de simplesmente predizer cada saida individualmente. A resposta esta justa-
mente em que ao se adotar uma saida estruturada, leva-se em conta as interdependéncias

observadas na forma de restrigoes e correlagoes no conjunto estruturado de saida Y.
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5.1.1 Modelos Lineares para Predicao Estruturada

Na classe de modelo estruturado H, ao invés de definir uma saida tnica, se assume

que uma apropriada associagdo f: X x Y — R™ estd disponivel (BAKIR et al., 2006).

Dado uma funcao f, pode-se entao definir H como o conjunto de funcoes lineares g,

parametrizadas por um vetor de pesos w, como segue:
9(z,y) = (w, f(z,y))

A funcao f também pode ser indicada como a funcao de compatibilidade entra entra-
das e saidas. A funcao de compatibilidade implicitamente define um mapeamento G de

entradas para saidas, da seguinte forma:

G(r) = argMazyey{g(r,y)}

Pode-se ver tal definicao aplicada no exemplo abaixo de (TASKAR et al., 2005):

Considere a modelagem da tarefa de atribuicao de revisores de artigos como um
problema de correspondéncia de peso maximo bipartido. Onde o peso representa o grau

de conhecimento do revisor em relacao ao artigo em questao.

Em outras palavras, existem R revisores por artigo onde cada um assina um nimero A
de artigos. Para cada artigo e revisor tem-se um valor s; ; indicando o nivel de qualificacao

do revisor j para a avaliagao do artigo k.

O objetivo é achar uma atribuicao para os revisores de artigos que maximiza o peso
total. A correspondéncia ¢ representada por um conjunto bindrio de varidveis y; ; repre-
sentando o valor 1 se o revisor j assinou o artigo k e 0 caso contrario. O valor de uma
atribuigao é o seguinte somatério: s(y) = Zj,k s;kY;k- O espaco de saida Y é o conjunto

de correspondéncias bipartidas para um ntmero dado de artigos A e revisores R.

O peso méximo, argMax,ey s(y) pode ser resolvido usando um algoritmo combina-

torial da seguinte programacao linear:

Mazy 2 1 sk - Yix}

Sujeito a:

YUk =R, Dy <A 0Ly <1
J

A solugao deste problema é garantida por ter solugoes de integral (0/1) para qualquer
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valor da fungao s(y), visto que P e R sdo inteiros (SCHRIJVER, 2003).

Porém, num problema mais complexo, que é levado em conta as palavras que aparecem
no site do revisor e sua comparagao com as palavras do artigo a ser revisado, ha também
a necessidade de aumentar o peso de certas palavras, dependendo do grau de relevancia

das mesmas.

Sendo webpage(j) o conjunto de palavras que ocorrem na homepage do revisor j,
e resumo(k) as palavras que aparecem no resumo do artigo k. Entdo x;; denota a
intersecao do conjunto de palavras como webpage(j)(|resumo(k). Tem-se agora que
Sik = »_qwaP(palavrag € x;;), onde ¢ é uma funcao indicadora ou funcao caracteristica,
ou seja, indica se o elemento pertence ao subconjunto palavra, e wy € o peso referente a essa
palavra. Define-se entao fa(z;) = ®(palavraq € z;x) e fa(z,y) =3, yixP(palavraqg €
z;r) como o numero de vezes que a palavra d estava em ambos, tanto na homepage do

escritor quanto no artigo, onde y; 5 ¢ determinado revisor j para algum artigo k.

Dado isso, pode-se representar o objeto s(y) como uma combinagao ponderada de um
conjunto de caracteristicas w? f(z,y), onde w é um conjunto de parametros ou pesos, e
f(z,y) é o conjunto de caracteristicas. E seu modelo linear de predi¢ao estruturado H

corresponde a seguinte familia linear:
hw(x) - CLTgM(ZIL’yey{wa<I, y)}

Agora serd visto mais a fundo a formulacao dessa predicao estruturada juntamente

com a definicao de suas restrigoes.

5.2 Predicao de Dados Estruturados

Segundo (TASKAR et al., 2005) de forma geral, nos problemas de predigao estruturada,
a entrada x € X é um objeto estruturado arbitrario e a saida ¢ um vetor de valores
y = (y1,...yr). O tamanho de L e a estrutura de y dependem deterministicamente da
entrada . No exemplo da correspondéncia bipartida citado anteriormente, o espago de
saida é definido por um ntimero de artigos e revisores, respectivamente A e R. Denotando o
Y (x).

espaco de saida para um x como Y (x) e o espago completo de safida como Y =,y

Pode-se definir o espaco de saida para uma estrutura exemplo x usando um conjunto

de fungodes de restricao: ¥(z,y) : X XY — R

E como ja visto, a classe dos modelos de predicao estruturado H corresponde a se-
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guinte familia linear:

hw(x) = argMafer{wa($7 y)}

Onde a saida y estd sujeita a alguma funcao V(z,y) restritiva e a fungado f(z,y) é um
vetor de fungbes na forma f : X x Y —— R™. Como exemplo pode-se ter como regra

restritiva Y (z) = {y : ¥(z,y) <0}, onde ¥; = (x,y) : X x Y — R™, ficando entao:

hw<x) = argMaxy:\Il(m,y)SO{wa(x7 y)}

Esta formulacao é bem geral, para muitas escolhas f e ¥ achar o y 6timo dado um
x é intratavel. Isto acarreta a busca por modelos onde o problema de otimizacao pode
ser tratado em tempo polinomial. Isto inclui certo tipos de redes de Markov e gramaticas
livre de contexto; bem como problemas de otimizagao convexa linear ou quadratica, com

relacao as duas ultimas uma explicagao resumida pode ser encontrada no Apéndice B.

O objetivo agora passa a ser estimar esse vetor w de modo que h,,(z) retrate, mesmo
que de forma aproximada, alguma saida desejada y pré-determinada. E para isso sao
necessarios um conjunto de treinamento, um conjunto de testes e o ajuste de pesos
do vetor w, onde a corregao pode ser calculada com base na diferenca entre a saida real
gerada e a saida desejada, de forma muito semelhante ao aprendizado por correcao de

erros de uma rede neural, baseada no aprendizado supervisionado.

5.3 Formulacao de Maxima Margem

Aqui é descrito uma abordagem para resolver o problema da determinacao do vetor

de pesos w. Tal problema pode ser visto como um problema de otimizacao convexa
(abordado no Apéndice B).

Dado um conjunto de treinamento S = {(z(7),y(i)),7 = 1,...,m} formado por uma
colecao de pares, sendo cada par formado por uma amostra representada por um objeto
estruturado (i) e uma solugao desejada y(i) deseja-se obter um vetor de parametros w

tal que:
&TgMaxyEY(i){wT'f(x(i)a y)} ~ y(Z), i=1,...,m (51)

Sendo Y (i) o espago de todas as solugdes ou exemplos possiveis dependente do objeto
estruturado z(7). Muito embora a cardinalidade de Y (i) possa ser muito elevada, é possivel

a utilizacao de uma técnica de geracao que resolve de forma eficiente a determinagao do
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falso-exemplo y.

O aprendizado do vetor de parametros w permite que a melhor solu¢ao encontrada

para cada par da colegao seja exatamente a solucao proposta no conjunto de treinamento.

Foi assumido que as caracteristicas sao completas e variadas o suficiente para satisfazer
qualquer tipo de restricao, e como pode ser observado, tal caso é andlogo aos casos de
separabilidade da formulagao das maquinas de vetores suportes de (VAPNIK, 1998), entao
pode-se expressar a solucao 6tima do vetor w para cada instancia ¢ como o problema de

programagcao quadratica abaixo:
Ming||w]|?
Sugeito a:
w”. fi(y(@)) > w' fily) + li(y), i =1,...,m Vy € Y (3)

A dificuldade com a equagao acima esta no fato de se calcular cada f;(y) para depois
compara-lo com todos os f;(y(i)) para cada instancia i. O numero de comparacoes a
serem efetuadas caem no caso exponencial. Este problema pode ser resolvido, pois se
a minimizagio estd sujeita a w’ f;(y(i)) > w” fi(y) para cada f;(y), entao basta que

w? f;(y(7)) seja maior que o maximo valor possivel de w’ f;(y).

A abordagem mais utilizada na solucao deste problema, relacionado a predicao de
dados estruturados, se baseia na generalizacao do principio da formulacao de méaxima
margem (TASKAR et al., 2005) empregado nas méaquinas de vetores suportes (VAPNIK,
1998) e implica na solugao do seguinte problema de programagao quadrética:

Min|jwl?

Sugeito a:

wl . fi(y(i)) > Maxyey(i){wai(y) +L(y)},i=1,....,m

Sendo fi(y) = f(x(i),y) e a fungdo l;(y) = l(y(i),y) definida como uma funcdo de
perda que escalona o valor geométrico de margem requerido para o falso-exemplo y em

relagdo a amostra y(i).

A margem de uma amostra (z(i),y(i)) sobre qualquer outro exemplo y € Y (i) é

interpretada como:

w' (fi(y(i)) — Mazyey o {fi(y)})/|lw]]2

Esta formulagao prové um algoritmo em tempo polinomial para muitas variantes deste
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problema. Em uma versao modificada pode-se considerar a utilizacao de um parametro
de margem identificado por v o qual deve ser maximizado com a restricao adicional de
controle da norma do vetor de parametros w. Assim o problema de otimizagao convexa,

sugerido em (TSOCHANTARIDIS et al., 2005), pode ser reescrito na forma:
Max ~
[w] =1
Sugeito a:

wt . fi(y(i)) — Maxyey(i){wT.fi(y) +Ly)} =y i=1,...,m

Desta forma, a minimizacao da norma do vetor w ou a equivalente maximizacao
da margem < resulta na obtencao de uma solucao de maxima margem que satisfaz o
conjunto de restrigoes. Para os casos de nao separabilidade pode-se admitir a introducao
de varidaveis de folga como utilizado nas maquinas de vetores suporte. E interessante
observar que o problema: Mazyey i {w”.fi(y) + li(y)} tem precisamente a mesma forma
do problema de predicao para o qual se necessita aprender os parametros. Em geral,
este problema ¢é de complexidade polinomial e de facil solucao, tal como um problema de

caminho minimo sobre um grafo de estados.

Esta formulacao é um problema de programacao quadratica convexo em w desde que
Mazyey i {w”. fi(y) + li(y)} seja convexo em w, ora, mas o méaximo de uma fun¢ao afim
é uma fungao convexa (TASKAR et al., 2005). O préximo capitulo aborda as técnicas de
solugao necessarias para resolver o problema de programacao quadratica convexa apre-

sentado neste capitulo.
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6 Técnicas de Solucao

Os métodos de solugoes abordados sao o do subgradiente, que segundo (BERTSEKAS,
2003) pode ser implementado de forma simples, o Perceptron estruturado e o Perceptron
estruturado com Margem, os dois tultimos desenvolvidos neste trabalho. O ferramental
necessario para a solucao do problema de maximizagao, sob o ponto de vista da otimizacao

pode ser encontrado nos Apéndice B e C.

6.1 O Método de Subgradiente

Os Métodos Subgradientes sao pioneiros em otimizacao nao diferenciavel. Foram
originalmente desenvolvidos por (BERTSEKAS, 1985), na Uniao Soviética, nas décadas de
60 e 70. Esses métodos, também chamados de Métodos Gradientes Generalizados, sao
uma generalizacao dos Métodos Gradientes no qual o gradiente da fungao é substituido
por um subgradiente para obter uma nova direcao de busca. Possuem uma estrutura
muito simples que nao utiliza busca linear. O tamanho do passo pode ser fixado ou pode
mudar com as iteracgoes, porém dependendo do passo escolhido nao se tem a garantia de

convergéncia global (SOUZA, 2008).

Considere o problema de minimizar a fungao f(w) com w € R. O processo de atua-

lizagao bésica do subgradiente segundo (BERTSEKAS, 1985) é a seguinte:

Seja f : R® — R uma funcao convexa com dominio R". O método usado na iteracao

do subgradiente é:
W) — ) g g

Onde d® denota o subgradiente de uma funcao f em w®. Se f é diferencidvel, o
tinico subgradiente é o préprio gradiente do vetor V f. Pode acontecer de d*) nao ser uma

direcdo de descida para f em w®)

, ou seja, a direcao oposta ao subgradiente pode nao ser
uma direcao de descida, o que é um grande problema. Por isso, (BOYD; L.; MUTAPCIC,

2003) apresenta a proposta de manter uma lista fpemor que controla o menor valor da



60

funcao objetivo encontrado até agora, mantendo somente os melhores valores da funcao

a cada iteracdo, ou seja, mantendo o melhor w® encontrado:

Descida: fr(rice?lhor = Min{fr(nkeThlo)N f<w(k))}

E fundamental uma escolha adequada do tamanho do passo aj > 0 em cada iteragao.
Uma das maiores dificuldades estd na escolha do tamanho do passo aj (NEMHAUSER;

k¥ se aproximara muito lentamente

WOLSEY, 1999). Se os passos forem muito pequenos, w
do ponto étimo. Por outro lado, segundo (LIMA, 2007), se forem excessivamente largos, o

método poderd oscilar desnecessariamente em torno da solugao.

Assim, para garantir a convergéncia global do método, pode-se escolher o tamanho
do passo i , chamado de Passo da Série Divergente (RODRIGUES, 1994), de forma que
limy_ooar =0e Zzozl ay = 400, sua demonstracado pode ser encontrada em (LEMARE-
CHAL, 1989).

Outra dificuldade dos Métodos Subgradientes é estabelecer um critério de parada
uma vez que os subgradientes sao encontrados arbitrariamente e por isso, nao contem in-
formagao sobre a condi¢ao de otimalidade. Testes praticos devem ser aplicados observando

a especificidade do problema. Um critério de parada para os Métodos Subgradientes pode

k+1 k

ser dado pelo niimero maximo de iteragoes atingido ou pela condi¢ao w , ou ainda

se f(wkt) =~ f(w*) (SOUZA, 2008).

~w

O vetor d®) é a direcdo do subgradiente de f(w) para w*. A cada iteracdo k é dado

um passo do ponto corrente w* em direcao oposta ao subgradiente.

O algoritmo béasico do método do subgradiente funciona da seguinte maneira:

Enquanto critério de parada nao for satisfeito faca
Resolver (d*)
W = wk — ()
k—k+1

Fim-enquanto
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6.2 Perceptron estruturado

Utilizando os conceitos apresentados no Capitulo 5 sobre dados estruturados junta-
mente com os principios da formulacao Perceptron foi elaborado o Perceptron Estruturado

(COELHO; NETO; BORGES, 2009).

Espacos estruturados de saidas sao tipicamente aprendidos usando extensoes de al-
goritmos de classificacao para simples estruturas graficas nos casos que a busca e o0s
parametros de estimacao sao exatos. Porém, em muitos problemas complexos, essa exa-
tidao ¢é inviavel.

Segundo (DAUMS IIT; MARCU, 2005) o coracao dos algoritmos de aprendizado com

saidas estruturadas é a seguinte formulagao:

y = argMazyey f(z,y; w)

Onde ¥ é alguma saida estruturada do conjunto de todas as estruturas possiveis Y e

f:R™ — R™ uma fungao convexa, com dominio R".

Dado um conjunto de treinamento S = {(z(i),y(i)),7 = 1,...,m} formado por uma
colecao de pares, sendo cada par formado por uma amostra representada por um objeto
estruturado z(i) e uma solugao estruturada desejada y(i) deseja-se obter um vetor de

parametros w tal que:
argMax ey {w' f(2(i),y)} ~ y(i)

Em vez de achar o y(i) 6timo para a estrutura z(i), usa-se a base do Perceptron e
compara-se todas as outras saidas do conjunto de treinamento com a saida atual, obtendo,
como demonstrado posteriormente nos resultados experimentais, uma boa aproximacao,
chamado também de y*, apesar de nao ser o 6timo global. Dessa forma tem-se que a

complexidade ¢é linear, relacionada a quantidade de elementos y.

Tem-se entao que cada estrutura x(7) tem sua saida desejada y(i), e que y* é a melhor
solucao analisada atual. O processo de atualizacao basica do Perceptron Estruturado, que

¢ uma variante do algoritmo primal do Perceptron, é a seguinte:

Se w”.(f(x(i),y(i) — f(2(i),y")) > 0

Correcao: w+h = k) — ndz(»k)

Onde d®i = f(x(i), y(i)) — f(x(i),y")
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Isto pode ser resumido da seguinte forma: sendo 7 uma taxa de aprendizado constante
(0 < < 1) e o melhor y determinado através da comparagao direta de todo conjunto Y.
Assim, y representa sempre a melhor alternativa, desconsiderando o y(7) correto. Caso a
diferenca nao seja positiva certifica-se que o y* escolhido possui um valor inferior a melhor
alternativa, nao sendo necessario neste caso a correcao do vetor w. O critério de parada

é a correlacao (x(i),y(7)) sendo satisfeita para todo o conjunto de treinamento.

A regra de correcao obtida para o algoritmo Perceptron Estruturado pode ser facil-
mente derivada seguindo o raciocinio descrito a seguir. Seja o vetor diferenca definido

para cada mapa da colecao na forma:
A = (i), y(0) = J(2(i),y") (6.1)

A condicao de viabilidade do algoritmo Perceptron é dada por:

—w"d® >0,i=1,...m (6.2)

Desta forma, a funcao de perda relacionada a estratégia de minimizagao de custos

serd dada por:

J(w) =" Maz{0,w".d{"} (6.3)

Esta funcao deve ser minimizada. Portanto, pode-se definir o gradiente local relativo

a 1-éstma amostra como:
Vud (w) = d = f(2(0), y(0) — f(2(i),y") (6.4)
Assim, caso ocorra um erro relacionada a i-ésima amostra, ou seja:
—w.d® <0 ou w”.(f(2(i),y(i)) — f(x(i),y") > 0, (6.5)
utiliza-se a seguinte regra de correcao para o vetor de custos:
w —w—n.(f(x(@),y(i)) = f(z(i),y")), 0<n<1 (6.6)
De outra forma, para um problema de maximizacao de recompensas tem-se:

A = Maz ey {(f(x(i),y) — (F@(@),y(0)} = Fa@),y) — (f(z(i)y(@)  (6.7)

A condicao de viabilidade do algoritmo Perceptron permanece a mesma sendo dada
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por:

—wTd® >0, i=1,...m (6.8)

Assim tem-se a mesma funcdo de perda apresentada em (6.4) definindo o gradiente

local:

Vol (w) = d = fa(i).y’) = f(a(i),y(i)) (6.9)
Portanto, caso ocorra um erro relacionada a i-ésima amostra, ou seja:

—w".d® <0 ouw”.(f(z(0),y") — f(z(d),y(i)) > 0, (6.10)

utiliza-se a seguinte regra de correcao para o vetor de custos:

w e w = .(f@(i).y?) — F(i),y(@)), 0<y <1 (6.11)

6.3 Perceptron Estruturado com Margem

Através da uniao da teoria do Perceptron com Margem e do Perceptron Estruturado
obtemos a regra de correcao para o algoritmo Perceptron Estruturado com Margem. Ela
pode ser derivada a partir do seguinte raciocinio. Seja o mesmo vetor diferenca definido

para cada mapa da colecao na forma:
A = (i), y(0) = J(x(i),y") (6.12)

A condigao de viabilidade do algoritmo Perceptron agora é dada por:

—wTd® >y |l i=1,...m (6.13)

Desta forma, a fungao de perda relacionada a estratégia de minimizacao de custos

serd dada por:
wT.d®)
J(w) = ZMax{O,’y - W} (6.14)
- wi|2
1
Entretanto, segundo (KIVINEN; SMOLA; WILLIAMSON, 2002), minimizar este tipo de
funcao J pode levar ao overfitting (fun¢oes complexas que se encaixam bem no treina-
mento de dados mas ndo sao boas generalizagoes para novos dados). Uma maneira de

resolver isso é penalizar J e minimiza-lo de maneira relaxada. Portanto, pode-se definir
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o gradiente local relativo a i-éstma amostra como:

oy d® W™ (i), y() — fx(),y7)

Vo (w) = - = - (6.15)
wlla  [lwllz [[w]]2 [|w]]
Assim, caso ocorra um erro relacionada a i-ésima amostra, ou seja:
—w"d" <y [wl|ly ou w" (f(@(@), y(0) = f(2(i), 7)) > 7.l w]]2, (6.16)
utiliza-se a seguinte regra de correcao para o vetor de custos:
-y : . N
w—w.(1- )+ 0(f (@), y() — f(=(i),y7), 0<n<1 (6.17)

[lwll2

De outra forma, para um problema de maximizacao de recompensas tem-se:

(f (x (i), y) — (f (x(5), y(i))

[lwll2

A" = Maz,eypf

=} = f(@(@),y7)—(f(x(i), (i) —v (6.18)
A condicao de viabilidade do algoritmo Perceptron permanece a mesma sendo dada

por:
—wTd® >~ ||wlls, i=1,...,m (6.19)

Assim tem-se a mesma fungao de perda apresentada em (6.15) definindo o gradiente

local:
T T

Vad(w) = i = = i = ), 7) = £, 90) (6.20)

Portanto, caso ocorra um erro relacionada a i-éstma amostra, ou seja:
k N . .
—w"d < lwlle ou w.(f(2(i).y") = fl2(@),y(D) > vllwll,  (6.21)

utiliza-se a seguinte regra de correcao para o vetor de custos:

wew = gt =00, y) — fE0 ), 0<n st (6.22)

No préximo capitulo serd abordado a predi¢ao de dados estruturados utilizando a

formulagao de maxima margem ja inserido dentro do problema de predi¢ao de custos.
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7 Problema de Predicao de
Custos

O problema de predicao de custos foi formulado no contexto de uma colecao de mapas
e caminhos tendo como objetivo a maximizagao de recompensas. Neste problema cada
mapa € representado por um grafo de estados formando um conjunto de pares estados-
acoes, e cada estado dos mapa é caracterizado por um conjunto de caracteristicas. Duas
abordagens para resolucao deste problema sao discutidas e explicadas, o método do sub-

gradiente e o método do Perceptron Estruturado.

7.1 Equacionamento do Problema de Predicao de Cus-
tos

Primeiramente deve-se observar como a formulagao né-arco foi aplicada ao problema
de predigao de custo, a matriz que representa tal formulacao é a matriz u. Cada caminho
é representado por um vetor de frequéncias em uma matrizu que indica a ocorréncia ou
nao das diversas agoes ou arcos para cada possivel par estado-acao ou transi¢ao definido
pelo mapa. Cada mapa é representado por uma matriz F' de caracteristicas, distribuida
para todo conjunto de pares estado-acoes. Na Figura 11, pode-se ver uma representacao

grafica dessas matrizes.

Assim o produto Fi.u representa a quantidade de cada caracteristica presente no i-
ésimo mapa em funcao da escolha do caminho representado por u. Finalmente o produto
w? . F;u representa a recompensa total do caminho p no i-ésimo mapa computado em
funcao dos valores apresentados pelo vetor de parametros w. O equacionamento deste

problema foi apresentado por (RATLIFF; BAGNELL; ZINKEVICH, 2006), tendo a forma:
1
Min |jw|)?

Sujeitoa :
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Matriz F; Matriz . Vetor w'
[
| L To [T
1
Mas
/_\,\ n
n R T T = 1l «
R - :‘*A\aracteristica Acdo
Acéo

Figura 11: Representacao grafica das matrizes

wTE:uz > MaquG(i){wTEu + lleu}v L= 17 cee, M

Sendo G(7) a representagao de todas as escolhas possiveis de caminhos referentes ao

1-€S1mo mapa.

Sem perda de generalidade optou-se neste trabalho pelo problema de minimizacao de

custos. Assim, o equacionamento toma a forma:
Min 3||wl?
Sujeitoa :

wh Fyp; < Mingecu{w " Fu+ 1 p}i=1,...,m

7.2 Meétodo do Subgradiente Aplicado na Predicao
de Custos

Para a solu¢do do problema de maximiza¢do de recompensas apresentado em (RA-
TLIFF; BAGNELL; ZINKEVICH, 2006) propoem a minimizagao de uma funcdo objetiva nao
diferenciavel mas convexa, obtida da relaxacao do problema de programacao quadratica,

com o uso de uma técnica de sub-gradiente. Assim deve-se minimizar a funcao:

1
L(w) = Sl + C. 3" Maean {w” Fip + 171} Fip (7.1)
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Esta fungao possui como sub-gradiente:

g=w+C.>_ Fy' - Fu) (7.2)

Computado em funcao da determinagao da politica 6tima p* relativa ao caminho
6timo da matriz de custos de cada mapa de entrada obtida da equacao: w?.Fyu + 7.
Para tanto se utiliza o algoritmo A* que apresenta complexidade quadratica em relacao

a quantidade de estados ou células.

Assim o vetor w fica atualizado na forma:

w—w—1.9, ou w— w.(1—n)—mn.( ZF@ Fip)) (7.3)

Para uma taxa n de aprendizado reduzida de forma gradativa de acordo com o niimero

de iteracoes e uma parametro de regularizacao positivo C.

7.3 Método do Perceptron FEstuturado Aplicado na
Predicao de Custos

Se nao for imposta a condigao de maximizacao da margem pode-se reformular o pro-
blema de predicao com minimizagao de custos como um problema de viabilidade de um

sistema de inequacoes na forma:

Encontrar um vetor w viavel, tal que:

w? Fyp; < Minueg(i){wT.Fi,u + 0}y, i=1,...,m, (7.4)

Ou, de modo alternativo:

w' Fyp; — Mincam{w’ Fp+17.u} <0, i=1,...,m (7.5)

Para a solucao deste problema pode-se empregar uma variante do algoritmo primal
do Perceptron o qual foi denominado Perceptron FEstruturado com a seguinte regra de

COrTecao:

Para cada mapa representado pelo indice i = 1,...,m:

Se(w” . Fyp; — Minyecu{w” Fip+ 17 .u}) >0 (7.6)
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Ou seja, se uma inequacao nao esta sendo satisfeita, entao atualizar o vetor w, sendo
0 <n <1, na forma:
w — w = 1.(Fyp — Fyp”) (7.7)

Sendo 7 uma taxa de aprendizado constante e o vetor p* determinado através da
comparagao direta de todo conjunto de caminhos existentes propostos no conjunto de

treinamento S, ou seja:

M* - CLTgM?:’/LMeS e u;éy(i){wT'E/vL + lzT:U“} (78)

Assim, o vetor p* representa sempre a melhor alternativa de caminho desconsiderando
o caminho correto ou escolhido (i) associado a cada mapa fornecido.. Caso a diferenga
nao seja positiva certifica-se que o caminho escolhido tem um custo inferior a melhor alter-
nativa nao sendo neste caso necessaria a correcao do vetor de parametros w. Observa-se
que neste caso a fungao de perda [;() nao escalona o valor geométrico da margem mas atua
como um fator de penalidade com o objetivo de evitar a ocorréncia de custos negativos
nos mapas. Isto é necessdrio devido a utilizacao do algoritmo A* para a determinacao

dos caminhos 6timos relacionados ao conjunto de teste.

A vantagem de se utilizar a escolha da melhor alternativa de caminho entre um con-
junto de caminhos existentes e nao sobre todos os caminhos possiveis estd na reducao
do esforco computacional. Neste novo processo a complexidade é linear e relacionada a
quantidade de mapas existentes no conjunto de treinamento, lembrando que os custos
dos caminhos em um mapa sao resultados do produto interno do vetor w pelos vetores

pré-computado de caracteristicas dos caminhos representados por Fjpu.

A regra de correcao obtida para o algoritmo Perceptron Estruturado pode ser facil-
mente derivada seguindo o raciocinio descrito a seguir. Seja o vetor diferenca definido

para cada mapa da colecao na forma:

A condicao de viabilidade do algoritmo Perceptron é dada por:

—wl.8;>0,i=1,...,m. (7.10)

Desta forma, a funcao de perda relacionada a estratégia de minimizagao de custos
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sera dada por:

J(w) = Z Max{0,w".6;} (7.11)

Esta funcao deve ser minimizada. Portanto, pode-se definir o gradiente local relativo
a 1-€stma amostra como:

*
ASSiHl, caso ocorra um erro relacionada a i-ésima amostra, ou seja:

—w’.5; <0 ou wh . (Fjp; — Fip*) > 0 (7.13)

Utiliza-se a seguinte regra de correcao para o vetor de custos:
w—w —n.(Fip; — Fip*), 0<n <1, (7.14)

equivalente, portanto a equacao de correcao proposta em (7.7).

De outra forma, para um problema de maximizacao de recompensas tem-se:

0; = Maxwyeau)(Fip + lip) — Fipg = Fip™ — Fipg (7.15)

A condicao de viabilidade do algoritmo Perceptron permanece a mesma sendo dada
por:

—wl g >0, i=1,...m (7.16)

Assim tem-se a mesma funcao de perda apresentada em (7.11) definindo o gradiente
local:

Portanto, caso ocorra um erro relacionada a i-ésima amostra, ou seja:
—w?.0; <0 ou wh . (Fiu* — Fyu;) > 0 (7.18)
Utiliza-se a seguinte regra de correcao para o vetor de custos:
w—w—n.(Fp*— Fip), 0<n<l1 (7.19)

A equagao (7.13), relacionada ao erro da amostra, pode ser ajustada da seguinte
maneira: w’.Fu; > w?.Fip*). E sua interpretacao é a seguinte: se o custo do caminho

escolhido pelo especialista for maior do que o custo dos outros caminhos do conjunto de
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treinamento, entao deve-se corrigir o vetor w.

E interessante observar a similaridade entre a equagao (7.19) e a equagao de corregao
do algoritmo MMP representada em (7.3). A diferenca principal estd relacionada a
reducao dos valores das componentes do vetor w e consequentemente no valor da sua

norma no sentido de atender ao objetivo de minimizac¢ao da fungao apresentada em (7.1).

7.4 Método do Perceptron Estruturado com Mar-
gem Aplicado na Predicao de Custos

Agora tem-se a inclusao da margem na formulagao do problema de encontrar um vetor
w viavel:

w' Fyp; < Mingeam{w” Fp+ 17w} +v, i=1,...,m, (7.20)
Ou, de modo alternativo:

w? Fyp; — Mm#eg(i){wT.Fi,u + 1y <q,i=1,...,m, (7.21)

A estrutura dos termos feitas nesta secao aplicadas ao Perceptron Estruturado com
Margem sao as mesmas da secao anterior, portanto aqui é explicado diretamente como se
obtém a regra de correcao. Ela pode ser facilmente derivada seguindo o raciocinio descrito

a seguir. Seja o vetor diferenca definido para cada mapa da cole¢cao na forma:

A condicao de viabilidade do algoritmo é dada por:

—wl.§ > ||w|le, i =1,...,m. (7.23)

Desta forma, a funcao de perda relacionada a estratégia de minimizagao de custos

serd dada por:
J(w) = Z Max{0,y — w’.5;} (7.24)

Esta funcao deve ser minimizada. Assim, caso ocorra um erro relacionada a i-ésima

amostra, ou seja:

—w?.5; < ) wl|ly ou wh (Fip; — Fip*) > 7.]|w]s (7.25)
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Utiliza-se a seguinte regra de corre¢ao para o vetor de custos. Assim como explicado
na segao Perceptron Estruturado com Margem, (KIVINEN; SMOLA; WILLIAMSON, 2002)
aplica uma penalidade em J e a minimiza, desta forma obtém-se a seguinte regra de

corre¢ao para o vetor de custos:

w +— w.(1 ) —n(Fip, — Fip™), 0<n <1 (7.26)

-~ wllz
De outra forma, para um problema de maximizacao de recompensas tem-se:
0 = Max,cquy(Fip + Lip) — Fipg = Fyp® — Fipg (7.27)
A condicao de viabilidade do algoritmo é dada por:
—wh . > |wlle, i=1,....m (7.28)
Caso ocorra um erro relacionada a i-ésima amostra, ou seja:
—wh.6; < .||w||y ou w (Fp* — Fyus) > .| |w]]s (7.29)

Utiliza-se a seguinte regra de correcao para o vetor de custos:

-y
[lwll2

w—w.(1— ) —n(Fp* — Fu), 0<n<1 (7.30)

7.5 Algoritmo Incremental

Apoés a primeira execucao do algoritmo Perceptron Estruturado com Margem hé uma
grande possibilidade da margem de parada nao ser a maxima, entao o que pode ser feito
é incrementar a margem a cada execucao do algoritmo, retendo os valores do vetor de
custos w calculados e inicializando uma nova iteracao com um valor de margem acima da

ultima testada, no intuito de maximiza-la.

Nesta busca pela maxima margem dobra-se seu valor a cada execugao do algoritmo
Perceptron Estruturado com Margem. Quando a solugao torna-se inviavel, tem-se uma
margem atual que nao determina corretamente os caminhos para os respectivos mapas
em um determinado limite de iteragoes. Utiliza-se entao um processo semelhante a uma

busca bindria como segue.

O algoritmo calcula a média da margem anterior, que e viavel, com a margem incre-
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mentada. Se a média obtida for uma margem viavel tem-se um novo limite inferior. Do

contrario tem-se um novo limite superior.

O numero de vezes que o algoritmo Perceptron Estruturado com Margem serd execu-
tado depende somente do grau de precisao que pretende-se obter na margem. Deve-se ter

cuidado para o algoritmo ter sempre armazenado a tltima margem viavel.

Usando uma outra abordagem, ao invés do calculo das médias pode-se usar um passo

fixo A de incremento. A equacao entao adquire a seguinte forma:

Y= Ym + A (7.31)

Sendo 7, a margem de menor valor, ou seja, 7y, = Min;{v;}, quando comparados
todos as mapas dois a dois. Tem-se que o ~; viavel para todos os mapas quando analisados
em conjunto é justamente o ,,, caso contrario haveria um ; < 7,,, tornando ~,, inviavel
justamente na comparacao dos dois mapas que geraram esse ;. Entao podemos reescrever

a equacao acima simplesmente como:

vye—7v+A (7.32)

Nos exemplos do algoritmo Perceptron Estruturado com Margem do proximo capitulo
foram utilizados os conceitos de margem incremental aqui expostos, o tipo de incremento
que apresentou os melhores resultados foi o incremento através da média das margens,

devido a isso o mesmo foi utilizado na comparacao com os outros algoritmos.
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8 Resultados Experimentais

8.1 Conceituacao do Problema

Para validar os conceitos e algoritmos desenvolvidos neste trabalho optou-se pela
solugao de um problema pratico de planejamento relacionado a determinacao de caminhos
em um mapa quadriculado. O problema foi definido como um problema de minimizagao
de custos ou de obtencao do caminho minimo. Os mapas foram simulados com o uso de
matrizes 5x5 e 10x10. Cada componente de uma matriz define uma célula ou estado con-
tendo um tipo de terreno. Para a realizacao de movimentos foram permitidas quatro agoes
possiveis relacionadas, respectivamente, as direcoes: norte, leste, sul e oeste. Também,
determinou-se uma célula de origem e uma célula de destino para todos os caminhos a

fim de conseguir uma melhor visualizagao e comparacao dos resultados.

No primeiro exemplo, foram utilizados seis mapas 5x5 para o conjunto de treina-
mento. Ja o segundo exemplo foi realizado com quatro mapas 10x10.Cada mapa contém
as caracteristicas do terreno e o melhor caminho dado pelo especialista do dominio. Para
o conjunto de teste, no exemplo 1, foram utilizados doze mapas, ja no exemplo 2, fo-
ram utilizados também quatro mapas, todos eles contendo somente as caracteristicas dos

terrenos.

O melhor caminho de cada mapa do conjunto de teste foi determinado com a utilizacao
do algoritmo Q-learning . A matriz de custos de cada mapa foi obtida com a utilizacao
dos vetores de custos das caracteristicas computados pelos dois algoritmos de aprendizado
implementados. Nestes vetores a primeira componente se refere ao custo da rocha, a

segunda ao custo da vegetagao e a terceira se refere ao custo da trilha.

Nos mapas pode-se ter a presenga ou nao de cada caracteristica bem como a sua
intensidade. Desta forma pode-se combinar a utilizacao de caracteristicas na definicao de
um tipo de terreno de cada célula. Como exemplo pode-se mencionar a existéncia de um

terreno contendo um pouco de vegetacao, um pouco de rocha e rastros de uma antiga
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trilha. Para uma melhor visualizacao e simplificagao dos resultados optou-se somente
pela presenca ou nao de cada caracteristica e suas combinacoes possiveis, definindo assim
oito tipos diferentes de terreno de acordo com a cardinalidade do conjunto poténcia. As

caracteristicas e suas combinacoes utilizadas estao representadas na Figura 12:

Figura 12: No primeiro quadro tem-se somente trilha; no segundo, somente rocha; no
terceiro: trilha e rocha; no quarto: trilha e vegetacao; no quinto: rocha e vegetagao; no
sexto: trilha, rocha e vegetagao (trilha abandonada); no sétimo, somente vegetacao e,
finalmente, no oitavo tem-se a auséncia de caracteristicas.

8.2 Resultados do Conjunto de Treinamento

8.2.1 Exemplo 1

A Figura 13 apresenta os mapas bx5 utilizados no conjunto de treinamento incluindo os
caminhos tragados pelo especialista. Pode-se observar nesta figura que todos os caminhos
possuem a célula 1 correspondente a entrada (1,1) da matriz como origem e a célula
22 correspondente a entrada (5,2) da matriz como destino. Pelos resultados alcancados
constatou-se que ambos os algoritmos convergiram para os mesmos caminhos definidos
pela estratégia do especialista, indicando desta forma que o aprendizado foi bem sucedido

e as matrizes de custos obtidas refletem a estratégia de planejamento adotada pelo mesmo.

Como parametros do algoritmo MMP foram utilizados: taxa de aprendizado 0.5, valor
de perda 2 e parametro de regularizagao 1. O vetor w foi inicializado com [0.1,0.1,0.1].
O algoritmo MMP necessitou de 17 iteragoes para convergir com tempo de execugao
aproximado de 0.031 segundos. Também foi estipulado uma méximo de 1000 iteragoes a
fim de analisar o efeito sobre a maximizacao da margem, ou seja, como o algoritmo e sua
margem se comportam tendo um alto nimero de iteracoes fixos. Seu tempo de execugao

é 0.402 segundos.

Como parametros do algoritmo Perceptron Estruturado foram utilizados: taxa de
aprendizado 0.2, valor de penalidade 2. O vetor w também foi inicializado com [0.1, 0.1, 0.1].
O algoritmo necessitou de somente 4 iteragoes para convergir com tempo de execugao

aproximado de 0.015 segundos.

Os parametros do algoritmo Perceptron Estruturado com Margem foram os mesmos
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do Perceptron Estruturado e a separacao das classes se da de maneira idéntica, com mesmo
nimero de iteragoes e tempo. Foi também estipulado um méximo de 1000 iteragoes para

analisar a maximizacao da margem e o tempo de execucao foi de 0.125 segundos.

Figura 13: Mapas de treinamento 5x5 com seus respectivos caminhos tragados pelo espe-
cialista do dominio.

Na analise da Figura 13 pode-se concluir que, segundo o especialista, geralmente é
melhor escolher um caminho que segue uma trilha sem vegetacao e sem rocha. Entretanto,
caso o caminho requeira uma trilha de maior comprimento o especialista podera sugerir
que o caminho passe por uma trilha com vegetacao, com rocha ou com vegetacgao e rocha.
Pode-se perceber também que o especialista evita fortemente as células contendo vegetagao

e rocha, mas sem a existéncia de trilha.

E importante ressaltar que os resultados obtidos atendem a um processo de escolha
relacionado a técnica de planejamento por maxima margem. Isto indica que a escolha do
especialista reflete também o melhor caminho ou aquele de menor custo quando comparado
a todas alternativas presentes no conjunto de treinamento considerando as matrizes de
custos aprendidas pelos algoritmos. Ou seja, pode-se citar o fato de que, para cada
mapa, nenhuma escolha alternativa dos caminhos apresentados possuira menor custo que
o caminho sugerido pelo especialista para o mesmo. Para demonstrar esta propriedade
do planejamento foram elaboradas 4 tabelas (Tabelas 1, 2, 3 e 4) que mostram os valores
de custos geométricos para todos os mapas e caminhos do conjunto de treinamento para
cada algoritmo. Estes valores sao obtidos dividindo-se os valores dos custos dos caminhos

pelas respectivas normas do vetor w.
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Sendo que, para o algoritmo MMP até a separacao das classes obteve-se o vetor de
custos w, w[0] : 0.819397, w(1] : 0.209730, w(2] : —5.461417, com norma = 5.526524, ja
com as 1000 iteragoes obteve-se: w[0] : 0.530317, w[1] : 0.450290, w(2] : —5.367245, com
norma = 5.409307.

Para o algoritmo Perceptron Estruturado obteve-se o vetor de custos: w[0] : 1.100000,
w(1] : 0.900000, w[2] : —4.700000, com norma = 4.910193. Para o Perceptron com mar-
gem em suas 1000 iteragoes obteve-se: w[0] : 0.942207, w[1] : 0.813118, w[2] : —4.900445

com norma = 5.056014 e margem maxima final: 0.171629.

Uma medida de qualidade da solugao proposta por cada treinamento pode ser consi-
derada como a diferenca entre o custo geométrico do caminho do especialista e o custo
geométrico do caminho alternativo de menor custo. Os valores em negrito correspondem

aos custos geométricos referentes ao caminho do especialista e os custos geométricos dos

caminhos alternativos de menor custo.

Tabela 1: Custos geométricos do algoritmo MMP.

# | Caminho 1 | Caminho 2 | Caminho 3 | Caminho 4 | Caminho 5 | Caminho 6 | Margem
1| 0.68218 5.18501 4.01057 6.55951 3.03105 13.13026 | 2.34887
2 4.20548 0.85970 4.01057 0.87708 5.37992 11.22972 | 0.01738
3 4.20548 5.18501 1.04591 4.40039 3.40348 6.34577 | 2.35756
4 4.20548 5.18501 1.04591 0.87708 3.40348 12.02819 | 0.16883
5 1.89456 5.18501 1.69965 4.40039 0.75807 5.06101 0.94157
6 3.03105 2.83614 4.01057 5.57482 4.20548 1.46181 | 1.37432
Tabela 2: Custos geométricos do algoritmo MMP com 1000 iteracdes.
# | Caminho 1 | Caminho 2 | Caminho 3 | Caminho 4 | Caminho 5 | Caminho 6 | Margem
1| 0.82247 5.27904 4.10615 6.50595 3.16825 13.32495 | 2.34578
2 4.34114 0.94985 4.10615 1.05746 5.51403 11.50793 | 0.10760
3| 4.341142 5.27904 1.13104 4.57613 3.53062 6.63518 2.39958
4 4.34114 5.27904 1.13104 1.05746 3.53062 12.08367 | 0.07357
5 2.07855 5.27904 1.84356 4.57613 0.98885 5.44749 0.85470
6 3.16825 2.93326 4.10615 5.74902 4.34114 1.76243 | 1.17082

Dentre os menores valores dos diferentes algoritmos apresentados nas tabelas, o algo-

ritmo Perceptron Estruturado com Margem apresentou o maior, e por isso, o melhor valor

de margem: 0.17162.




Tabela 3: Custos geométricos do algoritmo Perceptron Estruturado.

7

# | Caminho 1 | Caminho 2 | Caminho 3 | Caminho 4 | Caminho 5 | Caminho 6 | Margem
1 1.85328 6.78181 5.41730 8.28887 4.58230 17.24983 | 2.72901
2 5.94681 2.13840 5.41730 2.38279 7.31132 15.70202 | 0.24439
3 5.94681 6.78181 2.54572 6.47632 5.39693 9.83668 2.85121
4 5.94681 6.78181 2.54572 2.38279 5.39693 15.74276 | 0.16292
) 3.40108 6.78181 2.87157 6.47632 2.21987 8.43144 0.65170
6 4.58230 4.05279 5.41730 7.84083 5.94681 3.97133 | 0.08146
Tabela 4: Custos geométricos do algoritmo Perceptron Estruturado com Margem.
# | Caminho 1 | Caminho 2 | Caminho 3 | Caminho 4 | Caminho 5 | Caminho 6 | Margem
1 1.52232 6.35300 5.03659 7.73519 4.15513 16.10454 | 2.63281
2 5.47154 1.78172 5.03659 1.95727 6.78794 14.48772 | 0.17554
3 5.47154 6.35300 2.12890 5.90649 4.84948 8.87492 2.72058
4 5.47154 6.35300 2.12890 1.95727 4.84948 14.65284 | 0.17162
5 2.99955 6.35300 2.56460 5.90649 1.84396 7.53298 0.72063
6 4.15513 3.72018 5.03659 7.22289 5.47154 3.26211 0.45806

8.2.2 Exemplo 2

A Figura 14 apresenta os mapas 10x10 utilizados no conjunto de treinamento in-
cluindo os caminhos tragados pelo especialista. Pode-se observar nesta figura que todos
os caminhos possuem a célula 1 correspondente a entrada (1,1) da matriz como origem
e a célula 98 correspondente a entrada (10,8) da matriz como destino. Pelos resultados
alcancados constatou-se que ambos os algoritmos convergiram para os mesmos caminhos
definidos pela estratégia do especialista, indicando desta forma que o aprendizado foi bem
sucedido e as matrizes de custos obtidas refletem a estratégia de planejamento adotada

pelo mesmo.

Como parametros do algoritmo MMP foram utilizados: taxa de aprendizado 0.5, valor
de perda 6 e parametro de regularizagao 1. O vetor w foi inicializado com [0.1,0.1,0.1].
O algoritmo MMP necessitou de 2 iteracoes para convergir com tempo de execugao apro-
ximado de 0.015 segundos. Também foi estipulado uma méximo de 1000 iteragoes a fim
de analisar o efeito sobre a maximizacao da margem e seu tempo de execucao é 0.937

segundos.

Como parametros do algoritmo Perceptron Estruturado foram utilizados: taxa de
aprendizado 0.2, valor de penalidade 6. O vetor w também foi inicializado com [0.1,0.1, 0.1].

O algoritmo necessitou de 3 iteracoes para convergir com tempo de execucao aproximado
de 0.015 segundos.
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Os parametros do algoritmo Perceptron Estruturado com Margem foram os mesmos
do Perceptron Estruturado e a separacao das classes se da de maneira idéntica, com mesmo
nuamero de iteragoes e tempo. Foi também estipulado um maximo de 1000 iteracoes para

analisar a maximizagao da margem e o tempo de execucao foi de 0.265 segundos.

Figura 14: Mapas de treinamento 10x10 com seus respectivos caminhos tracados pelo
especialista do dominio.

Sendo que, para o algoritmo MMP até a separacao das classes obteve-se o vetor de
custos w, w[0] : 7.662500, w(1] : —2.712500, w[2] : —14.962500, com norma = 17.027859,
j& com as 1000 iteragoes obteve-se: w[0] : 2.516739, w[1] : 1.347019, w[2] : —13.359360,
com norma = 13.659022.

E para o algoritmo Perceptron Estruturado obteve-se o vetor de custos: w[0] : 3.700000,
wl1] : 3.100000, w(2] : —13.100000, com norma = 13.961018. Para o Perceptron com mar-
gem em suas 1000 iteragoes obteve-se: w[0] : 4.365194, w]1] : 3.589140, w|2] : —16.230822

com norma = 17.186518 e margem méxima final: 2.865498.



Tabela 5: Custos geométricos do algoritmo MMP.

# | Caminho 1 | Caminho 2 | Caminho 3 | Caminho 4 | Margem

1| 2.694849 | 25.390744 | 6.362368 | 15.580350 | 3.667519
2 | 8.701182 5.351525 | 7.691073 | 18.078462 | 2.339548
3 | 12.209404 | 30.759886 | 0.305382 17.281973 | 11.904022
4 | 5.725177 | 14.200993 9.101996 | 3.809199 | 1.915978

Tabela 6: Custos geométricos do algoritmo MMP depois de 1000 iteragoes.

# | Caminho 1 | Caminho 2 | Caminho 3 | Caminho 4 | Margem
1| 5.536673 | 31.530185 | 9.220282 | 19.207751 | 3.683609
2 | 11.741726 | 10.196467 | 10.382447 | 21.630638 | 0.185980
3 | 15.523892 | 38.129467 | 7.015028 | 22.123424 | 8.508864
4 | 9.614510 | 21.057823 | 13.015325 | 8.169801 | 1.444709

Tabela 7: Custos geométricos do algoritmo Perceptron Estruturado.

# | Caminho 1 | Caminho 2 | Caminho 3 | Caminho 4 | Margem
1| 5.837683 | 34.539030 | 9.891829 | 20.829427 | 4.054146
2 | 12.742624 | 10.529318 | 11.095180 | 23.458175 | 0.565861
3 | 17.018817 | 42.332158 | 9.168386 | 24.568410 | 7.850431
4 | 10.780016 | 23.529803 | 14.347092 | 8.846060 | 1.933956

Tabela 8: Custos geométricos do algoritmo Perceptron Estruturado com Margem.

# | Caminho 1 | Caminho 2 | Caminho 3 | Caminho 4 | Margem
1| 1.855873 | 26.802047 | 5.868689 | 15.713296 | 4.012815
2 8.683122 3.088197 | 7.067071 | 18.318895 | 3.978874
3 | 12.904772 | 34.464635 | 4.988392 | 19.363068 | 7.916380
4 | 6.704027 | 15.852928 | 10.254019 | 3.838529 | 2.865498

79
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Novamente, percebe-se que os dois algoritmos apresentaram resultados bem seme-
lhantes podendo se observar que o algoritmo de maxima margem MMP tem uma ligeira
supremacia em relacao ao valor da margem para alguns mapas, porém perde para o algo-

ritmo Perceptron Estruturado em relagao a outros (Tabelas 5, 6, 7 e 8).

Dentre os menores valores dos diferentes algoritmos apresentados nas tabelas, o algo-
ritmo Perceptron Estruturado com Margem apresentou o maior, e por isso, o melhor valor

de margem: 2.865498.

8.3 Resultados do Conjunto de Teste

8.3.1 Exemplo 1

Na Figura 15 sao apresentados os resultados dos algoritmos aplicados ao conjunto de
teste. Primeiramente, utilizou-se o algoritmo MMP e, em seguida, utilizou-se o algoritmo
Perceptron FEstruturado. Para a obtencao da matriz de custos associada a cada mapa
multiplicou-se o vetor w de custos pela sua matriz F de caracteristicas. A matriz de
caracteristicas possui dimensoes 3x25x4 representando a ocorréncia das 3 caracteristicas
para cada um dos possiveis pares estado-acao do mapa, estando os valores das carac-
teristicas relacionados ao tipo de terreno para o qual a acao associada ao estado incide.
Assim, apés a realizagao do produto w.F tem-se uma matriz 25x4 representando o custo
de transicao relativo a cada par estado-acao a qual finalmente é reduzida para uma ma-
triz bx5 representando o custo final de cada célula ou estado. Esta reducao é possivel
considerando o fato de que todas as transi¢oes para uma mesma célula possuem o mesmo

custo associado obtido diretamente do custo da célula ou do estado sucessor.

A linha continua amarela sao os caminhos achados com base no vetor de custo do
algoritmo MMP até a separacao das classes, ou seja, 17 iteracoes. Na maioria dos mapas,
os caminhos coincidiram para todos os vetores de custos dos varios algoritmos, porém
quando nao ocorreu, foram tragados desvios com formas diferentes para os quatro al-
goritmos como segue. O caminho com quadrados laranjas, mapas trés e doze, pertence
aos desvios feitos pelo algoritmo MMP com suas 1000 iteracoes. O caminho com a li-
nha tracejada branca representa o algoritmo Perceptron Estruturado, mapas cinco, dez e
doze. O algoritmo Perceptron Estruturado com Margem, mapas cinco, nove, dez e doze,

representado pelo caminho com cruzes azuis claras, como observado na fig. 15.
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Figura 15: Mapas de testes 5xb com os custos ja associados a cada caracteristica e os
caminhos tracados pelo algoritmo Q-Learning.

8.3.2 Exemplo 2

Na Figura 16 foram apresentados os resultados dos dois algoritmos aplicados ao con-
junto de teste. Primeiramente, utilizou-se o algoritmo MMP e, em seguida, utilizou-se
o algoritmo Perceptron Fstruturado. Para a obtencao da matriz de custos associada a
cada mapa multiplicou-se o vetor w de custos pela sua matriz F de caracteristicas. A
matriz de caracteristicas possui dimensoes 3x100x4 representando a ocorréncia das 3 ca-
racteristicas para cada um dos possiveis pares estado-acao do mapa, estando os valores
das caracteristicas relacionados ao tipo de terreno para o qual a acao associada ao estado
incide. Assim, apds a realizagao do produto w.F' tem-se uma matriz 100x4 representando
o custo de transicao relativo a cada par estado-acao a qual finalmente é reduzida para
uma matriz 10x10 representando o custo final de cada célula ou estado. Esta reducao é

possivel considerando o fato de que todas as transicoes para uma mesma célula possuem
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o mesmo custo associado obtido diretamente do custo da célula ou do estado sucessor.

O tipo e formato dos mapas e caminhos é o mesmo do exemplo 1, com a linha continua
amarela representando os caminhos achados com base no vetor de custo do algoritmo
MMP até a separacao das classes, em 2 iteracoes. Todos os caminhos foram iguais no
mapa trés e no primeiro mapa s6 o MMP de duas iteragoes fez um caminho diferente.

Como observado na fig. 16.

+
s
+
-
... +
.|.
-
s o
i e
+
-
d

Figura 16: Mapas de testes 10x10 com os custos ja associados a cada caracteristica e os
caminhos tracados pelo algoritmo Q-Learning.

8.3.3 Analise dos Resultados

Na analise dos resultados pode-se observar que os caminhos tragados corresponderam
as expectativas do especialista, onde a avaliacao de dar a volta ou seguir pela trilha

abandonada correspondeu a estratégia proposta pelo mesmo. Além disso, pode-se notar
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que os caminhos escolhidos quase sempre evitaram as células sem trilha e com vegetacao

e rocha.

Percebe-se que todos os algoritmos apresentaram resultados semelhantes com relagao
aos custos geométricos e as margens. Porém, pode-se observar que o algoritmo Perceptron
Estruturado com Margem tem uma ligeira supremacia em relacao ao valor da margem

minima tanto em relacao ao exemplo 1 quanto ao 2.

O caminho 6timo ou caminho minimo foi obtido com a utilizacao primeiramente do
algoritmo A* e posteriormente sua solucao foi comparada com o algoritmo Q-Leraning
imcremental e ambos obtiveram os mesmos resultados. Para tanto, a matriz de custos nao
deve conter custos negativos no sentido de observar a condicao de monoétona crescente da
funcao de avaliacao. Observando a fig. 16 pode-se constatar que os resultados obtidos com
o algoritmo MMP e o Perceptron Estruturado foram bastante semelhantes e satisfatorios
diferenciando somente na escolha do caminho relativo ao décimo mapa. Neste caso, o
caminho tracejado de branco representa o caminho sugerido pelo algoritmo Perceptron
Estruturado e o caminho continuo de amarelo representa o caminho sugerido pelo algo-
ritmo MMP. A seguir na figura 17 podemos ver o programa do @-Leraning incremental
sendo executado no segundo mapa do primeiro exemplo do conjunto de testes, a célula

vermelha é o agente e a azul o objetivo.
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Figura 17: Algoritmo Q-Learning sendo executado.
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9 Conclusao

Neste trabalho foi apresentado o algoritmo Perceptron Estruturado, uma alternativa a
técnica de solugao do algoritmo MMP. Como foi observado tanto nas Fig. 12 e 15, quanto
nas Tabelas 1 e 2, os algoritmos apresentaram resultados bem semelhantes, todavia o
algoritmo Perceptron Estruturado exige um menor gasto de memoria e processamento, o
que o deixou mais rapido. Isto se deveu principalmente ao fato do mesmo nao precisar

executar o algoritmo A* em seu processo de aprendizado.

Além disso, abordou-se o problema de determinacao do caminho minimo entre dois
pontos fixos, que esta incluido entre os problemas classicos do mundo real. Foi feita uma
analise de diferentes algoritmos, que utilizaram desde técnicas de busca através de um
processo exploratério até as técnicas de aprendizado por reforco da Inteligéncia Artificial,

de uma forma evolutiva.

A utilizacdo de técnicas de aprendizado no problema de determinacao do caminho
minimo entre dois pontos fixos aliado ao problema de predicao de custos permitiu que o
problema fosse solucionado sem qualquer tipo de planejamento, ou seja, sem um conhe-
cimento prévio do ambiente nem dos custos de suas caracteristicas onde o problema esta
inserido. Como foi visto anteriormente, a utilizacao dessa técnica nos permite resolver
problemas muito mais complexos, onde nao existe um conhecimento prévio do ambiente,
e que demandariam um grande esforco computacional se fossem resolvidos através de

técnicas classicas da computacao.

No final de todo processo, foi utilizado o algoritmo @-Learning Incremental, que é
uma variante do @-Learning Tabular, sendo esse ultimo um dos algoritmos mais utilizados
na implementacao do aprendizado por reforco. O algoritmo @)-Learning Incremental se
mostrou até 8 vezes mais eficiente do que o Q-Learning Tabular, uma vez que ele atualiza

mais de um estado a cada transicao de estados.

Constatou-se, também, que o algoritmo Perceptron Estruturado prediz eficientemente

os mapas de custos de novos ambientes a partir de um pequeno nimero de mapas de
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treinamento, possibilitando que a sua utilizacao seja estendida para outras aplicagoes

envolvendo o problema de predicao de dados estruturados.

Finalizando, os resultados alcancados corresponderam ao esperado. Demonstrando
sempre uma forte associacao entre a saida obtida representada pelos custos aprendidos e
a determinacao de novos caminhos seguindo a estratégia definida pelo especialista para o

conjunto de treinamento.

Como trabalho futuro tem-se a perspectiva de se trabalhar com a representacao dual
do modelo perceptron, também chamada de representacao dependente dos dados, e pode

ser interpretada como um classificador kernel.
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APENDICE A - Programacao Dinamaica

Nos problemas de aprendizado por reforco, é necessario definir politicas 6timas e
funcoes de valor 6timas. Quando o agente possui um completo conhecimento sobre as
funcoes de transicao e de retorno, uma politica 6tima pode ser determinada de forma
eficiente com o uso da Programagao Dinamica. Essa técnica de solucao deve ser aplicada
principalmente nos sistemas considerados offline, nos quais é possivel a idealizacao de
um modelo interno e a simulagao de um processo de busca que determine a solucao do
problema, ao contrario dos sistemas online, onde o conhecimento é adquirido a partir da

interacao do agente com o meio.

No capitulo 3 foi visto como a determinacgao de caminhos pode ser implementada como
um processo de andlise forward ou backward do espago de estados. De fato, o problema
de caminho minimo analisado sobre o enfoque da programacao dinamica tem uma forte

similaridade com o paradigma de aprendizado por reforgo.

A.1 Sistemas de Decisao

A Programacao Dinamica é uma técnica de otimizagao que busca encontrar a melhor
solucdo entre vérias alternativas em um processo decisério de multi-estégios. E de grande
utilidade no tratamento de problemas relacionados ao controle de sistemas dinamicos dis-
cretos no tempo, planejamento dinamico com equacionamento espago-estado e, também,
na solucao de problemas de programacao discreta e otimizacao combinatéria envolvendo
quase sempre a estrutura de grafos. No processo de decisao em multi-estagios as decisoes
sao tomadas de forma sequencial, uma de cada vez, contrapondo a forma mais comum de
otimizacao conjunta, nas quais as decisoes sao tomadas simultaneamente, caracteristicas
dos métodos de Programacao Matematica. Entretanto, ao contrario das técnicas miopes,
onde as decisoes tomadas sao irreversiveis, a Programacao Dinamica permite uma maior
exploracao do conjunto de solucoes potenciais, no sentido de preservar a otimalidade da

solugao.



88

Portanto, a programacgao Dinamica consiste em transformar um processo decisério
formado por um simples estdgio em um processo multi-estagio, ou seja, decompondo
um problema com n varidaveis de decisao em n sub-problemas de uma tunica variavel,
preservando a otimalidade da solucao encontrada. A exemplo das equacoes de Bellman
aplicadas a solucao do problema do caminho minimo, a programacao Dinamica se baseia,

também, no principio da otimalidade de Bellman.

Um sistema de decisao de um tnico estagio é representado esquematicamente como:

D (Decisdio)

X (Entrada) —w D —» Y (Saida)

r (Retorno)
Figura 18: Sistema de decisao de um tnico estagio

Considerando:

X: como o estado que descreve o sistema no inicio do estdagio. Também pode ser
descrito como X, ou seja, representando o estado do problema no instante de tempo t,

se for introduzido um sistema discreto de tempos.

Y: como o estado que descreve o sistema no final do estagio. Também pode ser

descrito como X;,1, representando o estado do problema no instante de tempo t+1.
D: O conjunto de variaveis de decisao, o qual fornecerd a escolha da acao apropriada.

0: uma funcao de transicao que expressa o estado de saida em funcao do estado de

entrada e das varidveis de decisao. Ou seja: Y = §(X, D)

r: uma funcao de retorno, também chamada de recompensa na 6tica do aprendizado
por reforco, sendo r = (X, D,Y) =r(X,D,§(X, D)) =r(X, D)

V: uma funcgao de valor que mede o mérito de cada estado, ou seja, o retorno 6timo

em funcao do conjunto de variaveis de decisao.

Com isso, o interesse estd em se determinar qual serd o retorno 6timo para um de-
terminado estado de entrada X, ou seja, deseja-se computar: V(X) = r(X,D(X)) =

r(X,D*) = Minpr(X, D), onde D* se refere a uma politica de decisoes Gtimas.

Por outro lado, um sistema de decisoes em multi-estagio consiste de um conjunto de

estagios conectados sequencialmente, na forma:

Para todos os n estagios deste sistema, considerando n = 1,..., N, pode-se expressar
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Dy (Decisdo) Dy (Decisdio)
SYSTSPEN s ISR [ I
ry (Retorno) r1 (Retorno)

Figura 19: Sistema de decisao em N estagios

as transformacoes de estagios na forma:
Xno1 =n(X,, Dy)
Tn = Tn(Xn, Dp)
Considerando a transitividade dos estagios tem-se:

Xn - n+1(Xn+17Dn+1) = 5n+1(5n+2(Xn+2a Dn—i—?)a Dn—i—l) = ... = 5n+1(XN7 DNa --~>Dn+1)

Portanto, a determinacao de X,, depende somente do estado inicial X e do conjunto

de decisoes tomadas a priori: (Dy, Dy_1, ..., Dpi1)-
Da mesma forma, para a funcao de retorno tem-se:

Tn = Tn(XNJDNJDN—IJ 7D7’L)

A.2 Solucao Recursiva

Na sua forma mais geral o problema de decisao de N-estdgios consiste em maximizar a
fungao de retorno r,(Xy, Dy, Dn_1, ..., D1), ou seja, em se determinar o retorno maximo
em fungao do estado inicial X . Definindo a funcao valor Vi (Xy) como uma funcao dos
retornos individuais de cada estagio e D} = D, (X,,), X} = 6,(X,,) como as decisoes 6timas
e respectivos estados, pode-se escrever a fungao valor de um estado na forma: Vy(Xy) =
frn(Xn, Dy)srv-1(Xn-1,DN_41), -, m1(X1, D)) Esse resultado pode ser determinado

através da solucao de um problema de otimizagao descrito como:
MwaN,DN,l,...,Dl{f(’f‘N(XN, DN), TN—1(XN—1, DN—1)7 cery Tl(Xb D1))}
Sujeito a:
Xn-1=0,(Xpn,Dp), paran=1,... N

A forma mais comum de solucao deste problema consiste em se decompor o mesmo
em N subproblemas, cada qual contendo somente uma variavel de estado e uma variavel
de decisao. Progressivamente, se determina a solucao étima em cada estagio e, final-

mente, combina-se as diversas decisoes dos N estagios no, sentido de gerar a solucao final.
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Para a decomposicao do problema, é necessario que a funcao f tenha a propriedade de

separabilidade.

Quando a analise procede do estagio N para o estagio 1 e o retorno 6timo é determi-
nado em funcao do estado de saida, denomina-se a recursao de forward ou direta. Caso
contréario, quando o retorno étimo é determinado em funcao do estado de entrada, tem-se

a recursao backward ou inversa.

A.3 Relacao de Simples Recorréncia

Utilizando o processo de recursao backward, o caminho étimo, cujo valor se equivale ao
valor do retorno étimo que retrata a politica 6tima do problema, é fornecido pelo estado
de entrada. Tratando-se de um grafo sem circuitos pode-se determinar a priori o niimero

de estagios do problema cujo valor é equivalente ao nimero de niveis do grafo.

Em problemas onde ocorre uma maior interdependéncia entre varios estagios, a solucao
do problema de Programacao Dinamica fica comprometida, estabelecendo uma fungao de

complexidade exponencial em relacao ao nimero de estagios envolvidos.

A.4 Complexidade e Aproximacao Heuristica

Quando a programacao dinamica estabelece uma simples relacao de recorréncia, a
exemplo da solugao das equagoes de Bellman no problema de caminho minimo aciclico,
tem-se sua solucao, por uma técnica recursiva, em tempo quadratico. Ou seja, a comple-
xidade do algoritmo ¢ de ordem méxima O(n?), onde n se refere ao nimero de estados
do problema, caracterizando a interdependéncia somente entre dois estagios sucessivos.
Nesse caso, a solucao do problema em um estagio é realizada tomando-se somente a

solugao obtida no estagio anterior.

Para o caso mais geral, onde existe uma interdependéncia entre todos os estagios
subsequentes do problema, a complexidade do algoritmo ¢ de ordem exponencial, tendo
como expoente o nimero de estagios envolvidos que representam as variaveis de estado do
problema. Como solugao para este problema adotam-se duas técnicas basicas. A primeira
é utilizada na solucao das equagoes de Bellman na sua forma mais geral e consiste na uti-
lizagao de um método de aproximacoes sucessivas, onde os valores das variaveis de estado
sao aproximados a cada iteracao. Esta relacionada aos métodos de diferenca temporais

caracteristicos do aprendizado por refor¢co. Neste caso, considerando uma representacao
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tabular para o armazenamento da aproximacao das fungoes valores, para um problema

de minimizacao em um estagio n + 1, tem-se:
Va(Xnt1) = Minp,,,, {rn1(Xog1, Dnyr) + Va(X0) }

onde:

Xn = 0ns1(Xns1, Dny)

Vo(X,) =V(X,), paran=N

Considerando V,(Xn) o valor aproximado armazenado para V(X,,).

Nesse caso, pode-se considerar que, a cada transicao, a aproximacao da funcao valor
de um estado é obtida em funcao da aproximacao da funcao valor do estado subsequente
acrescido do custo da transi¢cao. Caso esta segunda aproximacao seja escolhida como a
melhor entre todas as transigoes associadas ao estado subsequente, tem-se uma imple-
mentacao semelhante ao método de aproximacoes sucessivas, o qual constitui a base para

o algoritmo @Q-learning tabular que serd visto adiante.

A segunda, utilizada nos algoritmos de busca de Inteligéncia Artificial, consiste na
elaboracao de uma aproximagao heuristica para os valores das variaveis de estado. O
computo destes valores, ou seja, da heuristica, pode ser feito de forma forward, a exemplo
do algoritmo A*. Ou seja, para um problema de minimizagao em um estégio n+ 1, tem-se

como valor de mérito de um estado:
f(Xnt1) = 9(Xns1) + H(Xnia)
Considerando:
hMXp41) =V (Xnta)
Sendo:
V(Xnt1) = Minp, {1 (Xng1, Dngr) + V(X5)}
Onde:
Xn = 0n41(Xn41, Dnsr)
V(Xy) = h(X,)

Ou seja, calcula-se a funcao valor do estado sucessor como uma aproximagao heuristica

computada pela funcao h. Obviamente, para um estado solucao Xy, tem-se:

V(XN) = h(XN) =0
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Essa heuristica pode ser computada de forma backward, através do emprego de um
processo de controle recursivo com o uso de uma técnica miope para a aproximagao da
funcao valor do estado. Nesse caso, a solucao trivial consiste em se considerar a otimizacao
em cada estagio somente de uma variavel, fixando as demais varidveis anteriores. Desta
forma, considera-se a escolha de uma varidvel 6tima em cada estagio, cujo valor é fixado
para as demais otimizacoes subsequentes. Assim, pode-se definir o calculo da funcao

heuristica como:
h(X,) = Minp, {rn+1(Xnt1, Dnt1) + h(Xps1)}, paran =1,..., N — 1
h(X,) =0, paran =N
Fazendo:

Xn = n+1(Xn+17 D*n+1)
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APENDICE B - Otimizacdo

Aqui é apresentado o ferramental necessario para a solucao do problema de maxi-
mizacao, sob o ponto de vista da otimizacao. Sendo abordado desde a &area geral de
otimizacao nao-linear, e aos poucos aumentando a especificacao, sendo visto a otimizacao

convexa e a programacao quadratica.

B.1 Otimizacao Nao-Linear

A Otimizagao é a area da Programagao Matematica que trata de problemas cujo in-
teresse consiste em encontrar pontos de maximo ou de minimo de fungoes. Programagao
ou otimizac¢ao nao-linear é o processo de resolver um sistema de igualdades e desigualda-
des, juntamente com suas restrigoes, sobre um conjunto de variaveis reais desconhecido,
juntamente com uma funcao objetivo a ser maximizada ou minimizada, onde algumas
das restri¢oes ou a funcao objetivo é nao-linear. Matematicamente o problema pode ser
indicado como (BRINKHUIS; TIKHOMIROV, 2005):

max f(z) ou min f(z)

Onde f: R" - Re X C R".

A seguir sera visto a otimizacao convexa, necessaria para o entendimento posterior

das formulagoes da predicao de dados estruturados.

B.2 Otimizacao Convexa

Otimizacao convexa é um subcampo da otimizagao matematica e estuda o problema

de minimizar ou maximizar fungoes convexas.

O convexidade de X e f tornam aplicaveis poderosas ferramentas de analise convexa.

O teorema de Hahn-Banach e a teoria de subgradientes conduzem a teoria de condigoes
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necessarias e suficientes para otimalidade, a teoria dual generaliza isso para a programagcao

linear e efetivos métodos computacionais (BOYD; VANDENBERGHE, 2004).

A minimizacao convexa tem aplicagbes em uma vasta gama de disciplinas, como o con-

trole automatico de sistemas, processamento de sinais e desenhos de circuitos eletronicos.

Uma caracteristica importante da funcao convexa utilizada aqui é a seguinte: o pro-
blema de maximizar uma funcao convexa pode ser reformulado equivalentemente como
um problema de minimizacao convexa. E tem-se também a seguinte propriedade das

funcoes convexas: se existe um minimo local, entao ele é o minimo global.

B.3 Multiplicadores de Lagrange

Achar pontos extremos de funcoes é muito importante quanto se deseja otimizar algo.
Existem muitos métodos, tanto deterministicos como interativos para resolver estes pro-
blemas. Um desses importantes métodos é o de Lagrange, ele é especifico para problemas

que se conhece o dominio de trabalho, ou seja, que tenha suas restricoes bem definidas.

Uma maneira para achar os pontos de maximo é igualar a zero todas as derivadas
parciais. Se nao houvesse vinculos, isto seria o mesmo que impor df = 0, onde df, o

diferencial da funcao f, é dado por:

O o+ 9 gy 1 9 .

df = ox oy 0z

Uma vez eliminado z por meio do vinculo, tem-se, em lugar desta ultima, a equagao:

or or
dF = —dx + —dy =0
or oy T
Ou seja, nao aparece mais o diferencial dz, indicando que a funcao F' nao depende de
z. O método de Lagrange oferece uma técnica mais eficiente e simétrica para eliminar a

dependéncia em z, ou seja, para se livrar do termo em dz na expressao do diferencial da

fungao cujos maximos se procura.

Considere o diferencial da fungao f:
of

fd + fd + ==dz

df = ox oy 0z
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E, como g(z,y,z) = 0, tem-se:

0 9 9
dg — &Zd +agd +aZd —0

Seja A um numero qualquer, de valor a ser determinado posteriormente. Adiciona-se

a df a quantidade Adg, que é zero. Logo:

df = df + Mg

Portanto, pode-se escrever:

of of of
d A d A d A= | dz
= ( * (9&:) $+<8y+ 8y> y+<8z+ 0z
Mas, como A ¢é indeterminado, pode-se determina-lo agora impondo que o coeficiente
de dz na expressao anterior seja nulo, ou seja:

of |

8z 82 =0

Com isso, tem-se agora um df independente de z, e pode-se localizar seus pontos de

maximo impondo que df = 0, ou, mais precisamente, que df + Adg = 0. Mas isso da as

condicoes:
0 f _0
8x (9:1; N
of
a_y + /\G_y =

Como, adicionalmente, tem-se a condicao dada pela Equacao % + )\% = 0, nota-se
que o conjunto das equagoes que determinam os pontos de méximo (bem como o valor de

A) é obtido da seguinte maneira: igualem-se a zero as derivadas parciais da fungao:

f+Ag

A generalizacao é imediata. Seja f(x,y,z,u,v) a fungdo cujos pontos de maximo
deseja-se localizar, e sejam g(x,y, z,u,v) = 0 e h(x,y, z,u,v) = 0 condigoes subsididrias.

Entao igualam-se a zero as derivadas parciais da funcao:

f+)\19+)\2h

onde A1 e Ay sao coeficientes a determinar. Se houver n condi¢oes subsididrias g; = 0,
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igualem-se a zero as derivadas parciais da funcao:
I+ E Aigi
i

Os \; sao denominados multiplicadores de Lagrange.

Os multiplicadores de Lagrange possuem a seguinte definicao. Considere f com suas
m restrigoes g. Sejam elas derivdveis em primeira ordem, continuas, e que Vg # 0
em qualquer circunstancia. Se f tiver um extremo relativo dentro de suas restrigoes,
este ponto ocorre em um ponto P(z7,z3,...,x}), tal que P pertenga a uma superficie de
restricao de f na qual os gradientes V f(z7, 23, ..., x}) e Vg(a7F, x5, ..., x}) sdo paralelos, ou

seja, existe A tal que a seguinte condicao seja satisfeita:

Vf(xl, x5, ... x) = AVg(z], x5, ..., x))

Apesar de sua solucao ser bem simples, para que se ache a sua exata solucao nesta
forma é necessario que as restri¢coes sejam estritamente na forma de equacoes, e nao ine-
quagoes como se apresenta em nosso problema de predi¢ao de dados estruturados. Porém
pode-se utilizar um método conhecido como Relaxacgao Lagrangeana nas inequacoes, neste
caso usa-se o subgradiente com os multiplicadores de Lagrange, ao invés do gradiente,
para achar uma solugao bem aproximada. Tal abordagem ¢é devidamente explicada neste

mesmo capitulo nas proximas secoes.

B.4 Programacao Quadratica

A programacao quadratica é um tipo especial de problema de otimizacao matematica.
Representa o problema de otimizar uma funcao quadratica de diversas varidveis estando

sujeita a restricoes lineares sobre essas variaveis.

O problema de programagao quadratica pode ser formulado como (NOCEDAL; WRIGHT,
2006):

Assuma que z € R". A matriz Q,, é simétrica, e ¢ é um vetor (n x 1).

Minimizar (em relacao a x)

f(x) = %XTQX +cf'x
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Sujeita a uma ou mais restrigoes na forma:
Ax < b (restrigdo de desigualdade)
Ex = d (restrigao de igualdade)
Onde x” indica o vetor transposto de x. A notacdo Ax < b significa que todas as

entradas do vetor Az sdo menores ou iguais que a entrada correspondente do vetor b.

Se () é uma matriz positiva semi definida, entdo f(x) é uma fungao convexa. Tem-se
entao que a programacao quadratica convexa é um caso especial do problema geral de
otimizacao convexa, e tem um minimo global se existe pelo menos um vetor x que satisfaca
as restrigoes e f(x) estd limitada em baixo na regiao vidvel. E condicao suficiente para
ter um ponto x como um minimo global a fungdo f(x) ser convexa. Esse minimo global

¢ tnico. Se () = 0 entao tem-se um problema de programacao linear.

O dual de um problema de programacao quadratica também é um problema de pro-
gramagcao quadratica. Para demonstrar isso considere o caso onde ¢ = 0 e () é positivo

definido. Pode-se escrever o Lagrangiano (NOCEDAL; WRIGHT, 2006):

L(z, ) = 22" Qz + X" (Az — b)

Para calcular a fungao g(\), definida como g(\) = inf, L(x, A), calcula-se o infimo de
L, com V,L(x,\) =0:
ot =—Q —1AT)

Portanto, a funcao dual é:
g(A) = =INTAQTAT A — b

Entao a fungao do problema dual de programacao quadratica é:
Max: — %)\TAQ_lAT)\ — b\

Sujeito a: A >0
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APENDICE C - Subgradiente

C.1 Subderivadas, Subgradientes e Subdiferenciais

Em matematica, os conceitos de subderivada, subgradiente, e subdiferencial surgem
em andalise convexa, e estdao frequentemente relacionados a otimizacao convexa. Algu-
mas propriedades importantes de uma fungao convexa: uma funcao convexa em [a,b| é
sempre continua em (a,b); se uma fungdo convexa possui um minimo local, ele também
serda um minimo global; o maximo de funcoes convexas também é uma funcao convexa

(ROCKAFELLAR, 1970).

Em matemadtica, uma funcao f de [a,b] em R é dita convexa se a regiao sobre o seu
grafico, ou seja, o conjunto {(z,y) € R*|y > f(z)}, for um conjunto convexo (Fig. 20).
Isto equivale a afirmar que, para quaisquer = e y pertencentes a [a, b] e para todo t € [0, 1],

tem-se:
fltz+ (1 —t)y) <tf(x)+ (1 —1)f(y)

Lfix) + (1 = 1) fiy)
Jfiv)

fltx+(1-t)y)

-

X tx+(I-0y ¥

Figura 20: Grafico de uma fungao convexa
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Uma fungao continuamente diferencidavel de uma variavel é convexa num intervalo, se
e s6 se para f(y) > f(z) + f'(x)(y — x), para todos = e y no intervalo. Porém, fazendo-
se f: I — R, onde I é um intervalo real, ser uma funcao convexa definida sobre um
intervalo aberto na reta dos reais, tem-se que tal funcao pode nao ser necessariamente
diferencidvel em todos os pontos, como por exemplo, o valor absoluto, f(z) = |z|. En-
tretanto, para qualquer z° no dominio da funcao pode-se tracar uma linha a qual cruza
o ponto (2%, f(2")) e em qualquer lugar toca ou passa abaixo do gréifico de f (Fig. 21).
O coeficiente angular desta linha é chamado de subderivada, e ao contrario da derivada

em um ponto, esta pode ter mais de um valor (URRUTY; LEMARECHAL, 2001).

Rigorosamente, uma subderivada de uma funcao convexa f : I — R em um ponto

2% em um intervalo aberto I é um nimero real ¢ onde f(z) — f(xg) > c(x — x¢), Vo € I.

O conjunto [a, b] de todas subderivadas é chamada de subdiferencial da fungao f em z°.

A

—_—

\4

2

Figura 21: Subderivadas de uma funcao convexa

Como exemplo de alguns valores de subdiferencial pode-se considerar a funcao
f(z) = |z| a qual é convexa. Entao, o subdiferencial na origem é o intervalo [—1,1],
em qualquer ponto que z° < 0 é o valor —1, e se 2° > 0, 1. Se o subdiferencial tiver um
valor Uinico em um ponto, a funcao é diferenciavel neste ponto, ou seja, o subdiferencial é

igual a derivada.

Os conceitos de subderivadas e subdiferenciais podem ser generalizados para
funcoes de muitas variaveis. Se f : U — R é um valor real de uma uma funcao con-
vexa definida em conjunto aberto convexo no espago Euclidiano R", um vetor g neste

espago, (Fig. 22), é chamado de subgradiente em um ponto 2° € R" se Vo € R™

f(z) > f(2%) +gT(3: —a%);Vr € R"

O conjunto de todos os subgradientes de f em 2% é chamado de subdiferencial de f
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Ty S %2

f(z') + gf (z — z1)
Figura 22: Exemplos de alguns subgradietes

em 2° e é denotado como df(z°). na pratica, o conhecimento de qualquer elemento de

Jf(x) nos pontos necesséarios ¢ suficiente para a implementacao de inimeros métodos de

otimizagao.
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