CEFET/RJ
Inteligéncia Artificial (2018.1)
Prof. Eduardo Bezerra (ebezerra@cefet-rj.br)
Lista de exercicios 04

Créditos: essa lista de exercicios contém a tradugao dos exercicios disponibilizados na
disciplina CS188 - Artificial Intelligence, da Universidade de Berkeley. Os exercicios origi-
nais podem ser encontrados em http://ai.berkeley.edu/section_handouts.html. Sao
também usados exercicios retirados do livro texto da disciplina (AIMA).

1. (Aprendizado por Reforco Baseado em Modelo) Considere o mundo grade e os
episddios apresentados abaixo.

Episode 1 Episode 2
n A, south, C, -1 B, east, C, -1
7 C, south, E, -1 C, south, D, -1
E-n E, exit, x, +10 D, exit, x, -10
A C
v
ﬂ Episode 3 Episode 4
B, east, C,-1 A, south, C, -1
C, south, E, -1 C, south, E, -1
Assume: y = 1 E, exit, x, +10 E, exit, x, +10

Que modelos seriam aprendidos (i.e., quais as probabilidades das transi¢oes) a partir dos
episddios observados acima?

(a) T(A, south,C')

Solucao
A acado sul é tomada duas vezes do estado A, e ambas as vezes resultam no
estado C. 2/2 =1

(b) T'(B,east,C)

Solucgao
A acao a leste é tomada duas vezes do estado B, e ambas as vezes resultam no
estado C. 2/2 =1

(¢) T(C,south, E)



http://ai.berkeley.edu/section_handouts.html

Solucao

A acao sul é tomada quatro vezes do estado C, e resulta em estado E trés vezes.
3/4=.75

(d) T(C, south, D)

Solucao

A agao sul é tomada quatro vezes do estado C e resulta no estado D uma vez.
1/4=0.25

2. (Aprendizado por Reforco Baseado em Modelo) Considere um PDM com 3 es-
tados, A, B e C; e 2 acoes Clockwise e CounterClockwise. Nao sabemos a funcao de
transicao nem a fungao de recompensa para o PDM. Em vez disso, nos sao fornecidas
amostras do que um agente experimenta quando ele interage com o meio ambiente (em-
bora nés saibamos que o agente nao permanece no mesmo estado depois de tomar uma
acao). Neste problema, vamos primeiro estimar o modelo (i.e., a fungao de transigao e a
funcao de recompensa), e entao usar o modelo estimado para encontrar as agoes ideais.

Para encontrar as agoes 6timas, RL computa as fungoes de valor 6timas V ou de (Q com
relacao as funcoes estimadas previamente, T e R. Isto poderia ser feito com qualquer um
dos métodos a seguir: iteragao de valor, iteracao de politica, ou iteragao Q-valor. Voce ja
resolveu alguns exercicios que envolveram iteracao de valor e iteragao de politica. Sendo
assim, vamos usar o Q-learning neste exercicio.

Considere as seguintes amostras que o agente encontrou:

s a s'|r s a st E s E S| F
A Clockwise V B V 0.0 B Clockwise C| 0.0 C Clockwise A |00
A Clockwise c|-70]|B Clockwise c| 0.0 Clockwise B|1.0
A Clockwise B| 0.0 B Clockwise c| 00 C Clockwise B|1.0
A Clockwise C|-70]|B Clockwise Cc| 00 € Clockwise B|1.0
A Clockwise cC|-70] | B Clockwise C| 0.0 € Clockwise B|{1.0
A | Counterclockwise | C | -6.0 | | B | Counterclockwise | A | 10.0 | | C | Counterclockwise | B | 2.0
A. Counterclockwise | C | -6.0 -B .Counterclotkwise- A- 10.0. C. Counterclockwise -B -2.0“
A | Counterclockwise | C | -6.0 | | B | Counterclockwise | A | 10.0 | [ C | Counterclockwise | B | 2.0
A | Counterclockwise | C | -6.0 | [ B | Counterclockwise | C | 0.0 C | Counterclockwise | B | 2.0
A | Counterclockwise | C | -6.0 | [ B | Counterclockwise | A | 10.0 | [ C | Counterclockwise | B | 2.0

(a) Vamos comegar por obter estimativas para as fungao de transicao, 7'(s,a,s’) e para
a fungao de recompensa R(s,a,s’) para esse PDM. Preencha os valores faltantes na
tabela abaixo para T'(s,a,s’) e R(s,a,s’).
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Discount Factor, v = 0.5

s a s' | T(s,a,s) | R(s,a,s")

A Clockwise B M N

A Clockwise C 0 P " .
A | Counterclockwise | C | 1.000 | -6.000 N :
B Clockwise C| 1.000 | 0.000

B | Counterclockwise | A | 0.800 | 10.000 (o]
B | Counterclockwise | C | 0.200 | 0.000

“C Clockwise Ai 0.200 7 0.000 I
C Clockwise B | 0.800 | 1.000

C | Counterclockwise | B | 1.000 | 2.000

Solucao
M=4 N=00,0=06,P=-70

(b) Agora execute o algoritmo Q-learning usando as fungoes estimadas T e R. Os valores
de Q(s,a) sdo dados da Tabela[l]

Tabela 1: Valores Q(s,a)
A B C
Clockwise -20 1,0 3,58
Counterclockwise -5,0 6,52 6,0

Solucao

Aplique a férmula a seguir (veja o material da aula Aprendizagem por Reforco
I):

Qi1 Z T(s,a,s") [R(s,a,s’) + 7y max Qr(s, a’)]

Ao fazer isso, os valores a seguir sao obtidos:

e Qri1(Clockwise, A) = —1.096

e Qpi1(Clockwise, B) = 3.000

e Qri1(Clockwise,C) = 3.208

e Qi1(Counterclockwise, A) = —3.000
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e Qpi1(Counterclockwise, B) = 7.800

o Qri1(Counterclockwise, C') = 5.260

(¢) Suponha que o Q-learning convirja para a fun¢ao Q*(s,a) apresentada na Tabela 2]

Tabela 2: Valores apds a convergéncia do Q-learning.
A B C
Clockwise -0,679 3,086 4,07
Counterclockwise -2,914 8,346 6,173

Qual é a agao 6tima (Clockwise ou Counterclockwise), para cada um dos estados

(A,BeC)?

Solucao
e A: Clockwise

e B: Counterclockwise

e C: Counterclockwise

3. (Q-learning) No mundo grade apresentado abaixo, o Pacman esté tentando aprender
a politica étima. Se uma acao resulta em um dos estados sombreados a recompensa
correspondente é concedida durante essa transicao. Todos os estados sombreados sao
estados terminais, ou seja, o PDM termina uma vez que o agente chega em um estado
sombreado. Os outros estados tém as agoes disponiveis North, Fast, South, West, que
deterministicamente movem o Pacman para o estado vizinho correspondente (ou fazem
com que o Pacman permaneca no lugar se a agao tentar sair da grade). Considere que o
fator de desconto é v = 0,5 e que a taxa de aprendizagem do Q-learning é o = 0,5 para
todos os célculos. O Pacman comega no estado (1, 3).

a ual o valor 6timo para a funcdo V* nos seguintes estados?
p G g
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Solucao

O valor ideal V*(s) para cada estado s pode ser encontrado ao computar a
recompensa esperada pelo agente agindo otimamente desse estado s em diante.
Observe que o agente recebe uma recompensa quando ele transita para dentro
dos estados coloridos e nao para fora deles. Sendo assim, por exemplo, o caminho
ideal a partir de (2,2) é ir para o quadrado rotulado com +100 que tem uma
recompensa com desconto de 0+ A x 100 = 50. Para (1,3), ir para +25 ou para
4100 tem a mesma recompensa com desconto de 12,5.

V*(3.2) =

Solucao
100

V*(2,2) =

Solucgao
50

V*(1,3) =

Solucao
12,5

Considere que o agente inicia no canto superior esquerdo. Considere também que
sao dados os seguintes episddios de execucoes do agente através do mundo grade,
conforme a Tabela . Cada linha em um episédio é uma tupla contendo (s, a, s', 7).

Tabela 3: Episodios no mund grade.

Episédio 1 Episddio 2 Episédio 3

(1,3), S, (1,2), 0 (1,3), S, (1,2), 0 (1,3), S, (1,2), 0

(1,2), E, (2,2), 0 (1,2), E, (2,2), 0 (1,2), E, (2,2), 0

(2,2), S, (2,1),-100 | (2,2), E, (3,2), 0 (2,2), E, (3,2), 0
(3,2), N, (3,3), +100 | (3,2), S, (3,1), +80

Com o uso de atualizagoes Q-Learning, forneca os Q-valores abaixo apds os trés
episodios acima:

Q<<3’2)’N) =

Q((1,2),5) =

Q((272)7E) =
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Solucao
Q-valores obtidos por atualizacoes Q-learning:

Q(s,a) « (1 —a)Q(s,a) + a(R(s,a,s’) + 7 max Q(s',a"))

(c¢) Considere uma representacao baseada em caracteristicas da fungao Q:

Qr(s,a) = wifi(s) + wafa(s) + wsf3(a)
fi(s) : A coordenada x do estado f2(s) : A coordenada y do estado

f3(N) =1, f3(5) =2, f3(E) =3, f3(W) =4

(i) Dado que todos os w; sao inicialmente iguais a 0, quais sdo seus valores apds o
primeiro episédio?

wp =
Solucao
-100
Wy =
Solucao
-100
w3 =
Solucao
-100
Solucao
Para obter os valores acima, foram usadas as atualizagoes Q-learning apro-
ximadas para pesos:
w; < w; + a[(R(s,a,8") + ymax Q(s,a")) — Q(s,a)] fi(s,a)
a
A tnica ocasiao em que a recompensa é diferente de zero no primeiro
episddio é quando ocorre a transicao para o estado -100.

(ii) Considere que o vetor de pesos w é igual a (1,1,1). Qual a acdo recomendada
pela fun¢ao Q no estado (2,2) 7
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Solucao

A agao recomendada em (2,2) é max, Q((2,2),a), onde Q(s,a) é computado
com o usa da representacao por caracteristicas. Nesse caso, o Q-valor para
West é maximo (2 + 2+ 4 = 8)
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