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RESUMO

Este trabalho apresenta uma extensdo para a plataforma NetLogo que possibilita aos desen-
volvedores de simulagdes com agentes incorporarem o comportamento de aprendizagem por
reforco Q-Learning. A extensdo incorporou novos comandos ao NetLogo para que o desen-
volvedor possa facilmente especificar os seguintes elementos de aprendizagem por reforco: es-
tados, agcdes, recompensa, sele¢do de agdes, cldusula de fim de episddio, reinicio de episddio,
taxa de aprendizagem e fator de desconto. Além disto, a extensdo fornece comandos para ativar
o algoritmo de aprendizagem Q-Learning. A partir da extensao criada, os desenvolvedores ndo
precisam se preocupar em implementar estruturas de dados para os elementos de aprendiza-
gem e nem o algoritmo Q-Learning, facilitando o desenvolvimento de simulagdes. A corretude
da implementacdo da extensdo foi verificada através desenvolvimento do cendrio cldssico de
aprendizagem cliff walking. Neste cendrio, a simulacdo desenvolvida com a extensdo encontrou
a politica 6tima, evidenciando a corretude da sua implementacdo. Para verificar a complexi-
dade de uso da extensdo, foi realizada uma comparagdo das caracteristicas do c6digo de uma
simulacdo que utiliza a extensdo com uma simulagdo implementada sem a extensdo. A partir
desta comparagao foi possivel observar que o cédigo de uma simulacao que utilize a extensao €
menos complexo. A extensdo desenvolvida estd disponivel para uso da comunidade através do
extension manager do NetLogo, juntamente com documentacio e exemplo de utilizacao.

Palavras-chave: Simulacdes com Agentes, NetLLogo, Q-Learning, Extensao.



ABSTRACT

This paper presents an extension to the NetLogo platform that enables agent-based modeling
and simulation developers to incorporate reinforcement learning behavior through Q-Learning.
The extension has added new commands to NetL.ogo so that the developer can easily specify
the following reinforcement learning elements: states, actions, reward, action selection, end of
episode clause, episode restart, learning rate, and discount factor. In addition, the extension
provides commands to use the Q-Learning algorithm. With the use of the extension, develo-
pers do not have to worry about implementing data structures for learning elements neither the
Q-Learning algorithm, easing the development of simulations. The correctness of the imple-
mentation of the extension was verified by developing the classic cliff walking learning sce-
nario. In this scenario, the simulation developed with the extension found the optimal policy,
showing the correctness of its implementation. To verify the complexity of using the extension,
a comparison of the code characteristics of a simulation using the extension with a simulation
implemented without the extension was performed. From this comparison it was possible to
observe that the code of a simulation that uses the extension is less complex. The developed
extension is available for community use through the NetLogo extension manager, along with
documentation and an usage example.

Keywords: Extension, Netlogo, Q-Learning, Agent-based simulation, Library.
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1 INTRODUCAO

Simulac¢des com agentes t€ém sido amplamente utilizadas para entender o comportamento
emergente de sistemas complexos. Esses sistemas sdo compostos por multiplas entidades, ou
agentes, que podem interagir entre si e estdo situadas em um ambiente que podem perceber e
modificar através de suas acdes. Nao € trivial formular modelos analiticos que possam simular
o comportamento de tais sistemas complexos. Construi-los é uma tarefa desafiadora que tem
sido amplamente investigada no contexto de agent-based modeling and simulation (ABMS),
um paradigma de simulacdo que utiliza agentes para reproduzir e explorar um fendmeno sob
investigacao (KLUGL; BAZZAN, 2012).

ABMS tem sido usado para modelar simulagdes em muitas areas de aplicacdo, como tra-
fego, ecologia, economia e epidemiologia (MACAL; NORTH, 2014). De acordo com Macal
e North (2014), nesses casos, o ABMS foi selecionado como paradigma de simulagdo por-
que pode incorporar explicitamente a complexidade decorrente do comportamento e das inte-
racOes individuais existentes nos cendrios do mundo real. O desenvolvimento de simulacdes
com agentes envolve diferentes papéis que devem interagir e se comunicar, cada funcdo pos-
sui especialidades distintas. Geralmente, o conhecimento do dominio concentra-se no papel do
modelador, enquanto o conhecimento técnico (em simulagdes com agentes e suas plataformas)
estd concentrado nas funcdes de cientista da computagio e programador (GALAN et al., 2009).

Em simulacdes com agentes, os agentes podem incorporar diferentes capacidades para
se adaptarem as mudangas em si mesmos ou no ambiente (KLUGL; BAZZAN, 2012). Uma
dessas capacidades € a aprendizagem por reforco que consiste em aprender o que fazer —
como mapear situagdes para agcdes — de modo a maximizar um sinal de recompensa numérico.
O agente ndo sabe quais acdes tomar, mas precisa descobrir quais agdes geram mais recompensa
ao testa-las (SUTTON; BARTO, 2018). Um dos métodos de aprendizagem por reforco se chama
Q-learning, em que o agente aprende uma representacdo de acdo-valor. O método Q-learning
possui uma propriedade muito importante: € livre de modelo. Deste modo ele ndo precisa de
um modelo para aprendizagem ou selecdo de acdes (RUSSEL; NORVIG, 2004).

Uma das plataformas mais utilizadas para ABMS é a NetLogo. A plataforma NetLogo é
um ambiente de modelagem para simular fendmenos naturais e sociais complexos. E particular-
mente adequada para modelar sistemas complexos que evoluem ao longo do tempo. Os progra-
madores podem dar instrucdes para centenas ou milhares de agentes independentes operando
simultaneamente, a fim de explorar as conexdes entre os comportamentos de nivel micro dos
individuos e os padrdes de nivel macro que emergem de suas interagdes (TISUE; WILENSKY,
2004).
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Apesar de ser amplamente utilizada para ABMS, atualmente ndo existe nenhuma bibli-
oteca para a plataforma NetLogo que permita incorporar em um agente o comportamento de
aprendizagem por reforco por meio do método Q-learning. Isso significa que sempre que for
necessdrio a um agente tal comportamento o desenvolvedor deve implementd-lo por completo.
Este trabalho se propde a desenvolver uma biblioteca que elimine esse problema, de modo que o
desenvolvedor de simulacdes com agentes em NetlLogo se preocupe com aquilo que é relevante

ao seu problema e ndo com detalhes inerentes do algoritmo Q-learning.

1.1 PROBLEMA

Atualmente, quando a modelagem de uma simula¢do com agentes na plataforma NetLogo
requer incorporar a um agente o comportamento de aprendizagem por refor¢co por meio do
método Q-learning, tal comportamento deve ser completamente codificado pelo desenvolvedor
da simulacdo. Tal fato se dé pela inexisténcia de extensdes que disponibilizem um mecanismo
para incorporar o Q-learning na simulago.

Portanto, questiona-se a possibilidade do desenvolvimento de uma extensao para a pla-
taforma NetLogo que permita aos desenvolvedores de simulacdes com agentes incorporar, de

forma simples, o comportamento de aprendizagem por refor¢o nos agentes.

1.2 OBJETIVOS

Nesta secdo estdo dispostos o objetivo geral e os objetivos especificos deste trabalho.

1.2.1 Objetivo geral

Disponibilizar uma extensao para a plataforma NetLLogo que permita aos desenvolvedores
de simulacdes com agentes incorporar, com facilidade, o método de aprendizagem por refor¢o

Q-learning ao comportamento dos agentes.

1.2.2 Objetivos especificos

a) Desenvolver uma extensao NetLLogo que permita a incorpora¢do do método de aprendizagem

Q-Learning em simulagdes com agentes.

b) Validar a extensdo proposta.
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c) Submeter a extensdo desenvolvida a comunidade de desenvolvedores NetlLogo, para sua

adocao e integracao ao simulador.

1.3 JUSTIFICATIVA

A necessidade da utilizacao de agentes que incorporam um comportamento de aprendiza-
gem por refor¢o por meio do método Q-learning é frequentemente enfrentada por desenvolve-
dores de simulacdes com agentes. El-Tantawy e Abdulhai (2010), por exemplo, desenvolveram
um controle semafdrico aciclico baseado no Q-learning que usa uma sequéncia varidvel de
faseamento.

Definir um comportamento de aprendizagem por reforco por meio do método Q-learning
a um agente em simulacdes no NetLogo pode ser uma barreira para alguns desenvolvedores.
Para implementar o algoritmo € necessario conhecimentos em programacao e Inteligéncia Ar-
tificial. Disponibilizar uma extensido que facilite incorporar tal comportamento a um agente
permite que um maior nimero de pessoas possam fazer simulacdes que utilizem aprendizado,
aumenta a produtividade daqueles que ja fazem e impede que erros de codigo levem a conclu-

sOes incorretas.

1.4 HIPOTESE

Por meio de uma extensdo para a plataforma NetLogo, que permita a desenvolvedores de
simulacdes com agentes incorporar o comportamento de aprendizagem por refor¢o baseado no
método Q-learning, é possivel simplificar o desenvolvimento de simulacdes em que os agentes
utilizam tal método de aprendizado.

A extensdo que serd desenvolvida a partir desse estudo permitird ao projetista focar-se
nos aspectos especificos do agente que deseja simular, ao invés de gastar seu tempo com toda a

implementag¢do do comportamento de aprendizado.

1.5 METODOLOGIA

Para desenvolver a extensdo de Q-Learning para o NetLogo, as seguintes etapas devem

ser executadas.



a)

b)

9

d)

e)

16

Entender por completo o método Q-Learning: envolve um estudo aprofundado sobre o mé-

todo com o intuito de compreender seus conceitos, varidveis e algoritmo.

Estudar a estrutura das extensdes para a plataforma NetLogo: consiste em compreender
como utilizar a API para criacdo de extensdes e como incorporar uma extensao a um modelo

no NetLogo.

Arquitetar a extensdo: compreende separar o que serd tarefa do projetista codificar do que
serd previamente implementado na extensdo, além de se especificar como sera a integracao

do cddigo gerado pelo projetista com os codigos da extensdo.
Implementar a extensdo: implica em codificar a arquitetura proposta na etapa anterior.

Validar a extensao: envolve testar a implementacdo desenvolvida em algum cendrio ja co-

nhecido para garantir seu funcionamento.

Submeter a extensdo: fazer a extensdo estar facilmente acessivel através do gerenciador de

extensodes do NetLogo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Para realizar o desenvolvimento deste trabalho, se faz necessario o uso de técnicas de
aprendizagem por reforco e outras ferramentas disponiveis atualmente. Nesta se¢do hd um

levantamento dos itens necessarios para o desenvolvimento deste trabalho.

2.1 SIMULACOES COM AGENTES

Agentes podem tomar decisdes a partir de deducdes ldgicas, modo que se assemelha
ao raciocinio humano, ou até mesmo tomarem decisdes através da combinagdo de deducdo
e outro mecanismo de tomada de decisdio (WOOLDRIDGE, 2009). A definicio comumente
adotada de agente especifica o seguinte conjunto de propriedades que caracteriza uma entidade
agente: (1) autonomia: a capacidade de operar sem interveng¢do; (ii) reatividade: a capacidade
de perceber o ambiente em que esta situado e responder a mudangas nele; (iii) proatividade: a
capacidade de tomar a iniciativa de acordo com suas metas internas; e (iv) capacidade social:
a possibilidade de interagir com outros agentes (WOOLDRIDGE; JENNINGS, 1995). Com
o objetivo de melhorar seus comportamentos e decisdes, 0s agentes sdo capazes de incorporar
técnicas de inteligéncia artificial (por exemplo, técnicas de aprendizagem, buscas e sistemas
especialistas).

Simulagcdo com agentes é um paradigma de simulacdo que usa agentes simulados para
reproduzir, entender e predizer fenomenos (KLUGL; BAZZAN, 2012). Um dos beneficios de
utilizar essa simulagdo € a possibilidade de analisar e observar o fendmeno em estudo em dois
niveis: em nivel do agente e em nivel macroscépico. No nivel do agente é possivel estudar
diferentes estratégias de tomada de decisao dos agentes. Pode-se também considerar de forma
natural a heterogeneidade dos agentes, ja que este paradigma de simula¢do foca nos individuos.
Ja no nivel macro pode-se estudar os resultados gerados a partir das agdes e interagdes dos
agentes entre si e com o ambiente (KLUGL, 2008).

Segundo Kliigl e Bazzan (2012), para desenvolver uma simulacdo com agentes € neces-
sario especificar trés elementos: um conjunto de agentes autbnomos; as interacdes entre 0s
agentes e ambiente, responsdveis por produzir a saida geral do sistema; e o ambiente simu-
lado, que contém todos os demais elementos de simulagdo, como recursos e outros objetos sem
comportamento ativo.

Um exemplo de simulacdo com agentes € apresentado na figura 1. O propdsito desta si-
mulacdo € simular a propagacao de doencas com dois tipos de agentes: nativos e imigrantes. A

doenga é propagada a partir das intera¢des entre os agentes, neste caso por contato ou proximi-
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dade. O tipo do agente determina os parametros de transmissao e recuperacao da doenca, sendo
que os nativos sao mais suscetiveis a contrair e propagar a doenga. No exemplo, o ambiente é
tratado como uma grade por onde os agentes podem se movimentar. A saida da simulacao (gra-
ficos e visualizacdo dos agentes) possibilita observar variacdes ao longo do tempo na populagdo

de agentes suscetiveis, infectados, e recuperados da doenca.

Figura 1 — Exemplo de simula¢cdo com agentes: propagacdo de doencgas

P * sarampe-netlogoComplete - NetLoge {D:\Dropbest douteradel publicacees_femandesantosipapers\2018-mddéabms-user-studyl...  — m] X
File Edit Tools Zoom Tabs Help
Interface Info Code

S0k e | Sueniomes |
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ticks: 286

narmal speed
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Mictal

M suscetiveis
Winfectados
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55, . [ suscetiveis
il Winfectados
O recuperados:

(Command Center W& | Clear

bserver>| -

Fonte: Santos (2019).

2.2 PLATAFORMA DE SIMULACAO NETLOGO

NetLogo ¢ uma linguagem de programacdo multiagente e ambiente de modelagem para
simular fendmenos naturais e sociais complexos. E particularmente adequada para modelar sis-
temas complexos que evoluem ao longo do tempo. Os desenvolvedores podem dar instrucdes
para centenas ou milhares de agentes independentes operando simultaneamente, a fim de explo-
rar as conexdes entre os comportamentos de nivel micro dos individuos e os padrdes de nivel
macro que emergem de suas interacoes (TISUE; WILENSKY, 2004).

O NetLogo permite aos usudrios abrir simulagdes e “brincar” com elas, explorando seu
comportamento sob vdrias condicdes. O NetLogo € também um ambiente de autoria que €
simples o suficiente para permitir que estudantes e pesquisadores criem seus proprios modelos,

mesmo que ndo sejam programadores profissionais (TISUE; WILENSKY, 2004).
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O NetLogo disponibiliza uma linguagem de programac¢do completa, onde os desenvolve-
dores podem escrever procedimentos e usi-los como comandos embutidos. A partir da versao
2.0.1 do NetLogo, uma API passou a ser oferecida para extensodes, para que desse modo os de-
senvolvedores possam adicionar novos elementos a linguagem, implementando-os diretamente
em Java. Isso permite que os mesmos adicionem novos tipos de recursos ao NetLogo (TISUE;
WILENSKY, 2004).

Como j4 dito anteriormente, os agentes podem incorporar técnicas de aprendizagem. Po-
rém, quando em uma simulacdo o desenvolvedor necessita incorporar a um agente 0 compor-
tamento de aprendizagem por reforco, ele mesmo deve codificar tal comportamento, ja que
extensoes de aprendizado por refor¢o nao existem para o NetLogo. Para que os desenvolvedo-
res ganhem produtividade se faz necessdrio a implementagdo de uma extensao que permita a
adocdo simples do comportamento de aprendizagem por reforco a um agente.

Na linguagem de programacdo do NetLogo é possivel definir racas de agentes. Isto é
feito utilizando o comando breed, que pode ser visto na figura 2 linha 1. O comando breed
espera um forma de identificar a raca no plural e uma forma de identifica-la no singular, por
isso passamos Cachorros e Cachorro. E possivel também definir atributos para os individuos
das ragas. Isto pode ser observado na linha 2 da figura 2 onde € especificado que toda individuo
da raca Cachorro possui um atributo latido.

Existe uma convengdo entre os desenvolvedores de simulagdes com agentes que utilizam
o NetLogo onde deve-se criar dois procedimentos: setup para inicializar a simulagdo, e go para
executar cada passo da simulacdo. O procedimento setup € mostrado na figura 2 linhas 4 a 6.
Neste procedimento estd sendo criado 10 agentes da raca cachorro e definido qual deve ser o
latido desses agentes. Ja o procedimento go € mostrado na figura 2 linhas 8 a 13.

Outro comando NetLogo relevante para este trabalho é o ask. Este comando ¢ utilizado
para dar instrucdes aos agentes. Todo cédigo que deve ser executado por um agente deve estar
localizado dentro de um contexto de agente. Uma das maneiras de estabelecer um contexto de
agente € utilizando o comando ask. Um ask pode ser feito para todos os agentes ou apenas
para alguns. Na linha 9 da figura 2 pode-se ver a utilizacdo do comando ask. Nesse trecho do
codigo pedimos para cada cachorro andar uma posicao para frente (figura 2 linha 10) e exibir

no terminal seu latido (figura 2 linha 11).

2.3 APRENDIZAGEM POR REFORCO

A ideia de que aprendemos interagindo com nosso ambiente é provavelmente a primeira
a ocorrer quando pensamos sobre a natureza da aprendizagem. Quando uma crianca brinca,

agita os bracos ou olha em volta, ela ndo tem um professor explicito, mas tem uma conexao
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Figura 2 — Exemplo de c6digo NetLogo

breed [ Cachorros Cachorro ]
Cachorros—own [latido]

to setup
create—Cachorros 10 [set latido "auau"]
end

01N N W~

to go
ask Cachorros [
forward 1
print latido

_—
o = O \O

]

end

—
98]

Fonte: O autor.

sensorio-motora direta com seu ambiente. O exercicio dessa conexdo produz uma grande quan-
tidade de informagdes sobre causa e efeito, sobre as consequéncias das acdes e sobre o que
fazer para atingir objetivos. Ao longo de nossas vidas, essas interagdes sdo, sem didvida, uma
importante fonte de conhecimento sobre nosso ambiente e sobre nés mesmos. Quer estejamos
aprendendo a conduzir um carro ou a conversar, estamos conscientes de como o0 nosso ambiente
responde ao que fazemos e procuramos influenciar o que acontece através do nosso comporta-
mento. Aprender com a interagdo € uma ideia fundamental subjacente a quase todas as teorias
da aprendizagem e da inteligéncia (SUTTON; BARTO, 2018).

No modelo padrdo de aprendizagem por reforco apresentado na figura 3, um agente é
conectado ao seu ambiente via percepcdo e acdo. Em cada etapa de interagdo, o agente recebe
como entrada i alguma indicacdo do estado atual s do ambiente; o agente entdo escolhe uma
acdo a para gerar como saida. A ac¢ao altera o estado do ambiente e o valor dessa transi¢ao de
estado é comunicado ao agente por meio de um sinal de reforco escalar, r. O comportamento B
do agente deve escolher acdes que tendem a aumentar a soma dos valores de sinal de refor¢o a
longo prazo. Ele pode aprender a fazer isso ao longo do tempo por tentativa e erro sistematicos,
guiados por uma ampla variedade de algoritmos (KAELBLING; LITTMAN; MOORE, 1996).

Para completar a defini¢cdo do ambiente, € necessario especificar uma funcao de utilidade
para o agente. Como o problema € de decisdo sequencial, a fun¢do de utilidade dependerd de
uma sequéncia de estados em vez de depender de um tnico estado. Em cada estado s perten-
cente ao conjunto de estados S do problema, o agente recebe uma recompensa R(s), que pode
ser positiva ou negativa, mas deve ser limitada (RUSSEL; NORVIG, 2004). A utilidade do
agente ¢ definida em termos da utilidade de sequéncias de estados. Em termos aproximados,

a utilidade de um estado € a utilidade esperada das sequéncias de estados que poderiam segui-
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Figura 3 — Modelo padrao de aprendizagem por reforco

Fonte: Kaelbling, Littman e Moore (1996).

lo. Ela é determinada considerando a recompensa imediata correspondente ao estado atual,
somada a utilidade descontada esperada do préximo estado, supondo-se que o agente escolha a
acdo Gtima. Dada essa defini¢do, a utilidade verdadeira de um estado é denotada por U (s). E
importante notar que U (s) e R(s) sdo quantidades bastante diferentes; R(s) é a recompensa “‘a
curto prazo” por estar em s, enquanto U (s) € a recompensa total “a longo prazo” de s em diante
(RUSSEL; NORVIG, 2004).

Um dos métodos de aprendizagem por reforco € a aprendizagem de diferenca temporal
(DT), ou temporal difference. A ideia bésica de todos os métodos de diferenca temporal é
definir primeiro as condi¢des que sdo validas no estado s quando as estimativas de utilidade
estdo corretas e, em seguida, escrever uma equacao de atualizagdo que move as estimativas em
direcdo a uma equacgdo de “equilibrio” ideal (RUSSEL; NORVIG, 2004).

O Q-learning ¢ um método de DT que aprende uma representacdo de a¢do-valor, ao invés
de aprender a utilidade de um estado. Utiliza-se Q(a,s) para denotar o valor da execugdo da
acdo a — pertencente ao conjunto agdes do problema A — no estado s. Os valores de Q
estdo diretamente relacionados a valores de utilidade, onde a utilidade de um estado s € o valor
O maximo entre todas as possiveis acdes naquele estado, como demonstrado na equagio 2.1
(RUSSEL; NORVIG, 2004).

U(s) = max Q(a,s) (2.1)

A equacdo de equilibrio ideal é uma equagao de restri¢do que deve se manter em equilibrio
quando os valores de utilidade estiverem corretos. Essa equagdo € importante pois permite

determinar se o agente obteve uma politica 6tima ou ndo, sendo que uma politica especifica o
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que o agente deve fazer para qualquer estado que possa alcangar. Uma politica é denotado por
7, e m(s) é a agdo recomendada pela politica 7 no estado s. Um politica 6tima, *, é aquela que
produz a utilidade esperada mais alta (RUSSEL; NORVIG, 2004).

No caso do Q-learning, o equilibrio ideal é dado pela equacdo 2.2. Esta equagdo deve
se manter em equilibrio quando os valores de Q estiverem corretos. Nela, ¥ é um fator de des-
conto que descreve a preferéncia do agente por recompensas atuais sobre recompensas futuras.
T(s,a,s") é a probabilidade de alcangar o estado s” ao executar a a¢éo a no estado s. Por fim, a’

é acdo com maior valor no estado s'.

Q(a,s) =R(s)+v Y T(s,a,5") max Q(d',s") (2.2)

A equagdo 2.3, que ¢ utilizada sempre que ocorre uma mudanca de estado, faz de fato o
agente alcancar o equilibrio dado pela equagdo 2.1. Nela, o é um parametro que representa a

taxa de aprendizagem.

Q(a,s) < Q(a,s) + a(R(s) +y max, Q(d',s") — Q(a,s)) (2.3)

O projeto de agente completo para um agente exploratério de aprendizagem Q usando DT
¢ mostrado na figura 4. O agente recebe como entrada um conjunto de estados S, um conjunto
de acOes A, uma taxa de aprendizagem o e um fator de desconto y. O agente entdo executa uma
quantidade previamente estipulada de episddios. Em cada episédio o agente parte de um estado
inicial — isto €, a configuragao inicial do ambiente — e passa por um numero indeterminado
de estados até alcancar um estado terminal — ou seja, uma configuracio do ambiente que
caracteriza o fim de um episddio (por exemplo, quando o agente cumpriu ou falhou em cumprir
seu objetivo). Cada episddio comeca com a sele¢do de um estado inicial. Apds isso o agente
escolhe uma acdo para o estado atual, executa acdo, observa o novo estado e a recompensa
recebida para entdo atualizar a tabela Q. Este processo se repete até o agente atingir um estado
terminal.

Para selecionar uma acdo, um agente precisa de um método de selecdo de acdo. Os
métodos de selecao de ag¢do gulosos sempre exploram o conhecimento atual para maximizar a
recompensa imediata; eles ndo passam tempo nenhum testando a¢des aparentemente inferiores
para ver se elas podem ser melhores. Uma alternativa é se comportar de forma gulosa a maior
parte do tempo, mas, de vez enquanto, com uma pequena probabilidade €, selecionar uma agao
aleatoria do conjunto de acodes, independentemente do valor estimado de acdo-valor. Esses
métodos de selecdo de acdo que utilizam essa regra quase gulosa sao chamados de € — greedy.
Uma vantagem desses métodos € que no limite, a medita que o nimero de passos aumenta, toda

acdo serd amostrada um numero infinito de vezes, portanto assegurando que o valor estimado
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Figura 4 — Agente exploratério de aprendizagem Q usando DT

Algoritmo 1: AGENTE EXPLORATORIO DE APRENDIZAGEM Q USANDO DT
Entrada: S, A, o € (0,1), y€ (0,1)

1 inicio

2 para cada episodio faca

3 s < estado_inicial

4 repita

5 escolher uma acdo a para o estado s

6

7

8

9

executar a acdo a

observar o novo estado s’ e a recompensa recebida R(s,a)
Q(a,s) «+ 0(a,s)+ a(R(s) + ymax_a Q(d',s") — O(a,s)
s

10 até s =~ terminal,

11 fim

12 fim

Fonte: Russel e Norvig (2004).

de exercer uma determinada a¢do converge para o valor real de exercer essa mesma acao. Isso,
obviamente, implica que a probabilidade de selecionar uma ac¢do 6tima converge para valores

maiores que 1 — €

2.4 TRABALHOS CORRELATOS

Nesta secao sdo apresentados trabalhos que de algum modo se relacionam com o trabalho
que estd sendo proposto. No primeiro trabalho desenvolveu-se um agente para controle semaf6-
rico que aprende por meio do método Q-learning e é testado através de simulagdes com agentes.
No segundo é desenvolvido uma biblioteca de aprendizagem por refor¢o onde um dos algorit-
mos suportados é o Q-learning. Ja no terceiro é desenvolvido uma extensdo para a plataforma

NetLogo que busca facilitar o uso de 16gica difusa em simulagdes com agentes.

2.4.1 An Agent-Based Learning Towards Decentralized and Coordinated Traffic Signal Con-
trol

El-Tantawy e Abdulhai (2010) desenvolveram um agente para controle semaférico que
usa o Q-learning para aprender quais pistas liberar de modo a minimizar o atraso de cada
veiculo no semaforo. Trés modelos diferentes do problema foram avaliados para determinar
0 mais apropriada para o problema. Cada modelo adota diferentes representagdes de estado,

porém, as acOes e recompensas sdo as mesmas em todos os diferentes modelos.
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Com relagdo as representacoes de estado, todas adotam um vetor de tamanho N, onde N é
o numero de fases possiveis para o seméforo (direcoes em que o fluxo de veiculos é permitido).
A diferenca entre as representagdes € que cada uma especifica um componente diferente para
ocupar as posi¢des do vetor. Os possiveis componentes do vetor sdo: i) o tamanho da maior
fila daquela fase se a mesma estd fechada e o nimero de carros que passou pela fase se ela esta
aberta; ii) o tamanho da maior fila daquela fase; e iii) o somatorio do atraso de cada veiculo que
esta parado naquela fase. As acOes possiveis sdo trocar de fase e a recompensa € a mudanca no
somatoério do atraso de todos os veiculos.

Todos os modelos desenvolvidos foram testados com volumes de trafego estéticos e di-
namicos ao longo do tempo. As simulacdes consideraram que o agente estd situado em um
cruzamento importante no centro da cidade de Toronto, no Canad4. A quantidade de veiculos
que transita em cada pista foi definida a partir de dados reais. O treinamento do agente ocorreu

no ambiente de simulacdes de trafego Paramics.

2.4.2 Developing a Python Reinforcement Learning Library for Traffic Simulation

No trabalho de Ramos, Lemos e Bazzan (2017) é desenvolvido uma biblioteca de apren-
dizagem por reforgo para a linguagem de programacio Python chamada PyRL. Um dos algo-
ritmos suportados pela biblioteca PyRL € justamente o Q-learning. A principal vantagem de
utilizar a PyRL é sua conectividade com a plataforma de simulacdes de trafego SUMO!.

Para utilizar a PyRL o autor fornece métodos abstratos que devem ser implementados de
acordo com o problema em questdo. Para modelar o ambiente sdo definidos métodos abstratos
para iniciar o0 mesmo, para obter as acdes em um estado, para executar um episddio e para
executar um passo de um episddio. Para definir o agente sdo utilizados métodos abstratos que

permitem que o mesmo seja iniciado, que aja e que receba uma recompensa.

2.4.3 Fuzzy Logic for Social Simulation Using NetLogo

Izquierdo et al. (2015) apresentam uma extensdo NetLogo para facilitar o uso de logica
difusa em simulacdes com agentes. A partir das fungdes fornecidas pela extensdo € possivel
modelar agentes que sdo capazes de seguir regras que incluem termos imprecisos. Para facili-
tar o entendimento das funcdes fornecidas na extensdo, Izquierdo et al. (2015) apresentam um
tutorial passo a passo de como modelar uma simulacao onde os agentes utilizam 16gica difusa.
As funcionalidades da extensdo foram inicialmente implementadas através de uma biblioteca de

fungdes escritas diretamente na linguagem de programacao da plataforma NetlLogo, e posteri-

Thttps://sumo.dIr.de/index.html
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ormente foram convertidas para uma extensao implementada em Java. A vantagem da extensao
em relacdo a biblioteca é que ela é computacionalmente mais eficiente e mais facil de usar. O

cddigo desenvolvido € aberto, o que possibilita sua inspecao.

2.4.4 Consideracoes Sobre os Trabalhos Correlatos

Esse trabalho, assim como o trabalho de Izquierdo et al. (2015), propde o desenvolvi-
mento de uma extensdo para a plataforma NetLogo. A diferenca esti em que no trabalho
de Izquierdo et al. (2015) foi desenvolvido uma extensdo para utilizacdo de l6gica difusa no
NetLogo, enquanto a extensdo que serd desenvolvida nesse trabalho buscard atender a necessi-
dade da utilizac¢ao do algoritmo Q-Learning na plataforma NetLogo.

Uma caso semelhante ao proposto nesse trabalho é o de Ramos, Lemos e Bazzan (2017).
Neste trabalho, os autores desenvolveram uma biblioteca de aprendizagem por refor¢o para
Python chamada PyRL. Entretanto, a PyRL ndo se conecta com a plataforma de simulacdes
NetLogo, por isso a necessidade de uma extensdo que facga isso. O trabalho de El-Tantawy e
Abdulhai (2010) demonstra um caso de uso real do Q-Learning, o qual serd levado em consi-

deracdo no desenvolvimento da extensao.
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3 EXTENSAO NETLOGO PARA Q-LEARNING

As extensOes para a plataforma NetLogo possuem o intuito de fornecer novos coman-
dos primitivos para a plataforma, visando facilitar a vida do desenvolvedor de simulagdes com
agentes. Portanto, este trabalho se propds a desenvolver uma extensdo que forneca comandos
primitivos para incorporar, nos agentes da simula¢do, o comportamento de aprendizagem por
reforco através do método Q-learning. A extensdo foi desenvolvida com a linguagem de pro-
gramacdo Scala e utilizou a API para desenvolvimento de extensdes que passou a ser oferecida
a partir da versdo 2.0.1 da plataforma NetLogo.

A extensdo disponibiliza meios para que o desenvolvedor especifique: i) os estados do
problema de aprendizagem,; ii) as a¢des que o agente pode executar; iii) os valores de recom-
pensa em cada estado; iv) o método de selecao de agdo a ser utilizado; v) o valor de fator de
desconto Y e de taxa de aprendizagem «; vi) uma maneira de fazer o agente aprender; e vii)
maneiras para depurar. As proximas subsecOes descrevem como cada um destes elementos é
disponibilizado pela extensao desenvolvida.

Vale ressaltar que todos os comandos informados devem ser envoltos em blocos de codigo
ask. Esses blocos de cddigo sdo utilizados para instruir os agentes a fazer operacdes: se um
bloco desse tipo € chamado para uma determinada breed, ou raga, do NetLogo, todos os agentes
pertencentes aquela raga irdo executar aquele determinado bloco de c6digo. Um ask pode ser

executado para um ou mais agentes especificos, ndo apenas para uma raga inteira.

3.1 ESPECIFICACAO DOS ESTADOS

Para poder funcionar de maneira apropriada a extensao precisa de uma forma de caracteri-
zar cada possivel estado. A extensdo desenvolvida permite aos desenvolvedores de simulacdes
com agentes caracterizar a representacdo do estado de duas maneiras. A primeira € especifi-
cando caracteristicas do agente aprendiz que devem ser levadas em conta na hora de criar uma
representacdo de um estado. Ja a segunda, que busca complementar a primeira, permite espe-
cificar uma funcio que retorna um texto que ajuda a caracterizar um estado, dessa maneira o
desenvolvedor possui flexibilidade para adicionar, na representacdo do estado, caracteristicas
que ndo sao do agente aprendiz. Um exemplo de uso para a segunda maneira seria caso alguma
varidvel externa ao agente fosse util na representacdo do estado, como por exemplo: veloci-
dade do vento no ambiente, quantidade de determinados objetos no ambiente e o tempo em que

aquele estado € visitado.
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Levando em conta a necessidade dessas duas maneiras, a extensdo desenvolvida disponi-
biliza dois novos comandos primitivos ao NetLogo. A figura 5 é uma implementacdo parcial
de uma simulacao que utiliza a extensdo e serd utilizada para exemplificar o uso dos comandos
fornecidos pela extensdo. No procedimento setup implementado nas linhas 1 a 12 € onde se
realiza a configuracdo da simulacdo. Entre as linhas 3 e 11 pode-se verificar um bloco ask,
que solicita que todos os agentes da raca Walkers executem os comandos de configuracao da
aprendizagem por reforco Q. Para especificar os estados de acordo com a primeira maneira o
desenvolvedor deve utilizar o comando primitivo apresentado na linha 4. Este comando recebe
como argumento uma lista de nomes de varidveis (atributos) que o agente possui. Ja para espe-
cificar os estados de acordo com a segunda maneira o comando primitivo utilizado deve ser o
apresentado na figura 6 linha 5. Este, além de receber como argumento uma lista de nomes de
varidveis que o agente possui, recebe também o nome de reporter. Em NetLogo, um reporter
¢ um procedimento que retorna um valor. Esse valor deve ser um texto, que serd adicionado na
representacao dos estados.

Os atributos e a funcdo passada para a extensdo na hora de especificar o estados sdo
utilizados posteriormente pela extensdo toda vez que o agente visita um novo estado para criar
uma caracterizacao desse estado em tempo de execu¢do. Dessa maneira € possivel saber se é
um estado nunca antes vistado ou ndo e também localizar a posicdo correta na tabela Q que
deve ser atualizada.

Um agente deve utilizar um dos dois comandos primitivos para receber sua caracteriza¢ao
de estado, nunca ambas. A utilizacdo desse primitivo por um agente implica que ele é agora
um agente aprendiz. Os comandos que serdo citados ao decorrer desse capitulo devem ser
executados apenas se os estado ja estiverem sido especificados. Caso contrdrio, a extensao

lancard uma excec¢do pois ndo reconhece o agente como aprendiz.

3.2 ESPECIFICACAO DAS ACOES

As acdes que o agente aprendiz pode executar devem ser especificadas como procedi-
mentos NetLogo. Portanto, o desenvolvedor deve implementar procedimentos para cada a¢ao
e depois informar a extensdo quais sdo esses procedimentos. Para fazer isso ele deve utilizar
o comando primitivo mostrado na figura 5, linha 5. Este comando recebe como argumento
procedimentos NetLogo entre colchetes. Cada procedimento passado como argumento serd
armazenado pela extensdo e executado quando for oportuno. Naio existe limite de acdes, o
desenvolvedor pode criar quantas forem necessarias, porém, para que isso seja possivel, ele
deve manter a chamada do comando entre parénteses. Na linha 20 da figura 5 € mostrada a

implementagdo de um procedimento que implementa a acdo goUp do agente.



28

Figura 5 — Exemplo de implementag¢ao de uma simulagao utilizando a extensao

1| to setup

2 clear—all

3 ask Walkers [

4 glearningextension:state—def ["xcor" "ycor"]
5 (glearningextension:actions [goUp] [goDown] [goLeft] [goRight])
6 glearningextension:end—episode [isEndState] resetEpisode
7 glearningextension:reward [rewardFunc]

8 glearningextension:action—selection "random—normal" [0]
9 glearningextension:learning—rate 1

10 glearningextension:discount—factor 1

11 ]

12| end

13
14| to go

15 ask Walkers [

16 glearningextension:learning
17 ]

18| end

19
20| to goUp

21 if ycor + 1 !=max—pycor + 1 [
22 set heading 0

23 fd 1
24 ]

25| end

26

27| to—report rewardFunc

28 report [reward] of patch—here
29| end

30
31} to—report isEndState

32|  if [pcolor] of patch—here = blue or [pcolor] of patch—here = green [

33 report true
34 ]

35|  report false
36/ end

37

38| to resetEpisode
39 setxy —4 —4
40 end

Fonte: O autor.

3.3 ESPECIFICACAO DAS RECOMPENSAS

Para especificar a recompensa, o desenvolvedor deve apenas informar qual é o reporter

que implementa o cdlculo da recompensa. Este reporter deve retornar um valor numérico que
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Figura 6 — Comando primitivo fornecido pela extensdo: state-def-extra

globals[velocidadeDoVento]

to setup
ask Walkers [
glearningextension:state—def—extra ["xcor

"non

ycor"] [stateAux]
end
to—report stateAux

report velocidadeDoVento
end

1

1
2
3
4
5
6 1
7
8
9
0
11

Fonte: O autor.

representa a recompensa que o agente recebe ao estar naquele estado. Para informar a extensao
qual reporter serd responsavel por retornar a recompensa dos estado o desenvolvedor deve uti-
lizar o comando primitivo mostrado na figura 5 linha 7. Este comando recebe como argumento
justamente o reporter entre colchetes. O reporter passado no comando supracitado tem sua

implementagdo exibida na figura 5 linha 27.

3.4 ESPECIFICACAO DE EPISODIO

Para saber se um estado representa o fim de um episddio o desenvolvedor deve implemen-
tar um reporter que verifica o estado atual e através de um retorno booleano informa se esse é
ou ndo um estado final. Além disso, o desenvolvedor deve implementar um procedimento que
serd executado sempre que um episddio acabar. Uma das responsabilidades deste procedimento
deve ser reiniciar o ambiente e/ou o agente.

O comando primitivo que permite ao desenvolvedor especificar o reporter que identifica
um estado final e o procedimento que reinicia o ambiente € mostrado na figura 5 linha 6. Este
comando requer dois argumentos. O primeiro argumento € o reporter que verifica se chegou
ao fim de um episddio. Ele deve ser informado entre colchetes para que a extensdo possa
reconhecé-lo como um reporter. O segundo argumento € o procedimento que reinicia 0 am-
biente/agente. Estes procedimentos passados como argumento sao mostrados na figura 5 nas
linhas 31 e 38.

3.5 ESPECIFICACAO DO METODO DE SELECAO DE ACAO

A extensao disponibiliza duas estratégias para selecao de acdo. A primeira é a melhor

acdo ou uma ac¢do aleatdria de acordo com uma taxa passado pelo desenvolvedor. A segunda é
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a estratégia e-greedy, detalhada na secdo 2.3. Um agente deve possuir apenas uma estratégia de
selecao de acao.

Para especificar o método de selecao de acdo o comando usado € o action-selection.
Ele recebe como argumento o nome da estratégia e uma lista contendo valores utilizados pelas
estratégias. A figura 5, linha 8, mostra como utilizar o comando para usar a primeira estratégia,
chamada de random-normal. Essa estratégia recebe, entre colchetes, a taxa que determina a
porcentagem de acdes aleatorias que serdo tomadas. A figura 7 mostra como utilizar o comando
primitivo para usar a segunda estratégia, a e-greedy. Essa estratégia recebe na lista o valor do €

e valor do decaimento de €.

Figura 7 — Comando primitivo fornecido pela extensdo: action-selecion

p—

glearningextension:action—selection "e—greedy" [0.7 0.99995]

Fonte: O autor.

3.6 APRENDIZAGEM

Para especificar o parametro de taxa de aprendizagem « a extensao disponibiliza o co-
mando mostrado na figura 5 linha 9. J4 para especificar o fator de desconto y a extensdo dispo-
nibiliza o comando mostrado na 5 linha 10.

A aprendizagem ocorre por meio do comando primitivo apresentado na figura 5 linha 16.
Esse comando € o que proporciona o maior ganho para o desenvolvedor, pois ele encapsula todo
o algoritmo de aprendizado, realizando todas as seguintes acdes: seleciona uma a¢do de acordo
com o método escolhido, executa a acdo, recebe a recompensa de estar no novo estado, atualiza
a tabela Q, verifica se o novo estado € um estado terminal e se for executa o procedimento de
reinicio de ambiente.

Caso o usudrio deseje obter o episodio atual para realizar alguma l6gica ele pode executar
o comando primitivo apresentado na figura 8 em conjunto com a declarag@o let para declaragao
de varidvel com o fim de obter o mesmo. Esse comando retorna um niimero inteiro que identifica

o episddio atual.

Figura 8 — Comando primitivo fornecido pela extensdo: episode

p—

let episode glearningextension:episode

Fonte: O autor.
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3.7 DEPURACAO

A extensdo possui dois meios para auxiliar na depura¢do. O primeiro consiste em pas-
sar um argumento booleano como verdadeiro para a funcdo qlearningextension:learning.
Esse argumento faz com que a cada execucdo da aprendizagem as seguintes informagdes se-
jam exibidas no terminal: o estado anterior; a lista Q anterior (ou seja, os valores da tabela Q
para o estado anterior); a recompensa do novo estado; o novo estado; o maior valor Q do novo
estado e a nova lista Q (ou seja, os valores da tabela Q para o novo estado). A chamada do co-
mando learning para que isso seja possivel € mostrada na figura 9. Outra maneira de depurar
¢ utilizando um comando primitivo que retorna a tabela Q, esse comando € mostrado na figura
10.

Figura 9 — Comando primitivo fornecido pela extensdo: learning true

—

(glearningextension:learning true)

Fonte: O autor.

Figura 10 — Comando primitivo fornecido pela extensdo: get-qtable

p—

print(glearningextension:get—qtable)

Fonte: O autor.

3.8 DISPONIBILIZACAO DA EXTENSAO PARA USO DA COMUNIDADE

A extensdo desenvolvida foi submetida a comunidade através do Netl.ogo Extension Ma-
nager, uma ferramente que permite descobrir e gerenciar extensoes diretamente da plataforma.
Para adicionar uma extensao ao Extension Manager € preciso adicionar um Pull Request a um

repositério Git gerenciado pela equipe do NetLogo.!

Esta equipe avalia o pedido e torna a
extensdo disponivel por meio do Extension Manager.

O Pull Request realizado para disponibilizar a extensdo foi feito no dia 28 de outubro
de 2019 e aceito no dia 31 de outubro de 2019. Houve uma sugestdo para que as chamadas
dos comandos da extensdo comecassem apenas com qlearning: ou ql: em vez do atual
glearningextension:. A justificativa para a sugestio foi que a palavra extension nao acres-
centa muito no cddigo quando se trabalha com NetLogo. A sugestdo serd acatada numa nova
versdo da extensdo.

A partir da inclusdo da extensdo no Extension Manager, ela estd a quatro cliques de distan-

cia de qualquer usudrio do NetLogo. Apenas € necessdrio que ele acesse a opcao de extensions

Thttps://github.com/NetLogo/NetLogo-Libraries#netlogo-libraries
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através do menu de ferramentas do NetLogo, procure pela extensao e faca sua instalacdo. A tela

do Extension Manager com a extensao desenvolvida é apresentada na figura 11.

Figura 11 — A extensdo desenvolvida disponibilizada no Extension Manager do NetLogo

P Extensions >
\/ Profiler ~ Install
P',rthun Add to Code Tab
v Homepage

Q-Learning Extension

Installed Version: M/A
S5 an eas 1s2 -Learning within Netlogo Latest Version: 2.0

« R ABllows you to specify
¢ Rnd everything Q-Learning needs
in a simple way. With this
\/Sample extension, you don't have
to worry about creating a
«-SEII’IPIE-SCEIB 0-Table or updating it with
just one command, the
send-To v | eXtension does it for you.
£ >
View Conflicting Libraries Update All

Fonte: O Autor.

Além da inclusao da extensdo no Extension Manager, foi desenvolvida uma documenta-
¢do de uso da extensdo. A documentagio estd disponivel online?, e apresenta a explicagdo de
como utilizar cada comando primitivo que a extensao oferece, além de mostrar a implementagao

de um exemplo prético de uso da extensao.

Zhttps://github.com/KevinKons/glearning-netlogo-extension
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4 AVALIACAO DA EXTENSAO

A extensdo desenvolvida foi avaliada de duas maneiras, a primeira busca validar a cor-
retude da implementacdo do algoritmo Q-Learning e a segunda avaliar as caracteristicas do

cddigo de uma simulagdo com agentes que utilize a extensao.

4.1 VALIDACAO DA IMPLEMENTACAO

Para validar a implementacdo do Q-Learning uma simulacdo de um cendrio classico de
aprendizagem por refor¢o foi desenvolvido utilizando a extensdo. O cendrio escolhido para
ser implementado foi o Cliff Walking. Neste cendrio o ambiente € um mundo bi-dimensional,
mostrado na figura 12, com tarefas episddicas, estado inicial e objetivo, e as acdes de ir para
cima, para baixo, para a direita e para a esquerda. Nesse cendrio, o estado inicial estd marcado
com a letra S na figura 12 e o estado objetivo com a letra G na figura 12. A Recompensa é
-1 em todas as transi¢des, com excecdo daquelas para a regido marcada como “The Cliff”. Ir
para essa regido implica em uma recompensa de -100 e envia o agente de volta para o estado
inicial (SUTTON; BARTO, 2018). A linha vermelha na figura 12 denota o caminho 6timo a ser

percorrido pelo agente para chegar em seu objetivo.

Figura 12 — Cenério Cliff Walking

Safer path

Optimal path
| A

Fonte: Sutton e Barto (2018).

Para validacdo, foram feitas 10 execu¢des do aprendizado no cendrio Cliff Walking. A
cada execucdo, o agente repetia 100 episddios de aprendizagem. A partir das tabelas Q das 10
execucdes, foram calculadas a média e desvio padrdes dos valores Q para cada par de estado-
acdo. A partir destas médias dos pares de estado-acdo foi examinada a politica que o algoritmo
escolheu para verificar se ela esta de acordo com a politica 6tima do cendrio. A politica 6tima é
a denotada em vermelho na figura 12.

Na simulag¢do a defini¢do de estado adotada foi a posi¢do do agente no cendrio, 0 método

de selecdo de acdo foi o € — greedy onde o valor de € adotado foi 0.4 e a taxa de diminui¢c@o
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do valor de € adotada foi 0.95. J4 os parametros taxa de aprendizagem e fator de desconto
foram ambos definidos como 1 por fornecerem um aprendizado mais rapido. Ao final dos 100
episddios o valor de € restante foi 0.0022. A tabela 1 apresenta a média e desvio padrao dos
pares de estado-agdo para as 10 execugdes do problema do Cliff-Walking. A primeira coluna da
tabela representa um estado, as demais colunas representam a recompensa esperada de realizar
aquela acdo naquele estado.

Analisando a tabela 1 podemos perceber que a implementacdo do Q-Learning disponi-
bilizada pela extensdo desenvolvida nesse trabalho conseguiu encontrar a politica 6tima. Para
observar isso basta olhar para os estados do caminho 6timo e ver se as maiores recompensas
desses estado fazem o agente permanecer nesse caminho. Por exemplo, no estado (0,0) a po-
litica indica que o agente deve ir para cima, ja nos estados (0,1) e (1,1) a politica indica que o
agente deve ir para direita. Na tabela 1 os valores destacados em negrito sdo aqueles que fazem

0 agente seguir a politica Gtima.

4.2 ANALISE DAS CARACTERISTICAS DO CODIGO DA SIMULACAO

O objetivo da extensdo desenvolvida € facilitar o uso do aprendizado Q-learning em si-
mulagcdes com agentes. Para verificar se a extensdo traz este beneficio ao desenvolvedor, foi re-
alizada uma andlise comparativa entre um codigo fonte de simulagdo implementado utilizando
a extensdo, e um cddigo fonte implementado sem usar a extensdo. A simulacdo escolhida é a
Maze, onde um agente, uma formiga, deve andar pelo ambiente até encontrar o estado objetivo.
No caminho ela ndo deve cair na dgua pois esse caracteriza um estado terminal e leva a for-
miga imediatamente de volta ao estado inicial. O ambiente ¢ um mundo bi-dimensional onde as
acoes que o agente pode executar sdo ir para cima, para baixo, para a esquerda e para a direita.
O agente ndo recebe nenhuma recompensa ao fazer movimentos, com exce¢do de quando ele
se movimenta para a dgua, onde a recompensa € -10, e de quando se movimenta para o estado
objetivo, onde a recompensa € 10. A figura 13 apresenta o cendrio da simulacao.

A simulagdo Maze foi escolhida para realizar esta andlise pois o seu codigo fonte estd
disponivel online, feita por um membro da comunidade NetLogo (ROOP, 2006). Deste modo,
evita-se qualquer viés que a implementacdo sem a extensao pudesse ter nos resultados. A im-
plementacdo disponivel utiliza apenas comando nativos do NetLLogo para realizar o desenvolvi-
mento da simulacdo. A implementacdo original do modelo foi feita na versdao 3 da plataforma
NetLogo, e seu cédigo foi traduzido para a versao 6 da plataforma para que fosse possivel sua
execucao.

A figura 14 mostra a implementa¢do do modelo sem o uso da extensdo. J4 a figura 15

mostra a implementacdo do modelo com o uso da extensdo. Nas figuras 14 e 15 foram omitidas
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as linhas de cédigo referentes a configuracdo do ambiente. O modelo implementado utilizando

a extensao possui mais linhas de cédigo (52 linhas) que o modelo implementado sem o uso da

Tabela 1 — Média e desvio padrdo das tabelas Q de 10 execugdes do cendrio Cliff Walking

Valores Q

Estado  Acdo: Direita  Acdo: Baixo Acao: Esquerda  Ac¢ao: Cima
(0,0) -100.0+0.00 -14.0 + 0.00 -14.0 £0.00 -13.0 £ 0.00
©0,1) -12.0+0.00 -13.44+0.13 -13.0 £0.00 -13.0£0.00
0,2) -12.10+£0.03  -12.9+0.03 -120£0.06 -12.2 £0.06
0,3) -114+£0.13 -12.3+0.09 -11.0£0.06 -11.6 £0.19
04) -11.8+£025 -11.0+0.13 -11.0+£0.06 -11.8 £0.06
1,1 -11.0 £ 0.00 -100.0 + 0.00 -120£0.13  -12.1 £0.03
1,2) -1144+0.19 -11.8+0.06 -123+£0.09 -11.5+0.16
(1,3)  -11.1+£0.03 -11.5+0.16 -11.8 £ 0.06 -11.4+0.13
(1,4  -11.0£0.00 -11.6+0.19 -114+0.13 -11.5+0.16
2,1)  -10.0 £ 0.00 -100.0 % 0.00 -114+0.19 -11.3£0.22
2,2y -109+£0.03 -109+0.03 -11.7+0.09 -11.1 £0.03
2,3) -1074+£022 -11.2+0.06 -11.3+£041 -11.0£0.32
24) -1054+0.16 -10.7+0.09 -11.1 £0.03 -10.9 £ 0.03
3,1 -9.0 £ 0.00 -100.0 £ 0.00 -10.5£0.16 -10.1 £0.03
(3,2) -99+0.03 -10.0 £ 0.00 -10.8 £0.06 -10.5+£0.16
(3,3) -10.0£0.00 -10.6=+0.19 -10.5+0.16 -10.3 £0.09
(3.4 -9.7+022 -10.3£0.09 -10.5+£0.16 -10.2 £0.06
4,1 -8.0 £ 0.00 -100.0 £+ 0.00 -97+022 -93+0.09
4,2) -9.0 £+ 0.00 -9.0 £ 0.00 -98+0.38 -94+0.13
4,3) -9.2 £+ 0.06 -9.5+£0.16 -10.1 £035  -9.6+£0.13
4,4) -9.3 £0.09 -9.7 +£0.09 -99+028 -9540.16
5,1) -7.0 £ 0.00 -100.0 £+ 0.00 -87+022 -83+0.22
(5,2) -8.0 £+ 0.00 -8.0 £ 0.00 924025 -8.8+0.06
(5,3) -8.3 £ 0.09 -8.7+£0.22 -92+0.06 -8.8+0.06
5.4) -8.5+0.16 -8.9 £+ 0.03 -92+0.06 -85+0.16
6,1) -6.0 £ 0.00 -100.0 £ 0.00 -7.3+£0.09 -7.24+0.06
(6,2) -7.0 £+ 0.00 -7.0 £ 0.00 -8.1+£0.03 -79+0.03
(6,3) -7.5+0.16 -7.8 £0.06 -83+0.22 -8.1+0.28
(6.4) -7.8 £ 0.06 -8.0 £ 0.00 -8.6+0.19 -84+0.19
7,1 -5.0 £ 0.00 -100.0 £ 0.00 -6.5+0.16 -6.3+0.09
(7,2) -6.0 £ 0.00 -6.0 £ 0.00 -6.9+0.03 -7.0+0.00
(7,3) -6.8 £ 0.06 -7.0 £ 0.00 -7.7+£022  -7.54+0.16
(7,.4) -7.1 £0.03 -7.3 £ 0.09 -79+£035 -7.6+0.13
8,1 -4.0 +£ 0.00 -100.0 £+ 0.00 -57+£0.09 -5.6+0.19
8,2) -5.0 £ 0.00 -5.0 £ 0.00 -6.3+0.09 -6.1+0.28
(8,3) -5.9 +£0.03 -6.0 £ 0.00 -6.7 £ 0.41 -6.9 + 0.03
(8,4) -6.1 +£0.03 -6.6 +0.13 -7.1+£035  -6.7+0.09
(CAY) -3.0 £ 0.00 -100.0 £ 0.00 -44+0.13 -46+0.13
9,2) -4.0 £+ 0.00 -4.0 £ 0.00 -53+022 -55+0.16
9,3) -5.0 £ 0.00 -5.0 £ 0.00 -55+0.16  -5.7+0.09
9.4 -5.5+0.16 -5.7+£0.22 -6.0£0.00 -5.8+0.06
(10,1) -2.0 £0.00 -100.0 £ 0.00 -3.7+£022 -3.8+0.06
(10,2) -3.0 £ 0.00 -3.0 £ 0.00 -424+025 -434+0.09
(10,3) -4.0 £+ 0.00 -4.0 £ 0.00 -50+032  -474+0.09
(10,4) -5.0 £ 0.00 -4.9 + 0.03 -57+£022 -53+0.09
(11,1 -2.0 £ 0.00 -1.0 + 0.00 27+£0.09 -25+0.16
(11,2) -3.0 £ 0.00 -2.0 £ 0.00 -3.5+0.16 -34+0.13
(11,3) -4.0 £ 0.00 -3.0 £ 0.00 -41+003 -444+0.19

(11,4) -4.8 £ 0.06 -4.0 £ 0.00 -5.0+£0.00 -4.8=+0.06
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Figura 13 — Cendrio Maze

Fonte: Roop (2006).

extensdo (50 linhas). Apesar de pequena, a diferenca pode levar a crer que o cddigo utilizando
a extensdo € mais complexo. Porém, analisando os elementos abaixo descritos em cada c6digo

fonte, verifica-se que isto ndo acontece.

Especificacao da tabela Q. A implementacio da tabela Q no modelo original exige a defini¢ao
de uma estrutura de dados para armazenar os valores Q. Cada posi¢do, ou patch, que o
agente pode ocupar guarda uma lista Q, isto €, os valores da tabela Q para aquele estado.
Isto pode ser observado na linha 1 da figura 14. Ja com o uso da extensdo, a tabela Q é
transparente ao desenvolvedor e ele ndo precisa definir qualquer estrutura de dados para
ela. O desenvolvedor apenas precisa usar os comandos das linhas 11 e 12 da figura 15

para caracterizar os estados e acOes possiveis € a partir disso € gerada a tabela Q.
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Especificacao das Acoes. Para tornar a execucao de agdes possiveis o autor da implementagao
original necessitou criar uma lista de possiveis direcOes para as quais o agente pode andar
(figura 14 linha 11). A execucdo da a¢do acontece nas linhas 43 e 49 da figura 14. Ja para
tornar a execugdo de agdes possivel com o uso da extensdo foi necessdrio informar para a
mesma quais sio os procedimentos responsaveis pelas execucdes das acdes. A extensao
recebe tais procedimentos na linha 12 da figura 15 e a implementacgao das a¢des acontece
nas linhas 33 a 51.

Especificacao das Recompensas. A recompensa no cédigo que utiliza a extensio € definida
também através de um reporter, informado a extensao na linha 14 da figura 15. Este
reporter é implementado na linha 29 a 31. Ja sem o uso da extensao, para obter a recom-
pensa, foi necessdrio apenas a linha 44 da figura 14. Contudo, o uso de um reporter para
obtencdo da recompensa permite desacoplar a implementacao de obtengdo de recompensa

do algoritmo de aprendizagem.

Especificacao de Episodio. A cldusula de término de um episddio, no cédigo original, foi de-
finida na linha 24 da figura 14 e se deu pelo uso de um laco de repeti¢cao. Ainda no cédigo
original, o comando responsavel por reiniciar um episédio estd na linha 23 da figura 14,
fora desse mesmo lagco de repeti¢cdo. Por outro lado, com o uso da extensdo a cldusula
de término e a procedure de reinicio de episddio sdo passados para a extensao através de
uma procedure € um reporter na linha 13 da figura 15. A implementacdo da procedure e

do reporter se dao respectivamente nas linhas 53 a 58 e 60 a 62.

Especificacdo do Método de Selecio de A¢ao. Na implementagao original o autor teve que se
preocupar com codificar o método de selecdo de acdao, onde foram necessarias 14 linhas
de cddigo (figura 14 linha 18 e linhas 29 a 42). Com o uso da extensdo, apenas uma linha

precisou ser escrita (figura 15 linha 15).

Aprendizagem Mesmo em diversos casos sendo necessdrio mais linhas para implementar um
mesmo componente do Q-Learning utilizando a extensdo do quem sem a utilizagdo da
mesma, a complexidade de implementar o Q-Learning sem a extensdao aparentemente é
maior. Isso devido ao fato de que com o uso da extensdo o desenvolvedor ndo precisa se
preocupar com todo o fluxo do aprendizado. Das linhas 22 a 52 da figura 14 (implemen-
tacdo original) acontecem as seguintes operacdes: 1) € iniciado um episddio; i1) uma acao
¢ escolhida para o estado atual de acordo com o método de selecdo de acdo; iii) a acdo é
executada; vi) € observado a recompensa de estar no novo estado; e, por fim, v) a tabela
Q ¢ atualizada. Todas essas operagdes, com o uso da extensdo, acontecem com apenas o

uso de um comando, chamado na linha 24 da figura 15. Porém, para que isso seja pos-
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sivel, foi necessario ao programador nas linhas 11 a 17 da figura 15 informar todos os
componentes do Q-Learning, e para isso diversas procedures € reporters tiveram que ser

criados, o que levou ao aumento das linhas de cédigo.

Quando um desenvolvedor precisa implementar o algoritmo Q-Learning ele precisa ser
capaz de identificar os componentes do algoritmo para poder modelar corretamente o cendrio,
e, precisa também, conhecer bem o fluxo do algoritmo para poder implementa-lo sem erros.
Com o uso da extensao o desenvolvedor pode se preocupar apenas com a primeira parte, sendo
a segunda total responsabilidade da extensdo através do método learning. Além disso o de-

senvolvedor ndo precisa se preocupar com a estrutura de dados utilizada para armazenar a tabela

0.



Figura 14 — Implementacao do cendrio Maze sem o uso da extensao.

1| patches—own[reward Qlist]
2| breed [ Walkers Walker |
3| globals[episode]
41 Walkers—own [Hlist reward—list]
5
6| tosetup
7 clear—all
8 ask patches [set Qlist [0 0 0 0]]
9 ask patch —4 —4 [
10 sprout—Walkers 1 [
11 set Hlist [90 180 270 0]
12 ]
13 ]
14| end
15
16| togo
17 let num—episodes 100
18 let exploration—% 0
19 let step—size |
20 let discount 1
21 set episode |
22 while [episode <= num—episodes][
23 ask walkers [set xcor —4 set ycor —4]
24 while [[reward] of patch—here = 0][
25 let Qnew |
26 let Qmax 0
27 let dirp O
28
29 let rand random—float 1
30 ifelse rand <= exploration—% [
31 let dir one—of Hlist
32 set dirp position dir Hlist
33 set Qmax max Qlist
34 set Qnew item dirp Qlist
35 1l
36 while [Qnew != Qmax][
37 let dir one—of Hlist
38 set dirp position dir Hlist
39 set Qmax max Qlist
40 set Qnew item dirp Qlist
41 ]
42 ]
43 set heading item dirp Hlist
44 let r [reward] of patch—ahead 1
45 let QQnew max [Qlist] of patch—ahead 1
46 set Qnew Qnew + step—size  (r + discount = QQnew — Qnew)
47 set Qnew precision Qnew 3
48 set Qlist replace—item dirp Qlist Qnew
49 fd 1
50 ]
51 set episode episode + 1
52 ]
53| end

Fonte: Roop (2006)



Figura 15 — Implementacio do cendrio Maze utilizando a extensio

40

1| extensions[qlearningextension]
2| patches—own[reward]
3| breed[Walkers Walker]
4
5| tosetup
6 clear—all
7 ask patch —4 —4 [
8 sprout—Walkers |
9 1
10 ask Walkers [
11 glearningextension:state—def ["xcor" "ycor"]
12 (qlearningextension:actions [goUp] [goDown] [goLeft] [goRight])
13 glearningextension:end—episode [isEndState] resetEpisode
14 glearningextension:reward [rewardFunc]
15 qlearningextension:action—selection "random—normal" [0]
16 glearningextension:learning—rate |
17 qlearningextension:discount—factor |
18 ]
19| end
20
21| togo
22 ask Walkers [
23 if glearningextension:episode <= 100 [
24 qlearningextension:learning
25 1
26 ]
27| end
28

29| to—report rewardFunc
30 report [reward] of patch—here

31| end

32

33| togoUp

34 set heading 0
35 fd 1

36| end

37

38| to goDown

39 set heading 180
40 fd 1

41| end

42

43| to goLeft

44 set heading 270
45 fd 1

46| end

47

48| to goRight

49 set heading 90
50 fd 1

51| end

52

53| to—report isEndState
54 if [reward] of patch—here !=0 [

55 report true
56 ]

57 report false
58| end

59

60| to resetEpisode
61 setxy —4 —4
62| end

Fonte: O autor.
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5 CONCLUSAO

Nesse trabalho foi desenvolvida uma extensdo para a plataforma NetLogo que fornece
fung¢des para auxiliar a incorporacdo do comportamento de aprendizagem por refor¢o Q-learning
em simulacdes com agentes. As fungdes implementadas permitem aos desenvolvedores de si-
mulacdes com agentes especificar: estados, agdes, recompensa, método de selecao de agdo,
cldusula de fim de episddio, procedimento de reinicio de episddio, taxa de aprendizagem e fator
de desconto. A criacdo da tabela Q, iniciagdo de um episddio, escolha de uma agdo, execugdo
da a¢do, observagdo da recompensa no novo estado e atualizacdo da tabela Q € de responsabili-
dade da extensdo. A extensdo fornece também alguns comandos para depuracdo, que permitem
acompanhar a atualizacdo da tabela Q, visualizar a tabela Q, obter o episddio atual e o valor
atual de €.

Com a extensdo pronta, buscou-se comprovar a corretude da implementa¢do do método
Q-Learning e analisar as caracteristicas de seu codigo. Para isso, duas andlises foram feitas.
Na primeira desenvolveu-se uma simulagdo de um cendrio classico de aprendizagem utilizando
a extensdo (cliff walking), e a implementa¢do foi executada 10 vezes para obtencdo de uma
média e desvio padrdo da tabela Q. Observou-se nessa andlise que a extensdo conseguiu obter
a politica 6tima, evidenciando a corretude da implementagcdo da extensdo. A segunda andlise
buscou comparar as caracteristicas do cddigo de uma mesma simula¢do implementada utili-
zando a extensdo e sem a utilizagdo da mesma. Nessa andlise foi possivel observar que apesar
de a implementag¢do sem extensdo possuir menos linhas de cédigo, com o uso da extensdo a
implementacdo € menos complexa ja que a extensao controla todo o fluxo do aprendizado.

Com relacao aos trabalhos correlatos, o diferencial deste trabalho € que foi desenvolvida
uma nova extensao para a plataforma NetLogo com o foco em oferecer aos desenvolvedores de
simulagdes com agentes uma maneira de incorporar o algoritmo Q-Learning em suas simula-
coes. A extensdo foi disponibilizada para uso da comunidade através do Extension Manager
que permite aos usudrios adicionarem a extensao aos seus projetos com apenas 4 cliques.

A andlise das caracteristicas do cédigo fonte foi feita apenas com uma simulagdo, e to-
mando como base um cddigo fonte ja existente. Para coletar evidéncias mais robustas dos be-
neficios da extensdo, seria necessario realizar um experimento com desenvolvedores, onde eles
fariam a implementacdo com e sem a extensdo. Dessa maneira seria possivel medir o esfor¢o
(tempo) de desenvolvimento com cada uma das abordagens. A realizacdo deste experimento
com desenvolvedores é uma sugestdo de trabalho futuro.

Uma outra sugestio de trabalho futuro diz respeito ao fluxo de aprendizado. Atualmente

todo o fluxo de aprendizado € controlado por apenas um comando da extensdo, o learning.
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Essa abordagem foi adotada pois permite ao desenvolvedor se preocupar com menos detalhes do
algoritmo. Ao quebrar este esse fluxo em mais comandos, a extensdo se tornaria mais flexivel,
proporcionando mais liberdade ao desenvolvedor. Dessa maneira ele poderia ou ndo seguir o
fluxo da extensdo e decidir fazer coisas contrérias ao que a extensao com o comando learning
faria, como por exemplo, tomar uma acao contraria ao método de selecdo de acdo.

Por fim, seria importante avaliar a extensao em outras simulacdes onde se utiliza a apren-
dizagem por reforco. Desse modo seria possivel garantir seu funcionamento nos mais variados

cendrios e condi¢des atestando entdo a facilidade de uso da extensao.
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