


No AR o aprendizado acontece por meio da interacao dirdta ® agente e o
ambiente. Infelizmente, a convergéncia dos algoritmoA&Resd pode ser atingida apos
uma extensiva exploracao do espaco de estados-apiEs,geralmente demorada.

Entretanto, a velocidade de convergéncia de um algoriendRIpode ser acele-
rada ao se utilizar funcdes heuristicas para guiar aexgho do espaco de estados-acoes.
Este trabalho investiga como melhorar a sele¢cao dassaum@r meio do uso de heuristicas
em algoritmos de AR. Para validar este trabalho sao propastco algoritmos, testados
experimentalmente em diversos dominios, como o de nag&egabbtica e o futebol de
robds. Os resultados experimentais permitem concluimgesmo uma heuristica muito
simples resulta em um aumento significativo do desempenfagdoitmo de AR utili-
zado.

Este resumo descreve algumas das principais contrisiité Tese de Doutorado
em Engenharia Elétrica defendida pelo autor na Escoldéenica da Universidade de
Sao Paulo [Bianchi, 2004], e esta organizado da seguiateeita: a secao 2 apresenta
uma visao geral do AR, mostrando um dos principais alg@stroQ—-Learning A secao
3 apresenta a formulacdo do “Aprendizado Acelerado parildiécas”, proposta prin-
cipal. A secao 4 mostra como o aprendizado pode ser adel@@ meio do uso de
heuristicas para selecionar as acdes que serao caidarante o processo de aprendi-
zado em uma formulacao modificada do algoritmo Q-LearrNaysecao 5 sao apresenta-
dos alguns dos resultados obtidos para o dominio dos rabésis autbnomos e a se¢ao
6 apresenta as principais contribuicdes da tese. Fimaéma secao 7 encerra este texto
com uma discussao sobre os resultados.

2. Aprendizado por Reforgo e o algoritmoQ-Learning

No AR, um agente aprendiz interage com o ambiente em intexid tempos discretos
em um ciclo de percepcao-acao. A maneira mais traditipara formalizar o AR &
utilizando o conceito de Processo Markoviano de Decid&@arkov Decision Process
MDP), que pode ser definido formalmente [Mitchell, 1997fpaliadrupldS, A, 7, R),
onde: S & um conjunto finito de estados do ambienteé um conjunto finito de acdes
que o agente pode realizéf;: S x A — II(S) & a funcao de transicao de estado, onde
I1(S) & o conjunto de todas as possiveis distribuicbes deapititbades sobre o conjunto
de estadosS; T'(s, at, s;+1) define a probabilidade de realizar a transicao do estado
para o estade,,; quando se executa a agaoR : S x A — R & afuncao de reforco.

Assim, no ciclo percepg¢ao-acao, o agente aprendizredse cada passo de
iteracao, o estado correntg do ambiente e escolhe a ac@opara realizar. Ao exe-
cutar esta acae, — que altera o estado do ambiente — 0 agente recebe um sialarese
reforgor; , (penalizagao ou recompensa), que indica quao deséavestado resultante
si+1. Resolver um MDP consiste em computar a politicaS x A que maximiza (ou
minimiza) alguma funcao, geralmente a recompensa reéagbi 0 custo esperado), ao
longo do tempo.

Tido como o mais popular algoritmo de AR, o algorit@eLearningfoi proposto
como uma maneira de aprender iterativamente a politineabt* quando o modelo do
sistema nao & conhecido [Watkins, 1989]. O algorit@id_earningpropde que o agente
aprenda uma funca@ de recompensa esperada com desconto, conhecida conam fun¢”™
valor-acao. Ele aproxima iterativamertfe— a estimativa de&)*(s,a) no instantet —
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utilizando a seguinte regra de aprendizado:

QtJrl(Sta at) — Qt(Sm at) +« T(St, at) + ”Ymai( Qt(5t+1, at+1) - Qt(Su at) ) (1)
at+
onde:s; & o estado atual,;, € a acao realizada esp;, r(s;, a;) € o reforco recebido apos
realizara; ems;; s;,1 € 0 novo estadoy € o fator de descontd (< v < 1); « € a taxa de
aprendizagem)(< a < 1).

Uma propriedade importante deste algoritmo & que assaggaglas durante o pro-
cesso iterativo de aproximacao da fun¢agodem ser escolhidas usando qualquer es-
tratégia de exploragao (ou explotacao). Uma egiiatgara a escolha das a¢des bastante
utilizada em implementacdes d@-Learningé a exploracao aleatéria— Greedy, na
qual o agente executa a agao com o maior valap @em probabilidadé — ¢ e escolhe
uma acao aleatéria com probabilidadeNeste caso, a transi¢cao de estados & dada pela
seguinte Regra de Transicao de Estados:

Qrandom Seq S €,

TSt) = ~ .
(s {arg max,, Q¢(s¢, a;) caso contrarip

(2)

onde: ¢ € um valor escolhido de maneira aleatoria com distrémide probabilidade
uniforme sobre [0,1] € (0 < ¢ < 1) &€ o0 parametro que define a taxa de exploracao:
quanto menor o valor de menor a probabilidade de se fazer uma escolha aleatoria e
arandom € UMa agao aleatodria selecionada entre as acO0es@es serem executadas no
estados;.

3. Uso de heutsticas para aceleragéo do AR

O principal problema abordado neste trabalho &€ o da ac@erdo Aprendizado por
Reforgco visando seu uso em sistemas robo6ticos moveisda@uos, mantendo, entre-
tanto, propriedades interessantes e as vantagens dognatgode AR, entre elas, a con-
vergéncia para uma politica estacionaria, a livre éscoas acdes a tomar e o aprendizado
nao supervisionado, a0 mesmo tempo que minimiza sua paindesvantagem, que & o
tempo necessario para o aprendizado.

A hipbtese central deste trabalho &€ que existe uma classdgdritmos de AR
que permite o uso de heuristicas para abordar o problemeetixacao do aprendizado.
Esta classe de algoritmos € aqui denominada “Aprendizadefado por Heuristicas”
(Heuristically Accelerated Learning HAL).

Uma heuristica pode ser definida como uma técnica que naelho caso médio,
a eficiéncia na solugao de um problema. Segundo Russehad\“funcdes heuristicas
sao a forma mais comum de se aplicar o conhecimento adiailenproblema a um
algoritmo de busca” [Russell and Norvig, 2004], sendo, adsama, uma maneira de
generalizagao do conhecimento que se tem acerca de umidom’

De maneira mais formal, um algoritmo da classe HAL pode daride como um
modo de solucionar um problema modelavel por um MDP quéeatéxplicitamente a
funcao heuristica{ : S x A — R para influenciar o agente na escolha de suas ac¢oes, du-
rante o aprendizaddd,(s;, a;) define a heuristica que indica a importancia de se executar
a acaa:; estando no estadg.
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A funcao heuristica esta fortemente vinculada atjpali toda heuristica indica
que uma acao deve ser tomada em detrimento de outra. essR pode-se dizer que
a funcao heuristica define uma “Politica Heuristigsty &€, uma politica tentativa usada
para acelerar o aprendizado.

Como a heuristica € usada somente para a escolha dase@omada, esta classe
de algoritmos difere dos algoritmos de AR propostos atéceapenas pela maneira na
qual a exploracao € realizada. Pode-se dizer que ostaigsrde AR sao um subconjunto
dos algoritmos HAL, onde a influéncia da heuristica &€ sempla. Por nao modificar o
funcionamento do algoritmo de AR (por exemplo, sem mudawualiaa¢cao da fungao
valor-acaa), esta proposta permite que muitas das conclusdes olpigdasalgoritmos
de AR continuem validas para os HALs.

A utilizacao da fungao heuristica feita pelos HALS kexp uma caracteristica im-
portante de alguns dos algoritmos de AR: a livre escolha dadssade treino. A con-
sequéncia disto & que uma heuristica adequada acelprardizado e que, se a heuristica
nao for adequada, o resultado & um atraso que nao impésteima de convergir para um
valor estacionario 6timo (no caso dos sistemas detestiins). Dessa maneira, pode-se
construir algoritmos da classe HAL a partir de qualquerrdigo de AR.

Diversas abordagens para a aceleracao do AR foram pagposs Gltimos anos,
sendo que a maioria ou realiza um melhor aproveitamentoxgesiencias, por meio de
generalizagcdes — temporais, espaciais ou das acOestHipa abstracdes — temporais ou
estruturais.

Um algoritmo bem conhecido que utiliza generalizacaopta & o Q(\)
[Watkins, 1989], que estende @-Learningadicionando a este uma propagacao das
atualizacOes utilizando o conceito de elegibilidade nepar estado/acao. A elegibili-
ade reflete a quantidade de vezes que um par estado/ag@itiao no passado recente.
O uso de elegibilidade permite que um reforco recebidousgdo para atualizar todos os
estados recentemente visitados, fazendo com que os estat®proximos das recom-
pensas sejam mais influenciados por elas.

A generalizacao espacial envolve a distribuicao dssltados de uma experiéncia
para varios estados, segundo alguma medida de similarilaéspaco de estados. Um
algoritmo que realiza este espalhamento &% [Ribeiro, 1998]. Nele, o algoritmo
Q-Learningé combinado com o espalhamento espacial na funcao ae#ar- Assim,
ao receber um reforgo, outros pares valor-agao, queeséavam envolvidos na ex-
periéncia também sao atualizados, por meio da cod#acdg conhecimento que se tem
sobre as similaridades no dominio em uma func¢éo de empaifitoo, (s, a, u, v), com
0 <oy(s,a,u,v) <1,

Aidéia de utilizar heuristicas em conjunto com um algoaide aprendizado ja foi
abordada por outros autores, como na abordagem de Otémipa¢ Colonia de Formigas
[Bonabeau et al., 2000], proposta para resolver o Problen@agkeiro Viajante, no qual
diversas formigas viajam entre cidades e o trajeto mais éutforcado. Esta abordagem
pode ser interpretada como um tipo particular da técni@pdendizagem distribuida por
reforco, em particular uma abordagem distribuida agicaoQ-Learning Porém, as
possibilidades do uso de heuristicas ainda nao forandaenente exploradas. A seguir &
feita uma analise mais aprofundada de cada elemento deatgetétmo HAL.
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3.1. Afuncao heurstica™

A funcao heuristica surge no contexto deste trabalhcoaoma maneira de usar o conhe-
cimento sobre a politica de um sistema para acelerar odipegiv. Este conhecimento

pode ser derivado diretamente do dominio ou construidota de indicios existentes no

proprio processo de aprendizagem.

A funcao heuristica € usada somente na regra de téendi estados que escolhe
a acaoa, a ser tomada no estadp Dessa maneira, pode-se usar, para esta classe de
algoritmos, o mesmo formalismo utilizado no AR. Uma esty& para a escolha das
acOes € a exploracao aleattria Greedy, na qual, aléem da estimativa das funcdes de
probabilidade de transi¢cdb e da recompensR, a funcadH também é considerada. A
regra de transicao de estados aqui proposta & dada por:

( > Arandom Seq S €, (3)
T(St) =
! arg maxg, [Fi(si,ar) > EH,(s,,a,)’] caso contrarip

onde:

e F:S8xA— Réuma estimativade uma fungao valor que descreve a rentsap
esperada acumulada. Por exempld?géet, a;) = Qt(st, a;) tem-se um algoritmo
similar aoQ-Learning

e H:Sx.A— Réafungao heuristica, que influencia a escolha da d¢#e;, a;)
define a importancia de se executar a agaestando no estadg. O indicet na
funcao heuristica indica que ela pode ser diferente @midstantes distintos.

e 1 &€ uma fungdo matematica, que deve operar sobre nUmeais e produ-
zir um valor pertencente a um conjunto ordenado (que supodperacao de
maximizacao).

e ¢ e/} sao variaveis reais usadas para ponderar a influénciengad heuristica.

e ¢ &€ um valor escolhido de maneira aleatoria com distrénuige probabilidade
uniforme sobre [0,1] & (0 < ¢ < 1) & o parametro que define a taxa de
exploracao: quanto menor o valor demenor a probabilidade de se fazer uma
escolha aleatéria.

® a,..dom € UMa acao selecionada de maneira aleatoria entreédas agecutaveis
no estada,.

A principal conseqiiéncia desta formulacao & que aggrde convergéncia exis-
tentes para os algoritmos de AR continuam validas nestalagem. O teorema a seguir
€ um dos trés teoremas apresentados por Bianchi [2004]anpfemam esta afirmacao e
limitam o erro maximo causado pelo uso de uma heuristica.

Teorema 1l Se a écnica de Aprendizado por Reforco na qual um HAL
baseado corresponde a uma forma generalizada do algorit@elLearning
[Szepeséri and Littman, 1996], erito o valor F, converge para of*, maximizando
a recompensa acumulada esperada com desconto, com priolaaleilunifiria para to-

dos os estados< S, desde que a condig de visita&o infinita de cada par estado-ag

seja mantida.
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Esboco da prova Nos algoritmos HAL, a atualizacao da aproximacao ae#o valor

ao valor estacionario nao depende explicitamente da w#deuristica. As condicoes
necessarias para a convergéncia dos algorif@dsearninggeneralizados que podem
ser afetadas com o uso da heuristica nos algoritmos HAlas&pie dependem da esco-
lha da acdo. Das condi¢Oes apresentadas por Szepedittrnan [1996], a Unica que
depende da acao escolhida é a necessidade de visitdicita a cada par estado-acao.
Como a equacao (3) propde uma estratégia de explmeagiieedyque leva em conta a
aproximacao da fungao valéfs;, a;) ja influenciada pela heuristica, a possibilidade de
visitacao infinita a cada par estado-acao é garantalalgoritmo converge.]

A condicao de visitacao infinita de cada par estadmgpde ser aceita na pratica
—da mesma maneira que ela & aceita para os algoritmos de gerah- por meio do uso
de diversas outras estratégias de visitacao: utilicamda estratégia de exploracao Boltz-
mann [Kaelbling et al., 1996] ao invés da exploragagreedy intercalando passos onde
se utiliza a heuristica com passos de exploracao; mdoiacada novo episbédio a partir
dos estados menos visitados; ou utilizando a heuristicntRium periodo determinado
de tempo, menor que o tempo total de exploracao, permitijud 0 agente ainda visite
estados nao apontados pela heuristica.

3.2. Os netodos “Heuristica a partir de X”

A funcao heuristicd{ pode ser definida de maneiaal hocou pode ser extraida auto-
maticamente, com base em casos similares ou durante o g@a@nd Para a extracao
automatica das heuristicas, uma classe de métodosadoeartHeuristica a partir de X”,

é proposta. Estes métodos funcionam geralmente em dag@s O primeiro, que retira
da estimativa da funcao valérinformacdes sobre a estrutura do dominio e o segundo,
que encontra a heuristica para a politica — em tempo deigkeou a partir de uma base
de casos — usando as informacgdes extraidds destes estagios foram aqui denomina-
dos de Extracao de Estrutudt{ucture Extractione Construcao da Heuristidd€uristic
Compositiol), respectivamente.

Foram estudadas diversas maneiras possiveis de extstintuea de um dominio.
Uma delas & o método “Estrutura a partir de Explorag@oé constroi iterativamente uma
estimativa da funcao de probabilidade de transmet, a, S¢+1), anotando o resultado
de todas as ac¢Oes realizadas pelo agente.

Um novo método automatico para compor a heuristica enpdetie execucao,
a partir da estrutura do dominio extraida, &€ propostdengsbalho e & chamado
“Retropropagacao de Heuristicasiduristic Backpropagation Ele propaga, a partir de
um estado final, as politicas corretas que levam aqueld@sPor exemplo, ao chegar no
estado terminal, define-se a heuristica como composta petges que levam de estados
imediatamente anteriores a este estado terminal. Em sequimpaga-se esta heuristica
para os antecessores dos estados que ja possuem umtdsedeitnida.

A combinacao do método de extracao de Estrutura arphlrtExploracao com a
Petropropagacao de Heuristicas gera o método “Heaia partir de Exploragcao”, um
dos métodos da classe “Heuristica a partir de X”.
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4. O algoritmo Q—LearningAcelerado por Heuristicas

Por ser o mais popular algoritmo de AR e possuir uma grandetigaale de dados na
literatura para a realizacao de uma avaliacao compayat primeiro algoritmo da classe
HAL a ser implementado &€ uma extensao do algori@rbaearning Este novo algoritmo
e denominadoQ-LearningAcelerado por Heuristicas” — HAQL.

Para sua implementacao, & necessario definir a regramgdio de estados e o
método a ser usado para atualizar a heuristica. A regnadgi¢ao de estados, definida
na equacao (3) &, no caso do HAQL, dada por:

Arandom 59(] S €,
W(St) = A ) (4)
argmax,, |Q(s,a;) + EHy(sy,ay)| caso contrario

Vale notar que as Unicas modificacdes em relacao acitagoQ-Learningse
referem ao uso da fun¢éo heuristica para a escolhaatecegér executada e a existéncia
de um passo de atualizagcao da fun¢ag¢s;, a;). A convergéncia deste algoritmo & de-
monstrada por Bianchi [2004].

5. Experimentos com o algoritmo HAQL

O objetivo desta secao € verificar o desempenho do HAQlereamicado na simulacao
de um rob0 real imerso em um ambiente nao deterministeeg®aj erros de posiciona-
mento. Para tanto, foi utilizada a plataforma Saphira ctentido um robd mével Pioneer
2DX, fabricado pela ActivMedia Robotics.

Para realizar o aprendizado, o ambiente foi particionada@lmas, cada uma
aproximadamente do tamanho do robd. O ambiente utilizada gquadrado d&0 x 10
metros — foi discretizado em uma grade de 20 x 20 células. igh@cao do robd foi
particionada em 16 valores discretos, que englobam 20 geales Assim, a variavel de
estado do robd (X, ¥), usada pelo aprendizado, & uma representacao geodsesstado
real do robd. Foram definidas quatro acdes possiveigamsexecutadas pelo robd:
mover para frente ou para tras, por uma distancia cornepe ao tamanho do robd, e
girar, no proprio eixo, 20 graus no sentido horario ou-aotario.

Neste dominio, foi realizada a comparacao ent€@-tearninge o HAQL utili-
zando o método “Heuristica a partir da Exploracao” arelerar o aprendizado a partir
do 5° episodio. Toda vez que passa por uma célula, o robd anmissagem, compu-
tando as visitas as células. Ao final da quinta iteragdta computacao é limiarizada,
resultando em um esboc¢o do mapa do ambiente, usado para tearistica por meio
da “Retropropagacao de Heuristicas”. A figura 1 apresant dos esbocos de mapas
criados. O mapa nao corresponde exatamente ao ambierdgstderesultando em uma
heuristica que nao indica exatamente a politica 6tima.

Os resultados, que mostram a média de 30 treinamentosmpseievistos na
tabela 1. Nela, & apresentado o nUmero de passos (médgvie gadrao) até se atingir
a meta para @-Learning(na 2* coluna) e o HAQL (3 coluna). Foi também utilizado o
testeT’ de Student para verificar se & valida a hipotese de que daiatgoritmo HAQL
acelera o aprendizado. O resultado do t&stie Student para este experimento mostra
que, a partir da B.iteracao, os resultados sao significativamente difesgrcom nivel de
confianga proéximo a 0,01% (tabela *,el5" colunas).
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Figura 1. Da esquerda para a direita: Ambiente de teste, nUm  ero de visitas
(branco indica um nimero maior de visitas), o esbo¢co do map a criado utili-
zando o m étodo “Estrutura a partir de Explorag 40" para o ambiente Saphira e
a heuristica criada a partir do esboco.

Episbdio| Q-Learning (passos)HAQL (passos) Modulo de T| Nivel de Confianca
5 7902+ 8685 65+ 51 4.942 0.01%
6 10108+ 10398 55+ 43 5.295 0.01%
7 8184+ 12190 72+ 61 3.644 0.02%
8 8941+ 8367 75+ 71 5.803 0.01%
9 8747+ 9484 63+ 55 5.015 0.01%

Tabela 1. Resultado da acelera¢ ao no quinto epis 6dio usando o algoritmo HAQL
no ambiente de simula¢g &o Saphira.

Finalmente, a figura 2 mostra os caminhos percorridos péi® utlizando 0Q—
Learninge 0 HAQL. Nas duas figuras, geradas com o resultado do quimsodp de
treinamento de ambos os algoritmos (portanto, com a haristuando no HAQL), o
robd inicia no canto esquerdo inferior e deve atingir a nimtalizada no canto direito
superior. Pode-se notar que, utilizand®@elLearning o robd caminha aleatoriamente
até encontrar a meta, executando 12081 passos para latiegiguanto que, ao usar o
HAQL, ele se dirige quase certeiramente para o alvo, exedat86 passos. Neste exem-
plo pode-se ver claramente que a acao da heuristica éraitse a exploracao no espaco
de busca, direcionando a navegac¢ao do robd no ambieassgimda permitindo pequenas
exploracOes. Constata-se, neste experimento, o aumemntesempenho do algoritmo de
AR com o uso de heuristicas.

6. Principais contribui¢ctes
As principais contribuicbes deste trabalho sao:

e A formalizagcdo da classe de algoritmos de “Aprendizadcelé@do por
Heuristicas” com a introducao de uma fung¢ao hewasti que influencia a es-
colha das ac¢0es e é atualizada durante o processo deli@pim preservando, no
entanto, muitas das propriedades dos algoritmos de AR.

¢ A verificagcao do fato que muitas das propriedades dositiguos de AR também
sao validas para os HALs. Foi mostrado que as provas dem#ncia existentes
para os algoritmos de AR correspondentes a uma forma gezaelallo algoritmo
Q-Learningcontinuam validas nesta abordagem e foi calculado o eexdimo
causado pelo uso de uma heuristica.
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Figura 2. Caminhos percorridos pelo rob 6 utilizando o Q-Learning (esquerda) e
o HAQL (direita) no ambiente de simula¢g  &o Saphira 8.0.

A proposta de métodos automaticos de extragao deatuheuristicaH, a par-
tir do dominio do problema ou do proprio processo de apregeém, chamados
“Heuristica a partir de X"Heuristic from X"). De maneira geral estes métodos
funcionam em dois estagios: o primeiro retira da estimatia funcao valor
informac0es sobre a estrutura do dominio e 0 segundm#acoma heuristica
para a politica usando as informacdes extraidas. Estagios foram denomina-
dos de Extracao de Estrutura e Construgao da Hewrjséspectivamente.
e A comparacgao do uso da func¢ao heuristicpelos HALs com o uso de heuristicas
em algoritmos de busca informada.
e A verificacao de que as informacoes existentes no dionoimn em estagios ini-
ciais do aprendizado permitem definir a fungao heudstic Entre os indicios
existentes no processo de aprendizagem, os mais relegantasuncgao valor em
um determinado instante, a politica do sistema em um déetadwo instante e o
caminho pelo espaco de estados que o agente pode explorar.

Foram propostos e estudados cinco algoritmos de AR acekepad heuristicas:

e O algoritmoHeuristically Accelerated Q—LearningHAQL, que implementa um
HAL estendendo o algoritm@-Learning apresentado neste resumo.

e O Heuristically AccelerateSARSA(\), que implementa uma versao acelerada
por heuristicas para o algoritmo SARSA\(

e O Heuristically AcceleratedD()\), que implementa um HAL baseado no T(

e O Heuristically Accelerated Distributed Q—-Learnimgue implementa uma versao
modificada e acelerada por heuristicas pafa-bearning Distribido.

e O Heuiristically Accelerated Minimax—=Q@ue implementa uma versao acelerada
por heuristicas para o algoritmo Minimag-—

Todos os algoritmos propostos apresentaram um desempigmifecativamente
melhor que os algoritmos originais, sendo esta concluagedula nos resultados do teste
T de Student. Foram realizados testes em diversos domieinscbnhecidos na litera-
tura de AR, permitindo verificar a generalidade de atuagBoHALs. Aléem dos agentes
roboticos inteligentes, outros dominios, cujos resldsatambém se aplicam a robotica,
foram estudados: o carro na montanha, o péndulo invedigopblema do caixeiro via-
jante e o futebol de robos simulado.
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7. Conclusio e trabalhos futuros

Este trabalho propds uma classe de algoritmos que permisdale heuristicas para
aceleracao do AR. Os resultados obtidos indicam que &staecde algoritmos, deno-
minada “Aprendizado Acelerado por Heuristicaderistically Accelerated Learning

HAL), permite a extensao dos algoritmos existentes de ARando-os mais eficientes.

A principal vantagem do uso da heuristica & que esta limggpaco de busca
que o agente aprendiz explora. Neste sentido, a heurfsticigona, no aprendizado,
de maneira similar aos algoritmos de busca informada: awlimelhor caminho a seguir,
reduzindo a busca. Os HALs apresentam ainda a vantagemayusilizarem a heuristica
em conjunto com o aprendizado, podem aprender a superastieas ruins e encontrar
o melhor caminho. No caso do uso de heuristicas inadequaoi@s ocorrer um atraso
no aprendizado ou mesmo uma aceleracdo, apbs uma piot@apao desempenho do
agente aprendiz.

Duas questdes que foram estudadas superficialmente e exigiam maior
atencao sao as duas primeiras tarefas que se pretetidarreamo extensao deste tra-
balho: estudar métodos que permitam reutilizar conhatioseaprendidoa priori para
acelerar o aprendizado e estudar maneiras de compartitioeah@cimento entre diversos
agentes para acelerar o aprendizado.
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