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Resumo Esta tese propoe uma nova classe de algoritmos que permite o
uso de heurfsticas para aceleragio do aprendizado por reforgo (AR). Esta
classe de algoritmos, denominada “Aprendizado Acelerado por Heuristicas”,
é modelada por Processos Markovianos de Decisao, introduzindo uma
fungdo heuristica H para influenciar um agente aprendiz na escolha de
suas agoes exploratdrias. A heuristica é usada somente para a escolha
da agdo a ser tomada, ndo modificando o funcionamento do algoritmo
de AR e preservando muitas de suas propriedades. Para validar este tra-
balho sdo propostos cinco algoritmos, testados experimentalmente em
diversos dominios. Os resultados experimentais permitem concluir que
mesmo uma heuristica muito simples resulta em uma melhora significa-
tivo do desempenho do algoritmo de AR utilizado.
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1 Introducgao

Aprendizado por Reforgo (AR) é uma técnica muito atraente para solucionar
uma variedade de problemas de controle e planejamento quando nao existem
modelos disponiveis a priori, jA que seus algoritmos tém a convergéncia para
uma situacdo de equilibrio garantida [9], além de permitirem o aprendizado de
estratégias de controle adequadas.

No AR o aprendizado se da por meio da interacao direta do agente com o
ambiente. Infelizmente, a convergéncia dos algoritmos de AR s6 pode ser atingida
ap6s uma extensiva exploracao do espago de estados-agoes, que é geralmente
demorada, inviabilizando sua utilizagao em grande parte dos problemas reais.

Entretanto, o uso de fungoes heuristicas para guiar a exploracdo do espaco
de estados-agoes pode conduzir mais rapidamente o algoritmo de AR para uma



regiao adequada do espago de solugoes do problema, permitindo que o agente
possa atuar precocemente de manaira adequada. Este trabalho investiga como
melhorar a selecao das agoes por meio do uso de heuristicas em algoritmos de
AR. Para validar este trabalho sdo propostos cinco algoritmos, testados experi-
mentalmente em diversos dominios, como o de navegacao robdtica e o futebol de
robos. Os resultados experimentais permitem concluir que mesmo uma heuristica
muito simples resulta em um aumento significativo do desempenho do algoritmo
de AR utilizado.

Este resumo descreve algumas das principais contribuicoes da Tese de Dou-
torado defendida pelo autor [2], e estd organizado da seguinte maneira: a se¢ao
2 apresenta uma visao geral do AR, mostrando um dos principais algoritmos, o
Q-Learning. A segdo 3 apresenta a formulagdo do “Aprendizado Acelerado por
Heuristicas”, proposta principal da tese. A secdo 4 mostra como o aprendizado
pode ser acelerado por meio do uso de heuristicas para selecionar as agoes que
serao realizadas durante o processo de aprendizado em uma formulacao modifi-
cada do algoritmo Q-Learning. Na secao 5 sao apresentados alguns dos resulta-
dos obtidos para o dominio dos robos mdveis auténomos e a segao 6 resume as
principais contribuicoes da tese. Finalmente, a secao 7 encerra este texto com a
conclusao e propostas de trabalhos futuros.

2 Aprendizado por Reforgo e o algoritmo Q—Learning

No AR, um agente aprendiz interage com o ambiente em intervalos de tempos
discretos em um ciclo de percepgao-agao. A maneira mais tradicional para forma-
lizar o AR ¢ utilizando o conceito de Processo Markoviano de Decisao (Markov
Decision Process — MDP), que pode ser definido formalmente [1] pela quadrupla
(S8, A, 7T,R), onde: § é um conjunto finito de estados do ambiente; A é um con-
junto finito de agbes que o agente pode realizar; 7 : S x A — II(S) é a fungao
de transigao de estado, onde IT(S) mapeia cada par (estado, agdo) em uma dis-
tribuigbes de probabilidades sobre o conjunto de estados S; T'(st, at, S¢+1) define
a probabilidade de realizar a transi¢ao do estado s; para o estado sy;+1 quando
se executa a acdo ay; R : S x A — R é a funcao de reforco.

Assim, no ciclo percepgao-agao, o agente aprendiz observa, a cada passo de
iteragao, o estado corrente s; do ambiente e escolhe a agao a; para executar.
Ao executar esta acdo a; — que altera o estado do ambiente — o agente recebe
um sinal escalar de reforgo r; , (penalizagdo ou recompensa), que indica quao
desejavel foi a execucao de a; em s;. Resolver um MDP consiste em computar
a politica 7 : § — A que maximiza (ou minimiza) alguma fungao, geralmente a
recompensa esperada (ou o custo esperado), ao longo do tempo.

Tido como o mais popular algoritmo de AR, o algoritmo @—-Learning foi
proposto como uma maneira de aprender iterativamente a politica 6tima 7*
quando o modelo do sistema ndo é conhecido [10]. O algoritmo @-Learning
propoe que o agente aprenda uma funcao ) de recompensa acumulada esperada
com desconto, conhecida como func¢ao valor—acao. Ele aproxima iterativamente
Q — a estimativa de Q*(s,a) no instante ¢t — utilizando a seguinte regra de



aprendizado:

Qui1 (s, ap) — Qu(se,ar) + v |r(se, ar) + 7 max Qi(sts1,at11) — Qi(se,a) |
t+1

(1)
onde: s; é o estado atual; a; é a acdo realizada em s;; (s, a;) é o reforgo recebido
apds realizar a; em s;; s;41 ¢ 0 novo estado; 7 é o fator de desconto (0 < v < 1);
a é a taxa de aprendizagem (0 < a < 1).

Uma propriedade importante deste algoritmo é que as acoes usadas durante
0 processo iterativo de aproximagao da funcao @Q podem ser escolhidas usando
qualquer estratégia de exploragao (ou explota¢do). Uma estratégia para a escolha
das acoes bastante utilizada em implementagoes do @Q-Learning é a exploracao
aleatéria € — Greedy, na qual o agente executa a agao com o maior valor de @
com probabilidade 1 — € e escolhe uma acgao aleatéria com probabilidade €. Neste
caso, a transicao de estados é dada pela seguinte regra:

7'('(8 ) _ Arandom s€ q S €, (2)
‘ argmax,, Q¢(st,at) caso contrdrio,

onde ¢ é um valor escolhido de maneira aleatéria com distribuicao de proba-
bilidade uniforme sobre [0,1] e € (0 < e < 1) é o parametro que define a taxa
de exploracao: quanto menor o valor de €, menor a probabilidade de se fazer
uma escolha aleatoéria e arqndom € Uma acgao aleatéria selecionada entre as agoes
possiveis de serem executadas no estado s;.

3 Uso de heuristicas para aceleracao do AR

O principal problema abordado neste trabalho é o da aceleragdo do Aprendizado
por Reforco, mantendo, entretanto, propriedades interessantes e as vantagens dos
algoritmos de AR, entre elas, a convergéncia para uma politica estaciondria e o
aprendizado auténomo nao supervisionado, a0 mesmo tempo que minimiza sua
principal desvantagem, que é o tempo necesséario para o aprendizado.

A hipétese central deste trabalho é que existe uma classe de algoritmos de
AR que permite o uso de heuristicas para abordar o problema da aceleracao
do aprendizado. Esta classe de algoritmos é aqui denominada “Aprendizado
Acelerado por Heuristicas” (Heuristically Accelerated Learning — HAL).

Uma heuristica pode ser definida como uma técnica que melhora, no caso
médio, a eficiéncia na solugdo de um problema. Segundo Russell e Norvig, “fungdes
heuristicas sdo a forma mais comum de se aplicar o conhecimento adicional do
problema a um algoritmo de busca” [8], sendo, dessa forma, uma maneira de
generalizagao do conhecimento que se tem acerca de um dominio.

De maneira mais formal, um algoritmo da classe HAL pode ser definido
como um modo de solucionar um problema modelavel por um MDP que utiliza
explicitamente a fun¢do heuristica H : S x A — R para conduzir o agente na
escolha de suas agoes, durante o aprendizado. Hy(s¢, a;) define a heuristica que
indica a importancia de se executar a agao a; estando no estado s;.



A fungao heuristica estd fortemente vinculada & politica: a heuristica indica
que uma agao deve ser tomada em detrimento de outra. Dessa forma, pode-
se dizer que a funcao heuristica define uma “Politica Heuristica”, isto é, uma
politica exploratéria que visa acelerar o aprendizado.

A utilizagao da fungao heuristica feita pelos HALs explora uma caracteristica
importante do AR: a livre escolha das agoes de treino. Desta forma, pode-se dizer
que os algoritmos de AR sao um subconjunto dos algoritmos HAL, onde a in-
fluéncia da heuristica é sempre nula. Uma heuristica adequada acelera o aprendi-
zado e, se a heuristica nao for adequada, o resultado nao impede o aprendizado
de convergir para um valor estacionério 6timo (no caso dos sistemas determi-
nistas). Dessa maneira, pode-se construir algoritmos da classe HAL a partir de
qualquer algoritmo de AR. Por ndo modificar o funcionamento do algoritmo de
AR, esta proposta permite que muitas das conclusées obtidas para algoritmos
de AR continuem vélidas para os HALs.

Diversas abordagens para a aceleragdo do AR foram propostas nos ultimos
anos, sendo que a maioria ou realiza um melhor aproveitamento das experiéncias,
por meio de generalizacoes — temporais, espaciais ou das agoes — ou utiliza abs-
tragoes — temporais ou estruturais. Um algoritmo bem conhecido que utiliza
generalizacao temporal é o Q(\) [10], que estende o Q—-Learning adicionando a
este uma propagagao das atualizacoes utilizando o conceito de elegibilidade de
um par (estado,agao). A elegibilidade reflete a quantidade de vezes que um par
foi visitado no passado recente. O uso de elegibilidade permite que um reforgo re-
cebido seja usado para atualizar todos os estados recentemente visitados, fazendo
com que os estados mais proximos das recompensas sejam mais influenciados por
elas.

A generalizacao espacial envolve a distribuicao dos resultados de uma ex-
periéncia para varios estados, segundo alguma medida de similaridade do espacgo
de estados. Um algoritmo que realiza este espalhamento é o QS [7]. Nele, o al-
goritmo @-Learning é combinado com o espalhamento espacial na fungao valor-
acdo. Assim, ao receber um reforco, outros pares valor-agdo que nao estavam
envolvidos na experiéncia também sao atualizados, utilizando o conhecimento
que se tem acerca das similaridades no dominio.

A idéia de utilizar heuristicas em conjunto com um algoritmo de aprendi-
zado ja foi abordada por outros autores, como na abordagem de Otimizagao por
Colonia de Formigas [5], proposta para resolver o Problema do Caixeiro Via-
jante, no qual diversas formigas viajam entre cidades e o trajeto mais curto é
reforcado. Porém, as possibilidades do uso de heuristicas ainda nao foram de-
vidamente exploradas. A seguir é feita uma andlise mais aprofundada de cada
elemento dos algoritmos HAL.

3.1 A funcao heuristica ‘H

A funcao heuristica explora o conhecimento sobre uma politica apropriada para
acelerar o aprendizado, conhecimento este derivado diretamente do dominio ou
construido a partir de indicios existentes no préprio processo de aprendizagem.



A funcéo heuristica pode atuar na politica de exploragao aleatdria e —Greedy,
na qual, além da estimativa das func¢oes de probabilidade de transi¢ao 7 e da
recompensa R, a fungdo H também é considerada. Assim, a regra de transigao
de estados aqui proposta é dada por:

7T(8 ) _ Grandom s5€ q S €, (3)
arg maxg, [Ft (st,ar) D<A EH (s, at)ﬁ] caso contréario,

onde:

—F:S8x A — R éuma estimativa da fungdo valor que descreve a recom-
pensa esperada acumulada. Por exemplo, se let(st,at) = Qt(st,at) tem-se
um algoritmo similar ao Q—Learning;

—H:S5x A — R éa funcao heuristica, que influencia a escolha da acao.
H,(s¢,ay) define a importancia de se executar a acdo a; estando no estado
s¢. O indice t na fungao heuristica indica que ela pode ser diferente em dois
instantes distintos;

— b4 é uma funcao matematica, que deve operar sobre nimeros reais e produzir

um valor pertencente a um conjunto ordenado (que suporte a operagao de

maximizacao);

£ e (B sao varidveis reais usadas para ponderar a influéncia da fungao heuristica;

q é um valor escolhido de maneira aleatéria com distribuicao de probabilidade

uniforme sobre [0,1] e € (0 < ¢ < 1) é o parametro que define a taxa de

exploragdo: quanto menor o valor de ¢, menor a probabilidade de se fazer
uma escolha aleatoria;

— Grandom € uma acao selecionada de maneira aleatdria entre as agoes exe-
cutaveis no estado s;.

A principal conseqiiéncia desta formulagao é que as provas de convergéncia
existentes para os algoritmos de AR continuam vélidas nesta abordagem. O teo-
rema a seguir ¢ um dos trés teoremas apresentados por Bianchi [2] que confirmam
esta afirmagao e limitam o erro maximo causado pelo uso de uma heuristica.

Teorema: Se a técnica de Aprendizado por Refor¢o na qual um HAL é baseado
corresponde a uma forma generalizada do algoritmo Q-Learning [9], entdao o
valor Fy converge para o F*, mazimizando a recompensa acumulada esperada
com desconto, com probabilidade unitdria para todos os estados s € S, desde que
a condi¢do de visitagdo infinita de cada par (estado,a¢do) seja mantida.

Esbogo da prova: Nos algoritmos HAL, a atualizacdo da aproximacao da
funcéao valor ao valor estacionério nao depende explicitamente do valor da heuristica.
As condigbes necessarias para a convergéncia dos algoritmos Q—Learning genera-
lizados que podem ser afetadas com o uso da heuristica nos algoritmos HAL sao
as que dependem da escolha da agdo. Das condigoes apresentadas por Szepesvari
e Littman [9], a inica que depende da acao escolhida é a necessidade de visitagdo
infinita a cada par (estado, acdo). Como a equagdo 3 propde uma estratégia de
exploragao e—greedy que leva em conta a aproximacao da funcao valor F(s;,a;)



ja influenciada pela heuristica, a possibilidade de visitacao infinita a cada par
(estado, agao) é garantida e o algoritmo converge. [

A condigao de visitagao infinita de cada par (estado, acao) pode ser aceita
na pratica — da mesma maneira que ela é aceita para os algoritmos de AR em
geral — por meio do uso de diversas outras estratégias de visitagao: utilizando
uma estratégia de exploragdo Boltzmann [6] ao invés da exploragio e—greedy;
intercalando passos onde se utiliza a heuristica com passos de exploragao; inici-
ando cada novo episddio a partir dos estados menos visitados; ou utilizando a
heuristica durante um periodo determinado de tempo, menor que o tempo total
de exploragao, permitindo que o agente ainda visite estados nao apontados pela
heuristica.

3.2 Definigao da Funcao Heuristica H

A funcéo heuristica H pode ser definida de maneira ad hoc ou pode ser extraida
automaticamente, com base em casos similares ou durante o aprendizado. Para
a extragao automaética das heuristicas, uma classe de métodos é proposta. Es-
tes métodos funcionam geralmente em dois estigios. O primeiro, que retira da
estimativa da fungao valor F informagoes sobre a estrutura do dominio e o se-
gundo, que encontra a heuristica para a politica — em tempo de execugao ou
a partir de uma base de casos — usando as informacoes extraidas de F. Estes
estdgios foram aqui denominados de ”Extracao de Estrutura”e ” Construgao da
Heuristica”, respectivamente.

Foram estudadas diversas maneiras possiveis de extrair a estrutura de um
dominio. Uma delas é o método “Estrutura a partir de Exploracao”, que constréi
iterativamente uma estimativa da fungao de probabilidade de transicao de esta-
dos, anotando o resultado de todas as acoes realizadas pelo agente.

Um novo método automatico para compor a heuristica em tempo de execugao,
a partir da estrutura do dominio extraida, é proposto neste trabalho e é chamado
“Retropropagacao de Heuristicas”. Ele propaga, a partir de um estado final, as
politicas corretas que levam aquele estado. Por exemplo, ao chegar no estado
terminal, define-se a heuristica como composta pelas agoes que levam de estados
imediatamente anteriores a este estado terminal. Em seguida, propaga-se esta
heuristica para os antecessores dos estados que ja possuem uma heuristica defi-
nida. A combinagao do método de extragao de Estrutura a partir de Exploragao
com a Retropropagacao de Heuristicas gera o método “Heuristica a partir de
Exploracao”.

4 O algoritmo Q—-Learning Acelerado por Heuristicas

Por ser o mais popular algoritmo de AR e possuir uma grande quantidade de
dados na literatura para a realizacao de uma avaliacdo comparativa, exemplifica-
se um algoritmo da classe HAL por uma extensao do algoritmo Q—Learning. Este
novo algoritmo é denominado “@Q-Learning Acelerado por Heuristicas” — HAQL.



Para sua implementagao, é necessério definir a regra de transigao de estados
e o método a ser usado para atualizar a heuristica. A regra de transi¢do de
estados, definida na Equacdo 3 é, no caso do HAQL, dada por:

{arandom s€ q < €,

m(st) = (4)

arg maxg, {Q(st, at) + EHe(se, at)} caso contrario.

Vale notar que as unicas modificagoes em relagao ao algoritmo Q—Learning
se referem ao uso da funcdo heuristica para a escolha da ag@o a ser executada
e a existéncia de um passo de atualizagao da fungao Hy(sy,a;). A convergéncia
deste algoritmo ¢ demonstrada em [2] .

5 Experimentos com o algoritmo HAQL

O objetivo desta secdo é verificar o desempenho do HAQL ao ser aplicado na
simulacao de um robo real imerso em um ambiente nao determinista e sujeito a
erros de posicionamento. Para tanto, foi utilizada a plataforma Saphira contro-
lando um robd movel Pioneer 2DX, fabricado pela ActivMedia Robotics.

Para realizar o aprendizado, o ambiente foi particionado em células, cada uma
aproximadamente do tamanho do rob6. O ambiente utilizado — um quadrado de
10 x 10 metros — foi discretizado em uma grade de 20 x 20 células. A orientagao
do robd foi particionada em 16 valores discretos, que englobam 20 graus cada.
Assim, a varidvel de estado do robo6 (x, y, 6), usada pelo aprendizado, é uma
representacgao grosseira da postura real do robo. Foram definidas quatro agoes
possiveis de serem executadas pelo rob6: mover para frente ou para tras, por
uma distancia correspondente ao tamanho do robo, e girar, no préprio eixo, 20
graus no sentido horario ou anti-horario. Ai inicio de um episédio, o robd se
encontra no canto inferior esquerdo e o alvo que ele deve alcancar se encontra
no canto superior direito.

Neste dominio, foi realizada a comparacao entre o Q-Learning e o HAQL
utilizando o método “Heuristica a partir da Exploragao” para acelerar o aprendi-
zado a partir do 5.° episédio. Toda vez que passa por uma célula, o robd anota
a passagem, computando as visitas as células. Ao final do quinto episédio, esta
computagao é limiarizada, resultando em um esboco do mapa do ambiente, usado
para criar a heuristica por meio da “Retropropagagao de Heurfsticas”. (ver fi-
gura 1). O mapa ndo corresponde exatamente ao ambiente de teste, resultando
em uma heuristica que nao indica exatamente a politica 6tima.

Os resultados, que mostram a média de 30 treinamentos, podem ser vistos
na tabela 1. Nela, é apresentado o nimero de passos (média e desvio padrao)
até se atingir o alvo para o Q-Learning (na 2% coluna) e o HAQL (3% coluna).
Foi também utilizado o teste T de Student para verificar se é valida a hipdtese
de que o uso do algoritmo HAQL acelera o aprendizado. O resultado do teste
T de Student para este experimento mostra que, a partir do 6.° episédio, os
resultados sao significativamente diferentes, com nivel de confianca préximo a
0,01% (tabela 1, 4% ¢ 5% colunas).
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Figura 1. Da esquerda para a direita: Ambiente de teste (onde o circulo indica o robd e
"G’ 0 alvo), ntimero de visitas (branco indica um ndmero maior de visitas), o esbogo do
mapa criado utilizando o método “Estrutura a partir de Exploracao” para o ambiente
Saphira, e a heuristica criada.

Episédio|Q-Learning (passos) [ HAQL (passos)|Médulo de T|Nivel de Confianca
6 7902 + 8685 65 + 51 4.942 0.01%
7 10108 £ 10398 55 + 43 5.295 0.01%
8 8184 + 12190 72 + 61 3.644 0.02%
9 8941 £ 8367 75+ 71 5.803 0.01%
10 8747 + 9484 63 + 55 5.015 0.01%

Tabela 1. Resultado da aceleracao a partir do sexto episédio usando o algoritmo
HAQL no ambiente de simulacdo Saphira.

Finalmente, a figura 2 mostra os caminhos percorridos pelo robo utilizando
0 Q-Learning e o HAQL. Nas duas figuras, geradas com o resultado do sexto
episédio de treinamento de ambos os algoritmos (portanto, com a heuristica
atuando no HAQL), o robd inicia no canto esquerdo inferior e deve atingir a meta
localizada no canto direito superior. Pode-se notar que, utilizando o @-Learning,
0 robd caminha aleatoriamente até encontrar a meta, executando 12081 passos
para atingi-la, enquanto que, ao usar o HAQL, ele se dirige quase certeiramente
para o alvo, executando 86 passos. Neste exemplo pode-se ver claramente que a
acao da heuristica é a de limitar a exploragao no espago de busca, direcionando
a navegacao do rob6 no ambiente, mas ainda permitindo pequenas exploragoes.
Constata-se, neste experimento, a melhora do desempenho do algoritmo de AR
com o uso de heuristicas.

6 Principais contribuicoes

As principais contribuigdes deste trabalho [2, 3, 4] s@o:

— A formalizacdo da classe de algoritmos de Aprendizado Acelerado por
Heuristicas com a introducdo de uma funcao heuristica H que influencia
a escolha das acoes e é atualizada durante o processo de aprendizado, pre-
servando, no entanto, muitas das propriedades dos algoritmos de AR.

— A verificagdo do fato que muitas das propriedades dos algoritmos de AR
também sdo validas para os HALs. Foi mostrado que as provas de con-
vergéncia existentes para os algoritmos de AR correspondentes a uma forma
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Figura 2. Exemplos de caminhos percorridos pelo robd utilizando o Q—-Learning (es-
querda) e o HAQL (direita) no ambiente de simulagdo Saphira 8.0, no 6° episédio.

generalizada do algoritmo @Q—-Learning continuam validas nesta abordagem
e foi calculado o erro méximo causado pelo uso de uma heuristica.

— A proposta de métodos automaticos de extracao da funcao heuristica H, a
partir do dominio do problema ou do préprio processo de aprendizagem. De
maneira geral, os métodos do segundo tipo funcionam em dois estégios: o
primeiro retira da estimativa da fungao valor informagoes sobre a estrutura
do dominio e o segundo encontra uma heuristica para a politica usando
as informagoes extraidas; estes estdgios foram denominados de Extracao de
Estrutura e Construgdo da Heuristica, respectivamente.

— A comparagao do uso da funcao heuristica H pelos HALs com o uso de
heuristicas em algoritmos de busca informada.

— A verificagao de que as informagoes existentes no dominio ou em estégios
iniciais do aprendizado permitem definir a fungao heuristica H. Entre os
indicios existentes no processo de aprendizagem, os mais relevantes sao a
funcdo valor em um determinado instante, a politica do sistema em um
determinado instante e o caminho pelo espago de estados que o agente pode
explorar.

Foram propostos e estudados cinco algoritmos de AR acelerados por heuristicas,
que estendem algoritmos de AR bem conhecidos: o algoritmo Heuristically Acce-
lerated Q-Learning — HAQL, apresentado neste resumo; o Heuristically Accele-
rated SARSA()); o Heuristically Accelerated TD(N); o Heuristically Accelerated
Distributed Q—Learning e finalmente, o Heuristically Accelerated Minimaz—@Q.

Todos os algoritmos propostos apresentaram um desempenho significativa-
mente melhor que os algoritmos originais, sendo esta conclusao baseada nos
resultados do teste T' de Student. Foram realizados testes em diversos dominios
bem conhecidos na literatura de AR, permitindo verificar a generalidade de
atuacao dos HALs. Além dos agentes robdticos inteligentes, outros dominios,
cujos resultados também se aplicam a robdtica, foram estudados: o carro na
montanha, o péndulo invertido, o problema do caixeiro viajante e o futebol de
robos simulado.



7 Conclusao e trabalhos futuros

Este trabalho propos uma classe de algoritmos que permite o uso de heuristicas
para aceleragdo do AR. Os resultados obtidos indicam que esta classe de al-
goritmos, denominada “Aprendizado Acelerado por Heuristicas” (Heuristically
Accelerated Learning — HAL), permite a extensao dos algoritmos existentes de
AR, tornando-os mais eficientes.

A principal vantagem do uso da heuristica é que esta limita o espago de busca
que o agente aprendiz explora nos estagios iniciais do aprendizado, conduzindo-o
a um espago de solucoes mais adequado. Neste sentido, a heuristica funciona,
no aprendizado, de maneira similar aos algoritmos de busca informada: indica
o melhor caminho a seguir, reduzindo a busca. Os HALs apresentam ainda a
vantagem de, por utilizarem a heuristica em conjunto com o aprendizado, po-
derem aprender a superar heuristicas ruins e encontrar o melhor caminho. No
caso do uso de heuristicas inadequadas, pode ocorrer um atraso no aprendizado
ou mesmo uma aceleracao, apés uma piora pontual no desempenho do agente.

Duas questoes que foram estudadas superficialmente e ainda exigem maior
atencdo sao as duas primeiras tarefas que se pretende realizar como extensao
deste trabalho: estudar métodos que permitam reutilizar conhecimentos apren-
didos a priori para acelerar o aprendizado e estudar maneiras de compartilhar
o conhecimento entre diversos agentes para acelerar o aprendizado.
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