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Abstract

The main objective of tliwork is to investigate the
conceps of game theosy in the contex of
reinfarcement leaning with multiple critics. The
neual net 5 asaumed to perform an inspection task,
where desirable input pattens should poduce high
‘accept’ output valus while undeirable inpu pattas
are expectedo yield high feject’ output valug The
multiple citics may a may not coopeate, so that
game thewoetic situations arise. In ths context the
stochagtic learning autonata is shoan to convege to
Nash equilitrium points or Pareto solutions, depending
on the natve of the infomation state.

1. Introducéo

O probema & aprendizacb com reforco imediato
[19] empregando indices de desempenho multicritérios
€ estudad utilizando-se os concdtos da Teoria de
Jogos. A estrutura empregadaneste trabalho encontra-
seilustradanafigura 1.

O probema é classficado em quato situagtes
particulares, todas no contexto do problema de inspecdo
e de conplexidade aescate no tocante a efutura de
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Figura 1 -Umaestrutura ce aprendizado
por reforgo com multiplos criticos
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sinais cereforgo [1]:
a) treinamento de umarede com um (nico ohjetivo:
por exemplo, acdtar apenas as cartas vermelhas
dos laralhos.

treinamento de umarede com multiplos oljetivos
ndo conflitantes. por exemplo, um s criticos
acdta cartas vermelhas, enquanto o outro se
preocupa em verificar se 0 nimero é par ou impar.
treinamento de umarede com multiplos objetivos
conflitantes mas com criticos cogperativas. por
exemplo, o paddo de entrada pde consistir e 2
cartas, sendo que o primeiro critico desga uma
primeira carta com valor elevado e segunda com
valor baixo, enquanto o segundo critico desgja uma
primeira carta com valor baixo e segunda com
valor elevadb. Dependendo da estrutura de
informagdo que os criticos utilizam paa ajustar a
rede, este pode apender a considerar como 0
padé&o de referéncia um par @ cartas ¢ valores
medianos.

treinamento de umarede com multiplos objetivos
conflitantes e criticos ndo cogperativos:
considerando novamente o problema ce analisar
um par ce cartas e dependendo da estrutura de
informacdo, a rede pode apender a considerar
como o padédo de referéncia duas cartas altes ou
dusas cartas baixas.
Tendo-se em vista afacilidade de visualizagdo dos
concetos de jogos utilizando-se as curvas de nivel dos
indices de desempenho utilizados por cada critico, os
padfes adtados neste trabalho sdo paes ordenados
(X1,%2) com X; € % [0 R, a0 invés de nUmeros inteiros
(como o @so do haralho).

O modelo de neurénio utiliza fungdes de base radial

e posdi duss saida assumindo valores no intervalo
[0,1]:

b)

d)
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de modo que, quando a saiday; se apoxima ce 1 e a
saida y se apoxima ¢k 0, entdo a entrada x atud é
considerada estar péxima ce um padédo desgave
(portanto, aprovado na inspecdo). Por outro lado,



quando y; assune valores pequenos enquanto y, assume
valor préximo de 1, aentrada xé considerada dastada
de um paddo desgave, ou s§a, € um padao
indesgavel (portanto, reprovado na inspecio).

Ap6s um poces® de treinamento com sucess a
saida y tende a s a negagdo de y,. Entretanto, em
ca®ws onde os pesos da rede neural ndo estdo
adequadanente sintonizados, y; pode ser diferente de
=y, (not y,). Assm, de modo geral y = f*N (x,w) onde x
€ 0 paddo apesentado a rede, w € o valor atual as
pesos sinapticos ey é asaida.

O pad&o de entradaé daforma X = [x] x} ... xJ]
e o cajunto de treinamento é X = { x [j =1, ... ,N}.
Cadacritico posaui um indice de desempenho (custo a
ser minimizado) da forma J; (X,y) assciado a uma

saiday quando o padao de entradaé x.
O critico i produz umsinal de reforgo r; no instante
(k+1) ssgundo:

i lk+1]=r (o [kl o[k +1]) )

onde:

®3)

=3 b7 i)

Em muibs aplicagdes r; assume valores {+1, -1},
embora, no caso geral, talfato ndo sgja necesério.

2. Aprendizado com reforco imediato

Sepm dadas as fungdesf:X - Y e fiX xW - Y
onde X =R, Y = R" e W9 s os conjuntos das
entrads, saida e pesos, respedivamente O
aprendizadh, no contexto desta se¢do, consiste em
determinar os pesos w 0 W de uma rede neural
caracterizada @la sua relacdo entradasaida fR"(.,.), de
modo que f(x) = f™(x,w), ou mas realisticamente,
obter uma apoximaggo f(x) 0 N(x,w) ([8], [20]).

No caso debackvard error propagationos pegss w
S50 gustados iterativamente de modo que fN(,w)
aproxime f(.) nos pontos {(Xi,f(X1)), ... (Xn.f(XN))}
forneddos peo supervisor. No ca de aprendizado
com refargco, 0s pesos w devemn ser gustados, tanbem
iterativamente, de modo que f™N(.,w) se aproxime de
f(.), baseadb nos valores assumidos pelas fungdes de
reforco (ou de remmpensafeward, ou de
punicdo/penalty no instante k, ou sgja, k], i = 1, ...,
N ([2], [11], [19]). O ca N = 1 corresponde ao
aprendizac com reforgo classco.

O reforgo imediato é aquele forneddo téo logo uma
ac8o sga realizada, sem haver necessida@ de se
memorizar & agles passaadas. A acdo, no caso de redes
neurais, seria a atualizedo dos pesos de acordo com
alguma regra pé-estabeledda. Portanto, a cada
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atualizado dos pesos seria receldda uma realimentacédo
do meio anbiente (através dos criticos), no sentido de
informar se tal acdo foi boa ou ndo. Considerando-se
que rlk] é obtido a patir de J(x,ffNx,wk]), e
utilizando-se 0 abuso de notagdo paa indicar a
alteracdo nos valores dos pesos w[k] como uma &ao
“a”, a atualizefo dos pesos para o valor W deveria ser
tal que

J, (x,f RN (x,w*)):min J (x,a) Ox OX
oA

(4)

ou sga, 0 ponto de Gtimo seria aquele valor w que
minimiza a fungdo custo de cada critico i, paa os
padfes x O X. Obviamente, existindo conflito de
interesses,ha necesglade de ummecanismo para
sdec@o de a, uma vez que ndo ha como minimizar
todos os J de formasimultanea.

Uma forma de determinar W seria testar todos os
valores a 0 A, para cada X,e seedonar aq@le que,
segundo algum critério sgja 0 melhor, mas os métodos
de enumeracdo sd0 custosos numericamente, mesmo no
caso de A ser umanjuntofinito A = {ay, ..., a}.

Um método alternativo seria 0 que emprega hdices
de mérito (ou densidace de probabilidade, no caso de se
utilizar a versdo estocastica). Gonsidere-se a funcdo de
mérito g:X - R" que fornece,para @da x, um veor z
0 RY, cuja canponente 7 é proporcional ao mérito de
se utilizar a o a. A fungdo de mérito g(x) pode, por
sua vez, ser realizada pr umarede neural g™N(x,v),
COM Pesos gustaveisv.

Sga ktal qez =z, Oi ZKk, ou sga, a 30 a
posali 0 maior mérito no momento, dad por z.

O problema ¢ construir afuncéo de mérito g™™(x,v)
pode ser resolvido pelo mecanismo de aprendizad:

velho

GX V") 1= g,V +

+ag((rix,al), ..., R(X,a)) ®)
g#k(X’VnO\IO) = g¢k(X,Vvelh0) _

—ag(ri(x,ay), -, R(X,a)) (6)

onde | é a fungdo que permite representar a estrutura
de informagdes dos multiplos criticos.

Este mecanismo de atualizgdo dos pesos pode ser
realizacb por um stochagtic learning autonata. E,
basicamente, uma maguia ebstrata que seledona agdes
“a” em funcdo de g (que pode ser a densidack de
probabilidade) e receberealimentagdes r; do anbiente
avaliando essass agfes. As densidades g <o
armaznadss internamente pelo aubmata e sdo
atualizada d acordo com a realimentacdo avaliativa
provida pelo ambiente.

A idéia éque as acBesque recebemavaliagbes mais
favoravels se tornem as escolhas mais provaveis pelo
aubmata. Em gral, o ambiente, através dos criticos e

funcdo Y pode prover sua avaliagdo de acordo com um



conjunto de distribuices, uma pea cadaacdo possive
de aubmata.

3. Equilibrio na Teaia de Jogos

O objetivo deste tdpico é apresentar algwns tipos de
equilibrio que ocorrem em problemas de mudltiplos
critérios ([7][14], [15]), paticularmente em situagdes
nas quas ocorrem conflitos de interesse, tipicamente
em jogos. Mais epedficamente, sedo abordados aqui
dois tipos de equilibrio: os de Pareto e de Nash [9].

Como J depende de y, gue por suavez é oktida a
patir dew’, que é gjustada urfuncdo dery, ... , k, S§a
J(X,r4,...,In), hovamente valendo-se de abuso de
notagdo, 0 custo assciado com o critico i em um
instante onde o paddo apesentacdb € Xx. Nestas
condicfes, o equilibrio Nash corresponde a sinais de

reforgo 1, tal que, Or;:

E[.]i (x,r{ ol rN)]s E[Ji (X,TI - rN) @)

e acotimalidack de Pareto é caracterizada por:

E[3 (x,ry,...ry )| < E[.Ji (x,rf,...,rﬁ) 0

(8)
E[3 (x,ry,..ry )] = E[Ji (x,rf,...,rﬁ)],i =1,...N

e oconjunto A = {r"} é denominado de conjunto de

solugdes Pareto étimas ou solugdes nao-inferiores.

Por simplicidade, considere-se um jogo disputado
por apenas ais jogadres. Cada jogachr jusca
minimizar o seu préprio custo J associado a um padéo
caracterizado por apenas 2 coordenadas (X1,X,), tanto
mais acdtavel pelo jogador i quanto menor o valor J
(de onde se obtém afuncéo J(x,y)). No cas paticular
de J, =-J, diz-se que 0 jogo é de soma &ro e, muitas
vezes, 0 ponto de 6timo corresponde a um @nto de sela
[11], [13] e[14].

Consdere-se agpra @ curvas de nivel de J. Estas
sdo de tal modo distribuidas que, ao se aproximar do
centro da dstribuigéo, o valor de J diminui. A figura 2
fornece uma \isualizacdo do plano {x;,x;} e os
conjuntos ¢k curvas @ nivel para dois jogadbres com
indices de desempenho distintos, bem como as solugdes
Nash e as solugdes Pareto-Gtimas. Métodos numéricos
paa solucdo de problemas com mudltiplos critérios
podem s=r encontrados em [6], [13]. [14].

4. Exemplo Numérico

O exemplo numérico caosidera um padréo com 2
componentes (X; € %) e o treinamento deve fazer com
que o pico dafuncdo y = f*N(x,w) estga localizach em
torno de um padao considerado desgjavel, segundo os
multiplos critérios adbtados pelos criticos. No caso, a
funcdo € monomodal e 0 seu pico deve se localizar em
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Solucdes
de Pareto Equilibrio
de Nash 1

Figura 2 - @njunto de SolucBes de Paeto e
um Ponto de Equilibrio Nash paa um
Jogo de ®ma Nao-Zero.

um ponto de equilibrio paa os mdltiplos criticos
(cooperativos ou conflitantes).

A seqiéncia de treinamento nada mais € que um
laco iterativo com agOes pré-determinada pelo método
de remmpensa-penalidace. Primeiro, apesenta-se o
primeiro elemento do vetor de entrada a rede. Partindo
da configuragdo inicial, calculam-se as saida da rede.
O préximo pas® é a escolha da gdo. A agdo é sorteada
por umarotina baseadaem nameros aleatorios, dentre o
elenco das alternativas posdves, e € exeaitada. Ou
sga, seaacdo €, por exemplo, aurrentar o peso w;, esse
valor é acrescido de d. A nova saida darede é entdo
calculada. A seguir, a entrada e as saida iniciais e
finais darede so apresentadas a cadacritico que emite
seu parecer — bom ouruim — através da variavel
bodeana . Com base nesseparecer é alculada a
funcdo Y que leva em consideracdo a estrutura de
infformagdo e, entdo, € aumentada ou diminuida a
probabilidade assciada a cada &3o. Importante
ressltar que o critico ndo tem nenhum a&es aos
parametros darede. Ele apenas observa aentrada e as
saidas e emite sua opinido. Detalhes de témicas de
aprendizacb com reforco podem ser encontradas em
[2], [3], [11] e [16], entre outros.

As figuras 3 e 4 ilustram a convergéncia do
proces® de treinamento paa pontos Pareto-Gtimos,
correspondendo a cogperacdo entre os criticos. Nestes
casos J (x1,%,) € J,(x;,x,) sho:

3 (x1,%, )= (x; —25)% + (x, +0.5) (9)

3,(x1.%;)= (x, ~05)* +(x, — 2.5 (10)
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Min J2

2.00 —

<
Solucédo
1.00 — de Pareto
- Condicédo
Min J1 Inicial
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X2
Figura 3 - Treinamento com Criticos Cooperativos
para uma slucdo de Paeto a patir de (3.3,0.5)
3.00 — Condicéo
Inicial
Min J2
2.00 =
<

Solucédo

1.00 — de Pareto

Min J1

0.00 T T T T T T 1

0.00 1.00 2.00 3.00

X2

Figura 4 -Solucdo de Pareto atingido a patir
dacondigdo inicial (2.5, 3.0)

Verifica- que a rede, devidamente modelada paa
um caso de conflito de objetivos mas de comportamento
cooperativo, apresenta resultados que podem ser
previstos pela Teoria de Jogos. Nota-se, no caso de
equilibrio de Pareto, que mediante cooperacdo, o
padéo de referéncia vem se localizar em um ponto
(x1,X2) tal onde os custos tendem a piorar para algum
dos criticos, caso se dedoque de (X;,%) € 0 wsto
atingido neste ponto por cada hdice é inferior ao de
equilibrios racionais como o de Nash. Obviamente,
paa criticos ndo racionais, os custos podem ser
melhores ou piores para o critico racional, dependendo
darealizacio.
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Condicédo
Inicial
3.00 —

Min J2

Ponto de
Equilibrio Nash '

2.00 —

X1

1.00 —

Min J1

0.00 T T T T T T 1

0.00 1.00 2.00

X2

3.00

Figura 5 - Treinamento N&o Supervisionado com
Criticos Conflitantes Racionais a patir de (3.0,3.0)

3.00 —

Min J2

2.00 —

X1

Condicdo
Inicial

1.00 —

Ponto de
Equilibrio Nash

0.00 T T T T T T 1
0.00

Figura 6 - Gnvergéncia paa um mnto de equilibrio
Nash a patir da condicdo inicial (2.5,1.25)

As figuras 5 e 6 ilustram a convergéncia do
proces de treinamento para pontos Nad, em vistada
n&o cogperacdo dos criticos.

Novamente pode-se observar g a rede
devidamente modelada paa umasituacdo de multiplos
objetivos conflitantes porém ndo cooperativos, tem seu
comportamento previsto pela Teoria dos Jogos.

5. Condusodes

Entre as vantagens observadas no enfoque de
aprendizac ndo-supervisionado com multi-oljetivos
pode-se citar aflexibilidade, quando as redes posaiem
multiplas posshilidades de satisfazr os objetivos
desgados; a adapthilidade, visto que o méodo de



remmpensa-penalidace pouco foi alterado em cada
situacdo paa qe as smulagbes fosem fetas, e a
independéncia ou isolamento, pois durante todo o
proces de apgrendizagem, os criticos nadapredsaram
saber do estadb interno da rede, apenas seu
comportamento.

Foi observada tanbém acompleta correspondéncia
entre o comportamento darede e os conceitos da Teoria
de Jogos. Apesar &k serem estudads apenas algns
tépicos de equilibrio, a prspediva e que outros
concdtos como o de max-min e o de equilibrio de
Stackelberg [8] possamvir a sr aplicados a situaces
de treinamento multicritérios € muito grande. Is faz
com que aumente a pevishilidade a respeito do
comportamento de redes neurais artificiais treinadas
com multiplos objetivos.
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