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Abstract

This paper shows a reinforcement learning model, that
is mainly based on the adjustment of probabilistic
transitions among states on a competitive way. The
application controls the physiologic signal GSR [16,20]
(Galvanic kin Resistence) using musical estimulation by
the measurement of GSC (Galvanic Skin Conductance), its
inverse. The GSC signal have been studied as a measure
of human physical tension. We have studied methods from
reinforcement learning field and from competitive
learning, on the search for system adaptation towards low
galvanic conductance. We use a matrix (dice) musical
structure where a transition from any cell on a column to
any cell in the next column is valid, in such way that
music remains continuous, that is, transitions are not
sensed. The last column can be combined with the first
column in such way that we have an endless source of
music. The agent goal is to find musical sequences that
gets lowers GSC values. Note that this is a case of non-
stationary environment since the preference of musical
sequences changes over time. The experiments, so far,
have shown the desired effect (the decrease of GSC) by
30% when music is controlled intelligently by the
Reinforcement Learning agent compared with the agent
that performs music by random choices.

1. Introducao

O objeivo desé traballo é apresentauma nova
apicac® pam a prgosh de Aprendizdo pa Reforco,
enfocamlo o melhoramento ed pdliticas atravé de
abordagen compeitiva, oriunda dos trabalhos @ area
conexbnista O u® desd @ordagen visa obte uma
convergénca mas rapich do agend can razoavel
capacidad e exploac® no setido de promover
equlibrio na &ordagen do dlema da exploragd e
aprovétamenb [2, 3] para a adicac® desejada por
natuieza né esacionaria.
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Em variss arquteturss ce reds neurais observamos
mébdess ¢ compéicd qe € uilizam da técnica
“Winne Takes All” [ 12]. Tais mébdas levan os sistemas
a cawvergiran extremamert rapdo. Td efeito € atewuado
pelo ajuse de vizhhargas [13, 14].

Nesh apicacdp vamc investiga o controk de
regposta fisioldgicas (condutareigalvanica d pele 16,
20])) a estimuls arhtrarios (musta) Est é um passo
importane ra buscapor reposta paan stuacdes onde
observame qle 0 s& humam s beneficia de estimulos
de natureza especifica para airmelhoria mesno que
tenporéarig de sa sistena fisio e psicolégico N& se
sabe todavig em que combinacdoquartidade e sequéncia
isto acontece.

2. Aprendizado por Reforgo

No Aprendzado pa Refor@ (AR), procura-sg no
es@ de pioblemas a solugcéd sen canhece regpostas
pam s dados d entradaCapta-sepor outro ladq sinais
de ciitica do ambierg qe s& carelacionalos can os
padrés ce entradaa fim de se cria uma representacdo
das stuacBes que coincidiran estatiicamené can as
condigfs mais favoraveis Nese mébdo, procura-se
conheceg 0 mapeamentda dindmicado ambierg através
da tentdéiva e ero. Pama issq s® uilizados trés fatores a
seren nmodelade dento de cada problemastalo, ac®d e
recompensajle serd detalhadsa seuir.

2.1. Corceitos Basicos

O aprendiado pa reforo é un mébdo de
aprendtado & maquia que se pmple a resolver
problema através a interacé@ de un agen¢ can o
ambiene para tingir um objetivo que édetermindo pelas
criticas qe o agent sofredo ambiente.



O AR s bassia em uma estrutura cm V&rios
componentes. Primeiramente temos o agente que é o
aprendiz e tomador de dedsdes que deverd aawmular
experiéncias a medida que de interage mwm o ambiente. O
ambiente é o conjunto de todas os elementos externos ao
agente com 0s quais ele interage. A interacdo agente-
ambiente ocorre @ntinuamente, 0 agente seledonando
agdes e o ambiente respondendo a etas agdes e
apresentando novas Stuagdes para 0 agente. O ambiente
poderda dar recompensas, que sao valores numéricos
espedais. O agente devera sempre tentar maximizar a
soma total das recompensas recebidas ao longo dotempo
(retorno). Quando definimos uma espedficac@® completa
do ambiente, podemos iniciar uma instdncia do
aprendizado por reforco chamada de tarefa [1].

O agente e 0 ambiente interagem a cala pas em
uma sequiéncia de pass discretos no tempot =0, 1, 2, 3,

. . Em cada pas de tempo t, o agente recébe uma
representacd® do estado doambiente, s E S, onde S é o
conjunto de estados posdveis. Baseado neste etado s, 0
agente seledona uma ac® a & A(s), onde A(s) é um
conjunto de a@es disponiveis no estado s, como na
Figura 1. Um pas de tempo mais tarde, em parte @mo
uma mnseqiéncia de sua ac®, 0 agente recéde uma
recompensa numeérica, ry.; € R e ercontra um novo estado
S+1[1].

Figura 1: Tréstransi¢des posdveis de um estado atual s
para 0s proximos estados S.1.

A Figura 2 descreve a interac® agente ambiente
graficamente.

Em cada pas® de tempo, o agente rediza um
mapeamento de estados para probabili dades de seledonar
cada ac® posdvel. Este mapeamento é chamado e
politica do agente e é denotado pa T, onde Ti(s,a) € a
probabili dade de a= a se 5= s. Refinando o conceito de
AR do poto de vista da podlitica temos que: o
aprendizado por reforco espedfica @mo o agente deve
mudar sua pdlitica de aordo com os resultados de sua
interac@ com o ambiente e ®m os objetivos desejados. O
objetivo de um agente, grossiramente falando, é
maximiza o retorno, ou sga o volume total de
recmpensa que de recee alongo prazo.
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Agente

Recompensa r+1 Agéo a

Ambiente

Estado St+1

Figura2: Interacé entre o agente eo ambiente dravés
dos snais de estados, das agbes e das
recompensas.

As acles s80 meios que o0 agente possui de detar o
ambiente etransitar de um estado pera outro. Elas podem
assumir varias formas, de a®@rdo com o nivel de dstrac®
em que o agente aua. Considere o problema de dirigir um
caro, uma ac® de baixo nivel € glicar energia aum
motor para que o volante vire adireita, e uma ac® de dto
nivel € a acolha de uma nova rota para se chegar ao
destino.

Os estados s8o as informagdes a respeito do ambiente
gue sabemos que podem ser Uteis na tomada das ded sOes.
Parte da composicép do estado poderia se basea em uma
memoaria de sensagdes passadas ou mesmo estar em um
nivel mais ato de éstragé® sendo inteiramente mental ou
subjetiva.

Quase todos algoritmos de gorendizado por reforgo sdo
baseados na etimativa de fungdes valor denotadas por
V™, fungBes de etado (ou de pares acd-estada), que
estimam o quéo bom é para um agente estar em um dado
estado sob uma determinada pdliticaTt

Poderiamos dizer que um agente etd4 alaptado a um
problema quando ele wnseguiu avaliar cada etado
(func&o valor) e definir assim uma padlitica dentro deste
ambiente que lhe propaciona o melhor retorno,
encontrando assm uma politica Gima.

2.2.Programagcéo Dinamica (PD)

A programac® dnamica éuma mlec¢d® de dgoritmos
que podem ser usados para cmputar politicas 6timas
dado um modelo perfeito do ambiente tal como um
Proces de Dedsdo de Markov. Um problema pode ser
representado como um Proces® de Dedséo de Markov
[4] se 0s wus estados passuirem a propriedade de Markov,
ou sgja, 0 estado cevera conter em s toda ainformacé
relevante necessaria para que uma transicdo para o
proximo estado s6 dependa dele mesmo de aordo com a
Figura 3.



Probabilidade de
Transicéo

Estado A Estado B

Figura 3: A transicdo entre estados markovianos, onde
para dhegar no estado B dependemos apenas
das informagdes do estado A

Neste ca&o, 0 estado A deve @nsiderar todos 0s
atributos que influenciem na transicd para o estado B
como, por exemplo, se 0 estado A tivesse genas a
informac® “dia chuvoso” e no estado B tivéssemos
também “dia chuvoso” , seria posdvel deduzir que haveria
alguma chance de chover amanhd s6 paque hoje eta
chovendo? Provavelmente teriamos que agregar mais
informaca tal como a gocado ano ou dire¢d do vento,
etc. E como saber se redmente todas as varidveis estdo
red mente presentes?

Para computar uma palitica étima, predsamos cdcular
a funcdo valor 6tima V* dos estados. Bellman [3] propés
um método para se cdcular afungdo valor por um sistema
de @uagdes reaursivas, onde o valor atual de um estado
depende dos sus estados sucessores V*(s').

Captar todas as informagdes cgpazes de caaderizar 0s
estados de um problema @mmo estados de Markov pode
ser extremamente dificil, principalmente em problemas
complexos. Uma outra dificuldade € que aprogramac®
dindmica necessita de varreduras completas no conjunto
de estados para que se obtenha apdlitica 6tima. Segundo
[1] para.o jogo de gamao, que possii mais de 107 estados,
levaria-se mais de um milhdo de anos para fechar uma
Unicavarredura. Apesar disso, a PD garante que apdlitica
6tima sgja encontrada, propando e maneira dara ™Mo
cdcular exatamente afuncéo valor. No AR, inspira-se na
teoria da programac® dnémica e procura-se estimar a
funcdo valor estado sem varrer todo oconjurnto de estados.

2.3.Diferenca Temporal

A Diferenca Temporal (TD) utilizase genas da
experiéncia ohtida pelo agente para resolver os problemas
de arendizado pa reforco [4]. Ao contrdrio da
Programac¢& Dinadmica que asume varreduras completas
em todo oconjunto de estados. A Diferenca Temporal
incrementa a atimativa da fun¢éo valor a cala paso de
tempo e aordo com Equacd 2[5].

V=V +alru+yVisa)-V©)]

Onde V(s) € o vdor do estado s, o é ataxa de
aprendizado, r.,; € o reforgo recebido no peso t+1, y é
uma taxa de desconto entre 0 e 1 e V(s+1) € 0 valor do
estado .1,

Note que a atimativa da diferencatemporal baseia-se,
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rearsivamente em outra estimativa feita no passo de
tempo anterior. Este fato € amnhecido como “Boaotstrap”.

Dentre dgumas formas mais elaboradas de
implementacd® destes métodos, temos os agoritmos
TD(A) de Sutton [19] e Q-leaning de Watking18], que se
diferenciam, basicamente, pelo tipo ce @ntrole de pdlitica
adotado.

2.4.Exploragdox Aproveitamento

Quando um método se prop8e atrabahar apenas com
a eperiéncia obtida tal como no método ch diferenca
temporal, o dlema da explorac® e groveitamento se
torna bastante evidente. Isto ocorre porque torna-se muito
importante definir o quanto deve-se @roveitar do
conheamento das experiéncias obtidas, até o momento,
ou quando ceve-se explorar o ambiente em busca de
novas possibilidades de descobrir solugdes melhores do
que & ja encontradas.

3. O Sistema Proposto

O sistema, propcsto deverd aaptar um agente auma
relac® entre duas stuagdes complexas do mundo red.
Uma delas é um sinal fisiolégico captado na pele humana
chamado & GSC (Galvanic Skin Conductance) que
informa a ©ndutdncia galvanica da pele. Este sina,
estudado em [16,20], esta a&ciado a tensdo fisica do
corpo humano. Quanto maior for a GSC, mais tensa,
fiscamente, estard a pesa. De outro lado, temos uma
estrutura de trechos musicais que podem ser combinados
com uma ceta liberdade (dados musicas), dando-nos a
posshilidade de “montar” uma misica ©ntinua por um
tempo arbitrario. A instancia utilizada desta estrutura €
conhedda como “Dados de M ozart”[11,17].

O aprendizado por reforgo nos permite trabalhar com
esta proposta, indiferentemente de se @nhece quais
ateragdes ocorrem em uma pesa & ouvir uma masica,
ou como a musica pocderia aimentar ou reduzir a GSC
medida. No aprendizado pa reforco, s6 predsamos
definir claramente 0 que seria ac®, estado e recompensa
para este problema.

A seguir, vamos descrever a témica de grendizado
por reforco que serd utilizada e amodelagem propaosta
para resolver o problema dentro deste enfoque. Em
seguida os resultados obtidos seréo avali ados.



3.1.Mé&odo Usado

Como afirmou-se ateriormente, um agente é cpaz de
aprender por reforco, utilizando-se genas trés tipos de
informacé®: estado, ac® e recompensa. Alguns destes
métodos ainda ndo passuem demonstragé formal de sua
convergéncia para a otimalidade, mas todcs passuem
aplicagdes prétices bem sucedidas como TD-Gammon
[6,7], jogo de damas [8, 9] e a &ocacd dndmica de
canais[10Q].

Para muitos problemas complexos, onde ndo se tém o
mapeamento prévio da dindmica do ambiente, podemos
remnhecea pelo menos parcialmente os estados, as agdes e
as reacompensas envolvidas. Neste cao, o aprendizado por
reforco sera um grande diado na busca por uma solugéo
satisfatéria para problemas ainda ndo resolvidos.

3.3.Aplicacéo Proposta

Representamos abaixo (ver Figura 4) aimplementacéd
proposta para os “Dados de Mozart”. Cada drcunferéncia
representa um trecho de misica dassca Estas
circunferéncias estdo disposta em dezes=is colunas e
onze linhas. Os gmentos que unem cada drcunferéncia
as onze dreunferéncias do seu lado dreito significam a
posshilidade de se transitar deste trecho musicd para
qualquer um dostrechos a direita.

0000

..16...

O

Figura 4: Estrutura dos Dados de Mozart. Onze nodos em
uma coluna se mnedam totalmente a ouros
onze nodos da coluna seguinte, ao longo e 16
colunas.

A idéia éprivilegiar as montagens de trechos musicas
gque aincidiram com os valores mais baixos da GSC. Isto
pode ser feito, seguindo a estrutura proposta de
aprendizado por reforco, tratando este gerador de misica
como um agente que vai buscar uma alaptacd® com o
ambiente, que seria o corpo humano, recéendo
recompensas positivas ou negativas baseando-se nho
deaéscimo au crescimento da GSC respedivamente (ver
Figura5).

Dentro do pradigma de agrendizado pa reforco,
nossa propacsta se ecaxa mm oS Lguintes elementos:

+ Estado: é aposicédo atual dentro da matriz de trechos
musicas.
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e Acao a e&ewcd de quaquer um dos tredhos
musicas validos apartir de um determinado estado.

e Rewmmpensa: crescimento ou deaescimento da
condutancia galvanica da pele. Em outras palavras,
faremos a diferencaentre aGSC anterior e a dual

e (Equac® 3):

re= GSCyq - GSC (©)
A misica é gerada ntinuamente @m 11'°

possbili dades de mmbinacgd®, em cada dclo. Adotamos o

método keseado na diferenca temporal que procura

otimizar a fungéo valor estado através de medidas apenas
entre adiferencade um valor de estado paraoutro.

Acéo at
(Execugdo de
um trecho
musical)

Recompensa R t+1
Baseada na (Variacédo de GSC)

Ambiente

Estado S t+1 (Posi¢éo dentro da
estrutura do dado de Mozart)

Figura 5: A arquitetura da glicac® proposta. Encaixando a
aplicacdo poposta na arquitetura basica do
aprendizado pa reforgo.

Para que uma transicdo ocorra serd4 dado a cada nodo
uma probabilidade de ocorréncia proparcional ao seu
valor de estado. Isto significa que 0 n6 com maior valor
terd mais chances de “vencer* a @mpeticdo e o0 seu trecho
musicd serd exeautado. A recompensa ou puni¢éo para o
né serd distribuida com os “n” dltimos vizinhos
anteriormente executados na sequéncia, caculado de
aoordo com X visto na Equac® 4.

Re=y' (4)

Onde x =t, t-1, t-2 ... t-n-1. O tamanho da vizinhanca
(o maior valor que “n” pode asumir) é um parémetro que
deve ser gjustado durante @& experiéncias. O valor de y
deve estar entre 0 e 1 e determina a intensidade de
participacéd® da vizinhanca nas recompensas ou punicoes.
Com y préximo a zeo 0 sistema demostrou-se mais lento
em conseguir areducéo de GSC e, por outro lado, quando
y estava bem proximo de um, o sistema gresentou-se
semelhante a um sistema que faz & escolhas
aleaoriamente. Adotamos, entdo, a taxa de 0,5 paray que
nos posshilit ou atingir os seguintes resultados.



3.4 Avaliagdo dos Resultados

O desempenho do agente foi medido através da
comparac® do modelo propcosto com um outro modelo
que ae deaoriamente, para avaliarmos a relevancia
estatisticadas reducfes de sinal ohtidas.

As coletas de dados foram feitas em sessdes onde o
individuo recébeu um minimo de interferéncia posdvel
como som, luz, imagem e temperatura para que amusica
segja seu principal avo de mncentracd®. Temos um grupo
de dnco pesas, chamado grupo e mntrole, onde cala
individuo é submetido a duas ®ssies aeddrias e um
grupo e nove pessas, chamado de grupo experimental
onde cala individuo é abitrariamente submetido, ora a
uma sessdo com o agente inteligente, ora @m um agente
aledodrio.

O primeiro grupo serve para avaliarmos as variagdes
naturais entre @ sessies apli cadas a um mesmo individuo.
O segundo grupo permite avaiar as diferencas
conseguidas pelo agente. Podemos visualizar melhor esta
proposta na Figura 6.

Grupo de Controle Grupo experimental

Sessdo Aleatéria Sesséo Aleatéria

Sesséo Controlada pelo

Sesséo Aleatéria Agente

Figura 6: Projeto Experimental. Dois grupos para letas
de dados. O grupo e mntrole sO recee
estimulos aleatérios e 0 grupo experimental é
submetido a uma sessdo aeadria e outra
controlada pelo agente por reforco.

4 Resultados

O resultado tipico oltido nas ssges experimentais
apontam uma reducdo média de 30% da conduténcia
galvanica, quando o proces® € mnduzido pelo agente
inteligente. A Figura 7 ilustra tal fato. Entretanto no grupo
de ontrole ndo observamos reducdo alguma de valores.
Isto fortalece nossas confirmagdes de que o agente esta
promovendo a reducd da GSC, através do controle dos
estimulos musicais apresentados as pessoas.

Nas figuras 8 e 9, temos uma amostra dos histogramas
que representam as frequéncias de utilizac® dos trechos
musicas de cala ®luna dos “Dados de Mozat”.
Podemos observar que no proces aeddrio temos uma
distribuicd mais homogénea da exeaucédp dcs tredos
musicas (Figura 8). Por outro lado o proces inteligente
polariza nos trechos que mnseguem maior reducéo de
GSC (Figura9).
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Figura 7: Medidas de GSC para um dos participantes do
grupo experimental ao longo do tempo. Em
linha cheia as medidas da sesio deatéria e
emlinha pontilhada a sessio inteligente.

Figura 8: Histograma de uso aleadrio das cdulas do
dados de Mozart. Eixo y é a quantidadce de
exeaigdes e 0 eixo x sAo aslinhas do“ Dado de
Mozart” .
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Figura 9: Histograma de uso inteligente das cdulas do
dados de Mozart. Eixo y € a quantidade de
exeaicOes e 0 eixo X sAo aslinhas do“ Dado de
Mozart” .

5 Conclusao

O Aprendizado pa refor¢o nos permite trabalhar com
problemas que a ¢éncia dnda ndo desvendou a estrutura
ou a dindmica O controle do sinal fisiolégico GSC
através da mulsica se ewquadra nesta cdegoria de
problemas, pois ndo se sabe exatamente como a musica
pode exercer influéncias bre esta medida.



Usamos o método ch diferenca temporal, que se
mostrou bastante alequado para esta glicac®, pois o
sinal de aitica etava disponivel a todo instante dravés
das medidas dos snsores.

O uso de paradigmas competitivos € importante para
amenizar a predominancia que um trecho musicd pode
assumir, o que poderiadiminuir a cgpaddade de reac® do
sistema amudancas provocadas pelas novas preferéncias
que apesa pocke estabelece durante o proces.

As experiéncias redizadas mostraram que esta témica
tem uma cgaddade promiswora de reduzir a GSC, através
do controle inteligente da estrutura musicd “Dado dce
Mozat”.

Outros trabalhos poderiam gjustar este modelo a uma
estrutura musical mais elaborada para gerar misica Um
exemplo deste tipo e estrutura pode ser visto em [15],
onde temos uma decompasicdo de um banco de dados
formado pa misicas em regras gramaticas, para gerac®
demusica
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