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RESUMO

Recentemente, varias tarefas tem sido delegadas a sistemas computacionais, princi-
palmente quando sistemas computacionais sao mais confidveis ou quando as tarefas
ndo sdo adequadas para seres humanos. O uso de extracdo de preferéncias ajuda
a realizar a delegacdo, permitindo que mesmo pessoas leigas possam programar fa-
cilmente um sistema computacional com suas preferéncias. As preferéncias de uma
pessoa sao obtidas por meio de respostas para questoes especificas, que sdo formula-
das pelo préprio sistema computacional. A pessoa age como um usuario do sistema
computacional, enquanto este é visto como um agente que age no lugar da pessoa.
A estrutura e contexto das questdes s3o apontadas como fonte de variacGes das res-
postas do usudrio, e tais variacGes podem impossibilitar a factibilidade da extracdo
de preferéncias. Um forma de evitar tais variacdes é questionar um usudrio sobre a
sua preferéncia entre dois comportamentos observados por ele. A questao de avaliar
relativamente comportamentos observados é mais simples e transparente ao usuario,
diminuindo as possiveis variagdes, mas pode n3do ser facil para o agente interpretar
tais avaliagdes. Se existem divergéncias entre as percepgdes do agente e do usuario,
o agente pode ficar impossibilitado de aprender as preferéncias do usuario. As avalia-
¢Oes sao geradas com base nas percepcoes do usuario, mas tudo que um agente pode
fazer é relacionar tais avaliagdes as suas préprias percep¢des. Um outro problema é
que questoes, que sao expostas ao usuario por meio de comportamentos demonstra-
dos, sdao agora restritas pela dindmica do ambiente e um comportamento nao pode
ser escolhido arbitrariamente. O comportamento deve ser factivel e uma politica de
acao deve ser executada no ambiente para que um comportamento seja demonstrado.
Enquanto o primeiro problema influencia a inferéncia de como o usuario avalia com-
portamentos, o segundo problema influencia qudo rapido e acurado o processo de
aprendizado pode ser feito. Esta tese propde o problema de Extracdo de Preferén-
cias com base em Comportamentos Observados utilizando o arcabou¢o de Processos
Markovianos de Decisao, desenvolvendo propriedades tedricas em tal arcabouco que
viabilizam computacionalmente tal problema. O problema de diferentes percepcdes
é analisado e solugGes restritas s3o desenvolvidas. O problema de demonstragao de
comportamentos é analisado utilizando formulacdo de questdes com base em politi-
cas estaciondrias e replanejamento de politicas, sendo implementados algoritmos com
ambas solucdes para resolver a extracdo de preferéncias em um cenario sob condi¢des
restritas.



ABSTRACT

Recently, computer systems have been delegated to accomplish a variety of tasks,
when the computer system can be more reliable or when the task is not suitable or
not recommended for a human being. The use of preference elicitation in computa-
tional systems helps to improve such delegation, enabling lay people to program easily
a computer system with their own preference. The preference of a person is elicited
through his answers to specific questions, that the computer system formulates by
itself. The person acts as an user of the computer system, whereas the computer
system can be seen as an agent that acts in place of the person. The structure and
context of the questions have been pointed as sources of variance regarding the user’s
answers, and such variance can jeopardize the feasibility of preference elicitation. An
attempt to avoid such variance is asking an user to choose between two behaviours
that were observed by himself. Evaluating relatively observed behaviours turn ques-
tions more transparent and simpler for the user, decreasing the variance effect, but it
might not be easier interpreting such evaluations. If divergences between agent’s and
user's perceptions occur, the agent may not be able to learn the user’s preference.
Evaluations are generated regarding user's perception, but all an agent can do is to
relate such evaluation to his own perception. Another issue is that questions, which
are exposed to the user through behaviours, are now constrained by the environment
dynamics and a behaviour cannot be chosen arbitrarily, but the behaviour must be
feasible and a policy must be executed in order to achieve a behaviour. Whereas
the first issue influences the inference regarding user’'s evaluation, the second pro-
blem influences how fast and accurate the learning process can be made. This thesis
proposes the problem of Preference Elicitation under Evaluations over Observed Be-
haviours using the Markov Decision Process framework and theoretic properties in
such framework are developed in order to turn such problem computationally feasible.
The problem o different perceptions is analysed and constraint solutions are develo-
ped. The problem of demonstrating a behaviour is considered under the formulation
of question based on stationary policies and non-stationary policies. Both type of
questions was implemented and tested to solve the preference elicitation in a scenario
with constraint conditions.
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1 INTRODUCAO

Delegacao de atribuicoes e responsabilidade, inteligéncia e interface orientada a hu-
manos sdo apresentadas por Wooldridge (2002) como algumas das tendéncias pelas
quais a area de computagdo é marcada. A delegacdo implica que o controle de tarefas
¢ dado para sistemas computacionais e isso pode ocorrer por diversos motivos: repeti-
¢30, o que causaria fadiga e desinteresse em pessoas; perigo, o que colocaria a vida e
satide de pessoas em risco; habilidade, quando pessoas ndo conseguem executar uma
tarefa seja mental ou fisicamente; entre outros. Inteligéncia e delegagcdo juntas pro-
porcionam a um sistema computacional a capacidade de decidir e agir de forma efetiva
no lugar de uma pessoa (SISKOS; SPYRIDAKOS, 1999; ALOYSIUS et al., 2006). Nesse
caso, a pessoa responsavel, e contemplada pelos efeitos de tais decisdes, pode ser
considerada um usudrio e suas preferéncias devem ser configuradas no sistema com-
putacional. O uso de interface orientada a humanos tem permitido que um nidmero
cada vez maior de usuarios possa configurar e programar eficientemente um sistema
computacional, mesmo que tais usudrios nao tenham conhecimentos especificos sobre

sistemas computacionais.

A disseminac3o de sistemas computacionais em suas mais diversas formas trouxe
a possibilidade dos mesmos interagirem ndao somente com pessoas, mas também com
outros sistemas, sejam eles computacionais ou ndo, fazendo com que tais sistemas
se percebam inseridos em um ambiente. Nesta tese, sistemas computacionais sdo
vistos como agentes artificiais, ou simplesmente, agentes, que percebem e agem neste

ambiente (RUSSELL; NORVIG, 2004).

O objeto desta tese sdo agentes que facilitam a delega¢ao do controle sobre
uma tarefa de interesse do usudrio ao préprio agente (DENNIS et al., 2005; VIAPPIANI;
FALTINGS; PU, 2006; PU; FALTINGS; TORRENS, 2003). Esses agentes estabelecem uma
interacdo direta com o usuario, eliminando a necessidade de um programador que
possua conhecimentos tanto do agente como da tarefa que se deseja controlar e que
traduza os objetivos do usudrio para uma linguagem do agente. A eliminacdo do
programador é possivel, primeiro, ao prover uma arquitetura que permita mapear

os objetivos do usudrio na programacao do agente. Depende dessa arquitetura o
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nivel de abstracdo com que o usudrio pode programar um agente, dando a este
maior ou menor autonomia nas decisOes para satisfazer os objetivos daquele (RUSSELL;
NORVIG, 2004). Segundo, ao prover um método para facilitar a programacgdo do
agente pelo usudrio, mesmo que este seja leigo na arquitetura daquele. Com origem
na Economia (NEUMANN; MORGENSTERN, 1947), a Extragdo de Preferéncias (EP) é
um método para descrever formalmente os objetivos do usudrio, de modo a permitir
a interpretacdo desses objetivos pelo agente e fazer com que ele possa satisfazé-los.
Nesta tese, considerando a literatura de EP tradicional, isto é, de origem na Economia
(KEENEY; RAIFFA, 1976; PLOTT, 1996; BRAGA; STARMER, 2005), e a sua aplicacdo
na automatizagdo da delegagdo de tarefas (BRAZIUNAS, 2006; BOUTILIER et al., 2005;
CHAJEWSKA; KOLLER; PARR, 2000), questiona-se a validade da informag3do obtida pela
interacdo entre agente e usuario ao delegar tarefas a agentes e estabelece-se que é
necessario um método de interacdo entre usudrios e agente que torne mais fidedigna a
informac3o obtida junto ao usuario. Isso é necessdrio pois, quanto maior a confianca
no processo de obter informac¢des, melhor serd o desempenho do agente para satisfazer
o usuario. Tal fidedignidade é alcancada com a proposicdo de uma interacdo mais
natural entre agente e usuario, aqui denominada por Extracdo de Preferéncias com

base em Comportamentos Observados (EPCO).

1.1 Arquitetura do Agente

Diversas formas de representacdo tém sido utilizadas para programar no agente as
preferéncias do usuario, delegando diferentes graus de autonomia ao mesmo. Consi-
dere que se deseje construir um agente Piloto Automatico para guiar o carro de um
usuario diariamente de sua casa ao trabalho. Como as preferéncias entre usudrios po-
dem variar, é importante que o agente atenda as expectativas do usuario que ele estd
conduzindo. Um agente pode ser programado através de uma politica, que relaciona
cada possivel situacdo a uma agao apropriada. No caso do agente Piloto Automatico,
deve-se definir para cada cruzamento (situagdo) qual decisdo tomar (seguir em frente,
a direita, a esquerda). Um agente programado de tal forma n3o teria nenhuma auto-
nomia para tomar decisdes, mas apenas para executd-las, pois o agente é programado
com “como satisfazer” um usudrio. Neste trabalho é explorada uma segunda forma
de programacdo, que é a de programar o agente com “o que é satisfazer” o usuario
e permitir ao agente planejar como satisfazé-lo. Deve-se descrever de forma objetiva
como o agente deve avaliar cada uma das possiveis agdes a tomar, especificando ao
agente restricdes que devem ser respeitadas para satisfazer as preferéncias do usudrio,

deixando o agente livre para definir e escolher a¢des que satisfagam tais restri¢Oes.
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Atributos ajudam a quantificar o quanto um dado objetivo foi atingido. No
exemplo do agente Piloto Automatico, uma trajetdria, ou, genericamente, um com-
portamento, pode ser avaliada sob a ética de vérios atributos: tempo da trajetdria,
tamanho da trajetdria, peddgio pago ao realizar a trajetéria, combustivel consumido
ao realizar a trajetdria, qualidade das vias percorridas na trajetéria, etc. Se todos
esses atributos s3o importantes, caracteriza-se um problema de decisdo com base em
varios atributos, que em geral n3o podem ser otimizados separadamente, ja que a
melhoria em um pode significar piora em outro. Portanto, é necessario definir qual
0 compromisso existente entre cada um desses atributos. Por exemplo, o usuario
considera positiva ou negativa a opcao de gasto de 20 minutos a mais no tempo da

trajetéria frente a economia de 1 litro de gasolina?

Além do compromisso entre os atributos, outro aspecto importante é o compro-
misso com o risco presente quando o ambiente n3o é determinista. A cada dia o
transito nas vias de uma cidade é diferente, por exemplo, se ocorre um acidente, o
trafego pode ficar muito mais intenso. Eventos como esse sdo imprevisiveis e tudo
0 que se pode fazer a priori é considerar probabilidades de ocorréncia dos possiveis
eventos e as probabilidades de ocorréncia dos comportamentos resultantes. Entao,
deve-se definir como o agente considerard opg¢oes entre trajetdrias com pouca variagdo
— por exemplo, com tempo da trajetéria fixo de 60 minutos, ou seja, com probabili-
dade 1 (c.p.1) — e trajetdrias mais arriscadas — por exemplo, com tempo da trajetdria
de 40 minutos em dias normais, mas, mediante acidentes, a trajetéria pode durar 2

horas.

Funcdes utilidade sdo modelos para especificar as preferéncias de um usuario que
contemplam o compromisso entre os atributos e o compromisso com o risco. A Te-
oria da Utilidade Esperada (TUE) baseia-se no uso de valores escalares para definir
a decisao 6tima do agente e esses valores representam a utilidade de cada possivel
comportamento. A decisdao 6tima é aquela que maximiza a utilidade esperada em
relacdo as probabilidades de ocorréncia de cada comportamento (KEENEY; RAIFFA,
1976). Para que fungdes utilidade possam ser fidedignas ao descrever as preferén-
cias de um usudrio, este deve apresentar alguns preceitos de racionalidade, que sdo
mapeados em axiomas na TUE. A TUE vem sendo utilizada como modelo para es-
pecificar objetivos de usudrios, quando os mesmos s3o delegados a agentes (CHEN;
PU, 2004; DENNIS; HEALEY, 2003). Embora seja controverso que a TUE seja capaz
de especificar de forma completa as preferéncias de um usudrio, a validade de suas
propriedades normativas de racionalidade ndo sdo negadas (BRAGA; STARMER, 2005;
NEUMANN; MORGENSTERN, 1947).
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1.2 Extracao de Preferéncias

O problema de EP de um usudrio tem sido estudado por décadas (KEENEY; RAIFFA,
1976; CHANKONG; HAIMES, 1983; BRAGA; STARMER, 2005), onde entrevistas com os
usuarios sdo utilizadas para obter informac¢bes sobre suas preferéncias. As questGes
formuladas nas entrevistas podem envolver diretamente a estrutura da funcdo utili-
dade, questionando a utilidade de comportamentos arbitrarios, atributos relevantes,
ou ainda o compromisso entre os diversos atributos envolvidos. No entanto, essas
questOes exigem que o usuario tenha um conhecimento abstrato sobre as suas prefe-

réncias, conhecendo, inclusive, a representacdo de preferéncias envolvida.

Para ser acessivel e confidvel a uma maior quantidade de usudrios, pode-se uti-
lizar questGes cujas respostas gerem o mesmo tipo de informagdo com relacdo as
preferéncias dos usuarios, mas que exijam dos usuarios menos deliberacao e menos
conhecimento sobre suas préprias preferéncias. Utilizam-se entdo questdes baseadas
em comportamentos hipotéticos, valendo-se de representacdes de preferéncias mais
comuns a seres humanos e supostamente mais faceis de serem respondidas do que
questoes diretas sobre a estrutura de utilidades de comportamentos. Essas questoes
se baseiam em duas ou mais op¢Oes, entre as quais o usudrio deve eleger a me-
lhor e, com esse conhecimento, pode-se estabelecer relacdes de preferéncias entre as
op¢oes envolvidas. A cada resposta dada as questoes, restricGes podem ser impos-
tas a funcdes utilidade candidatas. As questdes sdo escolhidas de modo a reduzir a
quantidade de funcdes utilidade candidatas e permitir a tomada de decisdo étima no

lugar do usuario.

O uso de comportamentos hipotéticos no lugar de comportamentos reais per-
mite reduzir o problema de confiabilidade na resposta do ser humano, por exemplo,
comparando comportamentos que variam apenas um unico atributo por vez (KEENEY;
RAIFFA, 1976), além de possibilitar a formulagdo de questdes que otimizem a informa-
¢do disponibilizada em cada intera¢ao com o usuario. No entanto, ao efetuar questoes
e obter respostas hipotéticas de um usuario, considera-se que tanto o usuario como
quem estd efetuando a questdo possuem a mesma interpretacdo das questoes. No
caso em que comportamentos se baseiam em atributos, o usudrio deve poder analisar
um comportamento apenas pelos atributos apresentados, exigindo que estes atributos
sejam completos e comuns para o usudrio e para quem efetua a questdo. Além disso,
o usuario é obrigado a trabalhar com quantificagdes dos comportamentos, que nao
necessariamente sao naturais a ele. Além do problema na descricio do comporta-
mento, ainda existe o problema na descricdo das questdes, pois o usudrio deve ter

uma interpretacao precisa do que estd sendo questionado. Quando se automatiza a
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EP, as questdes sdo formuladas e efetuadas por um agente, exigindo uma linguagem

comum entre agente e usuario.

1.3 Validade do Principio da Preferéncia Revelada

A EP baseia-se no principio da preferéncia revelada, que diz que as escolhas realiza-
das pelos seres humanos refletem as suas preferéncias (GRUNE, 2004). No entanto,
por vezes ndo se consegue obter consisténcia entre as preferéncias reveladas por se-
res humanos e a TUE, implicando que ou o principio da preferéncia revelada nao é
valido, ou a TUE n3o é vélida (STARMER, 2000). Isso fez com que, desde o seu
aparecimento, a TUE fosse criticada como teoria descritiva, isto é, como teoria para
descrever como seres humanos tomam decisOes, e novas teorias, melhores do ponto
de vista descritivo, tenham sido desenvolvidas (STARMER, 2000). Algumas dessas
teorias ainda consideram uma fun¢ao utilidade, que serve ao propdsito de ordenar
cada um dos possiveis comportamentos, mas ao avaliar decisdes, outras formas além
da utilidade esperada sdo consideradas, por exemplo, ao tratar de forma n3o linear
as probabilidades envolvidas. Em outras teorias, essa mudanca é ainda mais radical,
onde até mesmo a compara¢ao entre comportamentos ndo pode ser realizada por uma

funcao utilidade, mas sdo orientadas ao contexto dos comportamentos envolvidos.

A inconsisténcia da TUE como teoria descritiva aparece de forma sistematica
principalmente em experimentos envolvendo op¢des com probabilidades. Alguns in-
terpretam essa inconsisténcia como uma inadequagdao da TUE para representar as
preferéncias de um usudrio, pois consideram a decisdo do usudrio como correta e
representante de suas preferéncias (STARMER, 2000). Uma outra corrente interpreta
essa inconsisténcia como sendo um erro nas decisoes do usudrio, que podem nao in-
terpretar corretamente as opcoes disponiveis, ou ainda, utilizando uma interpretacao
mais comportamental, que os usuarios se baseiam em estratégias de decisGes que
nao representam uma decisdo normativa, mas que equacionam os conhecimentos do
usudrio e um compromisso entre o que serd alcancado com a decisdo e o esforco

envolvido para realizar tal decisao.

Plott (1996) argumenta que o usudrio possui preferéncias consistentes com a TUE
e que tais preferéncias se evidenciariam caso o usudrio fosse submetido a condicdes
adequadas de questionamento. Segundo Plott, as condicdes ideais devem envolver:
transparéncia e simplicidade, isto é, o usudrio deve perceber sem erro de interpretacdo
o que lhe é questionado e responder a tal questdo com pouco esforco cognitivo;
incentivo, de modo que o usudrio sofra as conseqiiéncias de suas decisdes para que lhe

obrigue a despender um esforco cognitivo adequado; e oportunidades de aprendizado,



1.4 Extracdo de Preferéncias com base em Comportamentos Observados 25

para que o usudrio perceba os efeitos de suas decisdes, tanto em si mesmo como no

resultado delas no ambiente, e aprenda com tais observa¢oes.

Nem sempre é possivel ter conhecimento completo sobre o sistema de avaliacdo
utilizado pelo usudrio, nem mesmo o usudrio sempre tem acesso explicito ao seu
préprio sistema de avaliacdo, sendo que muitas vezes conhecimentos tacitos sdo utili-
zados na avaliagcdo de opg¢des disponiveis para tomada de decisdo. O uso de questdes
hipotéticas na EP coloca o usudrio em uma situacao nao natural, impossibilitando
que esse conhecimento tacito venha a tona e propiciando os erros descritos por Plott
(1996). Avaliar comportamentos reais, que sdo interpretados diretamente pelo préprio
usudrio, como é feito normalmente no dia-a-dia, ao invés de avaliar uma representa-
¢do abstrata e com um viés lingiiistico, pode tornar mais fidedigna a avaliacdo pelo
usuario de uma determinada op¢do, pois apresenta uma maior simplicidade para o

usudrio ao ndo envolver modelos abstratos de suas preferéncias.

1.4 Extracao de Preferéncias com base em Com-
portamentos Observados

Neste trabalho, introduz-se o problema de EPCO que impde a restricao de que as in-
formacdes sejam obtidas apenas com base em comportamentos reais, comportamento
estes que devem ser exibidos pelo agente no ambiente e observados pelo usuario. Se
forem consideradas apenas questdes comparando comportamentos, o usudrio nado
precisa de nenhuma forma de abstragdo sobre a TUE, diminuindo a possibilidade de
equivocos na interpretacao, sendo assim um tipo de questao totalmente transparente.
Tudo que é requisitado ao usuario é que observe dois comportamentos executados

pelo agente e que escolha aquele que considere melhor.

Ao avaliar comportamentos reais, o usudrio ndo avalia apenas as decisdes do
agente, mas também o retorno emotivo que os comportamentos demonstrados podem
vir a causar no usuario ao percebé-los no ambiente. Isso permite que o usuario, apds
ter percebido e sentido dois comportamentos, possa escolher o que mais lhe satisfaz,
independentemente das acOes executadas pelo agente, de uma linguagem comum
entre agente e usudrio e do n3o determinismo envolvido no ambiente. A escolha
depende somente de como o usudrio reage a tais comportamentos, tornando a escolha
mais simples. Ainda, sistemas computacionais que ja estejam em funcionamento, ou
seja, controlando uma tarefa delegada pelo usudrio, podem incitar mais facilmente o
usudrio a emitir criticas quando nao contente com a atuacdo, o que ndao pode ocorrer

quando se utiliza questbes hipotéticas.
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Apesar do uso de comportamentos observados apresentar uma maior naturalidade
na forma como as questdes s3o colocadas ao usudrio, ndo exigindo uma linguagem
comum de descricdo do comportamento e nenhum conhecimento explicito do usua-
rio sobre suas proprias preferéncias, o uso de comportamentos observados também

apresenta algumas limita¢des:

1. a EPCO sé pode ser aplicada a tarefas que podem ser repetidas e experimen-
tadas, sendo necessdria a avaliagdo do compromisso entre o custo de experi-
mentacdao de um comportamento (duragéo de um comportamento, efeitos no
ambiente, efeitos afetivos no usudrio) e o retorno que uma delegagdo mais

fidedigna pode trazer ao usudrio;

2. as questdes que podem ser formuladas, ou seja, os comportamentos que podem
ser demonstrados, dependem da dindmica do ambiente, implicando que se deve
primeiro conhecer e analisar o ambiente de modo a permitir que o processo de
EP possa ser implementado; isso consiste nao sé em saber quais comportamen-
tos sdo factiveis, mas também saber quais as chances de obté-los e qual politica

executar para obté-los;

3. aexibicao de um comportamento ndo pode ser obtida c.p.1 em um ambiente n3o
determinista, implicando que os algoritmos de EP n3o devem apenas escolher
a questdo mais informativa, isto é, questdes que demonstram comportamentos
que permitam melhor discriminar entre varios modelos de preferéncias do usua-
rio, mas também uma que tenha uma boa chance de ocorréncia, devendo-se

considerar um compromisso entre esses dois fatores; e

4. as observacoes do comportamento, feitas tanto pelo agente como pelo usuario,
podem ser distintas; no problema de EPCO as avaliagdes emitidas pelo usudrio
sdo feitas a partir de sua propria observacdo; no entanto essas avaliacdes sdao
transmitidas ao agente e associadas as observacdes deste. Sera que, mesmo
quando as observacoes envolvidas sdo diferentes, ainda faz sentido obter uma
decisdo adequada em favor do usudrio? Quais tipos de inconsisténcia podem

resultar dessa condicdo e como evita-las?

A constru¢ao de um agente que trabalhe com qualquer funcdo utilidade, tanto
na tomada de decisdo, como na EP, pode ser muito custosa computacionalmente.
Ao limitar os tipos das fun¢Ges utilidade consideradas como candidatas pelo agente,
facilita-se a tomada de decisdao quando ja definida uma instancia dentre essas fun-

¢Oes utilidade, uma vez que se pode escolher um agente especializado neste tipo de
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funcdo utilidade. J3& para o processo de EP, o uso de fun¢des utilidade com estru-
turas permite que informagdes sobre poucos comportamentos possam ser estendidas
a outros comportamentos, possibilitando a obtencdo de uma decisdo étima com a
formulagdo de poucas questdes. No entanto, ao se limitar a alguns tipos de fungdes
utilidade, pode acontecer que a mesma ndo se adeque as preferéncias do usudrio,
tornando importante o conhecimento das caracteristicas que tais preferéncias devem

apresentar.

Neste trabalho sera considerado um agente que representa as preferéncias de um
usuario em uma funcao utilidade que, considerando o conceito de atributos, apresenta
a propriedade de independéncia aditiva. Esta propriedade implica que a contribuicdo
de cada atributo para a utilidade esperada de uma decisao depende apenas das dis-
tribuicdes de probabilidades marginais dos atributos referentes aos comportamentos
envolvidos. Nesse caso, os atributos ndo se complementam, podendo a contribuicao
de cada um ser calculada separadamente, e a fungao utilidade conjunta nada mais

é do que a soma dessas contribuicoes. Além disso, sera considerado que o usudrio

[0S

neutro a risco, o que, junto com a propriedade de independéncia aditiva, implica
que uma decisdo com risco possa ser analisada apenas pela esperanca marginal de
seus atributos, apresentando linearidade na avaliacao dos atributos. Além disso, serao

considerados ambientes discretos e n3o deterministas.

1.5 Objetivos

O objetivo desta tese é propor um método que permita uma nova forma de interagdo
entre agentes e seres humanos, tornando mais natural a avaliacdo das questdes por

estes e possibilitando a aqueles uma EP mais fidedigna. O método proposto é a

EPCO.

Além disso, visa-se analisar a implicagdo da EPCO nos algoritmos de EP e pro-
por solu¢des em tais casos. Essa andlise é feita sob trés aspectos: 1) intera¢do entre
agente e ambiente para determinar caracteristicas das questdes que podem ser formu-
ladas, 2) diferentes observagdes do agente e do usudrio, e 3) formulagdo de questdes
baseada em comportamentos demonstrados. Esta analise consiste em interpretar es-
sas limitacGes frente a alguns algoritmos tradicionais de EP, e propor técnicas para
lidar com estes problemas quando as preferéncias do usuario apresentam propriedades
de independéncia aditiva e neutralidade ao risco, culminando na proposta de novos

algoritmos para a EPCO.

O objetivo é alcancado através da:
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1. definicao de um arcaboucgo formal para o problema de EPCO;

2. analise das relagcoes entre politicas executadas pelo agente e comportamentos

demonstrados no ambiente;

3. andlise das relagdes entre agente e usudrio sob o aspecto das observacdes de

ambos;

4. andlise das relagdes entre agente e ambiente sob o aspecto de formulagdo de

questoes; e

5. proposta, definicdo e implementacdo de um algoritmo para a EPCO capaz de

equacionar de forma eficaz todas estas relagdes.

1.6 Contribuicoes

A principal contribuicdo desta tese consiste na apresentacdo, formalizac3o e levanta-
mento de problemas a respeito de um novo cendrio para realizar a EP, isto ¢, a EPCO.
Na EPCO acredita-se que avaliacdes emitidas por um usuario sejam mais fidedignas

as suas preferéncias.

Uma segunda contribuicdo é o projeto de um algoritmo que define todos as
politicas factiveis ndo dominadas para um ambiente. Esse algoritmo permite restringir
o espaco de tomadas de decisdes, mesmo antes que o agente obtenha informacoes
sobre as preferéncias do usudrio, auxiliando na reducdo do custo computacional ao

formular questdes.

Uma terceira contribuicao é a andlise feita a respeito do problema de diferentes
observacoes do agente e do usuario. Essa andlise apresenta as condi¢oes que tais

observacbes devem respeitar para que a EP seja factivel sob diferentes observagoes.

Uma quarta contribuicdo sdo duas possiveis solugdes para formular questdes na
EPCO. A primeira solugdo baseia-se em politicas estacionarias e a formulagdo de uma
questao consiste em determinar duas politicas estaciondrias a serem executadas pelo
agente para demonstrar os dois comportamentos a serem comparados pelo usudrio.
A segunda solucao considera o replanejamento de politicas estacionarias apds obser-
vacoes parciais do comportamento esta sendo demonstrado, permitindo amenizar o
problema de n3o determinismo no ambiente para demonstrar comportamentos mais

informativos.

Finalmente, duas implementacdes para o problema de EPCO, utilizando politicas

estaciondrias e replanejamento, s3o consideradas em um ambiente que simula um
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robo real.

1.7 Organizacao do Texto

No capitulo 2 é apresentado o problema de delegacdo sob o ponto de vista das prefe-
réncias do usuario e das decisOes racionais que devem ser tomadas pelo agente, assim
como a EP como método para auxiliar na delegacdo. No capitulo 3 sdo apresentadas
criticas a forma como a EP é feita atualmente, apresentando em seguida a proposta

desta tese.

No capitulo 4 sao apresentados: o cendrio proposto na tese para minimizar o erro
emitido por avaliages do usuario, ou seja, a EPCO, o arcabougo da relagdo entre
agente e ambiente que é utilizado nesta tese e os problemas inerentes ao cenario de

EPCO neste arcabouco.

No capitulo 5 é apresentada uma anélise do arcabouco utilizado, relacionando po-
liticas do agente e comportamentos demonstrados. Experimentos sdo realizados para
demonstrar que um pré-processamento pode ser realizado para reduzir o custo com-
putacional envolvido na EPCO, e que essa redugdo produz pouca perda na qualidade

das decisbes dtimas encontradas.

No capitulo 6 é apresentada uma andlise para o problema de observacdo. Ex-
perimentos s3o realizados comparando a validade da EPCO em usuérios simulados
com funcdes utilidade lineares e em usudarios simulados com funcdes sem estruturas,
demonstrando que, em alguns casos, o primeiro tipo de fun¢do pode garantir decisdes

6timas mesmo sob diferentes observacdes do agente e do usuario.

No capitulo 7 s3o apresentadas duas solucbes para o problema de formulacdo de
questdes na EPCO: uma baseada em politicas estaciondrias e uma baseada em repla-
nejamento de politicas estacionarias. Experimentos sido realizados em um ambiente

que simula um robo real comparando as duas solucoes.

Finalmente, no capitulo 8 s3o apresentadas as conclusGes e sugestbes para con-

tinuacao do trabalho.
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2 DELEGACAO DE TAREFAS:
PREFERENCIAS, DECISAO RACIONAL E
EXTRACAO DE PREFERENCIAS

A delegacao ocorre quando um individuo, o usudrio, atribui autoridade a outro in-
dividuo, o executor, para executar uma determinada tarefa de responsabilidade do
usudrio. Embora o executor execute tal tarefa, o usudrio continua sendo o beneficia-
rio de seu desfecho. Dessa forma, a autoridade para tomar uma decisao é passada
do usudrio ao executor, mas as responsabilidades, tanto positivas como negativas,

continuam sendo do usuario.

Dois aspectos que influenciam diretamente o desfecho da tarefa a ser realizada
é a descricdo da tarefa e a capacidade do executor para executar a tarefa. Um
caso especial é quando o executor é um agente artificial. Enquanto delegar uma
tarefa ao agente artificial apresenta varias vantagens, algumas desvantagens podem
ser cruciais. Um agente artificial pode ser criado com especializagdo em completar
uma determinada tarefa, muitas vezes atuando melhor que seres humanos, pois, além
de ser especializado, em geral, pode-se programar arbitrariamente aspiracoes pro-
prias, diferentes da tarefa programada, e temores instintivos, que restrinja as acoes
do agente, mas de forma que garanta a compatibilidade com a tarefa desejada. Por
outro lado, compreender a descricido de uma tarefa feita por um ser humano ainda é

uma capacidade ndo dominada de forma satisfatéria por agentes artificiais.

O agente artificial — genericamente agente — sé pode atender as expectativas do
usuario quando possui conhecimento de tais expectativas. Essas expectativas vém a
tona parcialmente ou de forma completa por intermédio de um didlogo entre usuario
e agente, didlogo este que depende de um corpo conceitual comum entre os dois.
Este didlogo pode ser preponderante em uma dentre duas situa¢des. Uma situacdo
é quando o usuario ja possui sintetizada a tarefa que deseja delegar, ele precisa
apenas expressa-la de forma completa e transparente utilizando o corpo conceitual
comum, ao agente cabe apenas interpretar tal tarefa, sintetizando-a de uma forma
que o ajude a completa-la. Por outro lado, quando o usuario ndo possui sintetizada a

tarefa que deseja delegar e sé pode expressa-la de forma vaga, entdo cabe ao agente,



2.1 Racionalidade e o Problema de Decisdo 31

nesta situacdo, questionar o usuario até trazer a tona a tarefa em questdo de modo
transparente e completo. Essa completude depende, é claro, de uma perspectiva a
priori que o agente possua dessa tarefa, permitindo uma abstracdo da tarefa; caso
contrario pode-se tornar inviavel descrevé-la, pois deve-se tratar de forma extensiva

todas as perspectivas possiveis.

A segunda situacdo discutida é estudada na literatura da drea de Economia sob
o nome de EP (KEENEY; RAIFFA, 1976): extracdo no sentido de trazer a tona, e
preferéncias no sentido de representacdo dos desejos do usudrio. Mas que relacao
tais preferéncias possuem com as expectativas sobre as decisdes que o agente deve
tomar? As tomadas de decisGes e preferéncias normalmente s3o relacionadas sob o
conceito de racionalidade, no sentido de agir de forma correta. Neste capitulo serdo
discutidos a relacdo entre preferéncias e decisdes, os axiomas de racionalidade que

podem mapear essa relacao e a implicacdo desses axiomas para a EP.

2.1 Racionalidade e o Problema de Decisao

Embora o conceito de racionalidade seja de uso corrente, onde pessoas normalmente
classificam atos ou individuos como racionais ou irracionais, definir formalmente racio-
nalidade ndo ¢ trivial. O modelo aristotélico de racionalidade (ZILH30, 2001) coloca
que a decisdo de um agente ¢ racional quando: 1) o agente A tem um desejo [’; e
2) o agente A tem uma crenga C' cujo contetido é o de que tomar a decisdo d é o

melhor que ele tem a fazer para obter F’; entdo, o agente A faz d.

Nesse modelo, Aristételes confronta a razdo com a paixdo, pois se pela razdo um
individuo considera mais adequada uma determinada acdo, ele deve ignorar seus sen-
timentos e executar tal acdo, independentemente dos receios produzidos por alarmes
que o corpo possa dar em sentido contrario. No entanto, nada é dito sobre o que
significa ser “o melhor que ele tem a fazer". Mesmo quando o individuo possui deci-
soes deterministas que, ao executa-las, sabe-se exatamente qual vai ser o resultado
da decisdo, pode acontecer de mais de uma decisdo atingir um objetivo especifico.
Nesse caso, qual decisdo escolher? Qualquer decisdo é equivalente? Se um usudrio
quer ser levado para casa, o caminho mais longo é equivalente ao mais curto? Em
geral, ndo. Mas assim, talvez o objetivo esteja mal especificado e mais informagdes

devam ser adicionadas para melhor especificd-lo.

N3o é incomum descrever um desejo como um compromisso entre varios objeti-
vos (KEENEY; RAIFFA, 1976): chegar em casa, caminho curto, tempo pequeno, sem

acidentes, sem causar danos ao carro, etc. Em muitos casos, alguns desses objetivos
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s3o suprimidos e também ¢é delegado ao executor o bom senso de atingi-los. Quando
o executor é um agente, esse bom senso ja ndo pode ser considerado a priori e os
desejos devem ser explicitados por completo no compromisso entre varios objetivos,

uma vez que nem sempre todos podem ser maximizados ao mesmo tempo.

Ainda, outro fator que deve ser levado em conta ao explicitar um desejo e decisGes
que satisfacam tal desejo é como um agente deve se comportar mediante ambientes
nao deterministas. Nesse caso, as a¢des nao necessariamente resultardo nos obje-
tivos desejados. Em termos de crenca, o que se pode conhecer s3o as chances de
uma determinada conseqiiéncia ocorrer ao tomar uma determinada decisdo. Ent3o,
dada uma decisdo, pode-se atribuir probabilidades de ocorréncia para cada possivel

conseqliéncia.

Agora, “o melhor que ele tem a fazer” deve ser um compromisso entre os vérios
objetivos e as probabilidades de ocorréncia para cada conseqiiéncia e, conseqliente-
mente, o quanto cada objetivo é atingido em cada uma das conseqiiéncias, para cada
possivel decisao a tomar. Formalizando em um problema de decisdo, o agente tem
disponivel para escolha um conjunto de decisdes D e um conjunto de possiveis con-
seqiiéncias ¥. O agente também possui a crenca de que ao tomar uma decisdo d € D,
o resultado dessa decisdo depende de uma distribui¢do de probabilidades Pr(|d) que
mapeia a probabilidade de ocorréncia da conseqiiéncia ¢ € ¥ quando a decisao d
é tomada. Mediante essa formalizacdo, deve-se determinar como escolher a melhor

decisdo, tépico explorado na préxima secdo.

2.2 Decisoes e Preferéncias

Ha dois conceitos fundamentais de relacao de preferéncia entre duas conseqiiéncias:
“melhor que” (>) e “indiferente a" (~). Algumas propriedades sobre essa relagdo sdo
vistas por alguns como propriedades inerentes a racionalidade, como completude e

transitividade.

A propriedade de completude garante que uma preferéncia possa sempre ser emi-
tida quando comparando duas opc¢des, para isso, relacdes de preferéncia entre todas
as conseqiiéncias sdo necessarias para que se possa julgar qual entre duas opgdes é
a melhor. Ent3o, a propriedade de completude exige que, para quaisquer duas con-
seqiiéncias ¢’ e 9", uma das seguintes proposicdes seja verdadeira: a) ¢’ > ",

b) ¥" =" ou c) Y ~ ",

A transitividade permite que a relacdo de preferéncia entre duas conseqiiéncias

possa ser estendida naturalmente para o julgamento da melhor entre mais de duas
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conseqiiéncias, pois ela evita ciclo de preferéncias entre as conseqiiéncias. A proprie-

dade de transitividade pde que se ¢’ = 1" e )" = ", entdo ¢’ = "

Até agora, falou-se apenas de julgamentos sobre conseqiiéncias. Mas, como
esses julgamentos podem auxiliar de fato na tomada de decisGes reais, que serdo
implementadas no mundo real e que o usudrio experimentarad as conseqiiéncias? Se
as preferéncias do usuario forem transitivas e completas, pode-se recorrer a nocdo de
racionalidade aristotélica e tomar a decisdo que apresentara a melhor conseqiiéncia.
Ent3o, dado um conjunto de decisdes D, onde cada decisao d € D apresenta uma
conseqiiéncia 1(d), existird uma op¢do d* que ndo é dominada por nenhuma outra,
isto €, existe d* tal que para todo d € D, ou ¥(d*) > ¥(d) ou (d*) ~ (d).

Se as propriedades de completude e transitividade nao forem observadas, descrever
uma decisao racional ndo é tao simples, e pode até mesmo ser impossivel. No caso
em que nao haja completude, deve-se entdo ser conservador e eliminar das op¢oes de
tomada de decisdo apenas decisGes d,,;, que sejam dominadas por alguma outra, isto
é, se existe d € D tal que ¥(d) > ¥ (dynin), significando que d pode ser escolhida em
detrimento de d,,;,. Nesse caso, ndo se opta pela melhor decisdo possivel, mas por

aquela que ao menos nao se conheca alguma outra que seja melhor.

O caso da falta de transitividade é ainda pior, pois, dado um conjunto com
mais de trés decisGes, pode ocorrer que qualquer decisdo dentro desse conjunto seja
dominada por outra, levando a comportamentos absurdos. Como exemplo, considere
trés conseqiiéncias ¢’ " e ¢, onde ¢ = ", " = YY" e " = 1)'. Uma vez
que ¢’ = 1", pode-se imaginar uma compensacdo monetaria $ em 1" de modo que,
mesmo assim, [IEN@S) '. Neste caso, na posse de ", o usudrio trocaria 1"
juntamente com uma quantia $ por ¢’. Esse exercicio hipotético pode ser realizado
também para os pares PEENEINS) e POENRS). Logo, se o usudrio fizesse trés
trocas sucessivas, estaria novamente em posse de 1" mas teria gasto 3$. Se o exercicio
fosse perpetuado, o usudrio gastaria quantias infinitas para continuar transitando
sempre entre as mesmas conseqiiéncias, exemplificando, assim, o problema da falta

de transitividade.

Quando existe um determinismo entre a decis3o tomada e o resultado obtido,
uma relacdo de preferéncias completa e com transitividade permite tomadas de de-
cisdo racionais. No entanto, quando se considera o nao determinismo para o efeito
das decisbes, a simples relacao de preferéncias nao é o bastante. Formalmente, ao
tomar uma decisdo d, existe uma probabilidade Pr(¢|d) associada a cada possivel

conseqiiéncia 1. O que seria uma decisdo racional, nesse caso de ndo determinismo?

"A notago (", $) representa uma conseqiiéncia na qual ocorrem ¢ e §.
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As preferéncias devem ser emitidas sobre outro tipo de objeto, as loterias. Loteria
é um mecanismo de sorteio ([aq; ¥1], [aa; 1], .. ., [an; 1s]) entre n conseqiiéncias v;,
onde «; > 0, Ele «; = 1 e «; indica a probabilidade da conseqiiéncia v; ocorrer.
Ent3o, define-se o conjunto de loterias £ como todas as loterias possiveis, isto é,

M

L = {([ar;¥1], [a; o], - [oqgw); Yp]) | i = 0 A ZO"' =1}

i=1

Dadas as preferéncias sobre as conseqiiéncias, que caracteristicas podem ser
consideradas racionais para as preferéncias sobre as loterias? Uma caracteristica
é a dominancia estatistica. Considere as loterias ¥ e y baseadas apenas em duas
conseqiiéncias ¢/, " tal que ¢’ > ", ou seja, T = ([az; ], [1 — az¢"]) e
7 = ([ag; '], [1 — a;9"]), é racional considerar que T > § < a; > «y, ja que a
loteria vencedora produziria a conseqiiéncia mais desejada com maior probabilidade.

Pode-se estender este conceito para quaisquer loterias com n conseqiiéncias. Sejam

1,9, . .., 1, conseqiliéncias ordenadas da melhor (v) para a pior (¢,). Pode-se
dizer que uma loteria T = ([az,; 1], [azy; Wal, - - ., [z, ; ¥y]) domina estatisticamente
uma outra loteria § = ([ovg,; V1], [y Yol - - -, [, ¥n]) se paratodo i = 1,2, ..., n:

7 7
§ :O‘fij = E :O@j
j=1 j=1
com uma inequacao estrita para pelo menos um .

Outra propriedade interessante em uma decisdo racional é a seguinte condi¢do de

independéncia. Seja 7, 7, Z loterias arbitrarias, entdo:
i-gei = (02,1-a0z) =7 = (o1 -owz), (2.1)

isto é, quaisquer duas loterias (Z, §) que possuem uma determinada ordenag&o entre
elas (Z > ) quando combinadas com outra loteria arbitraria (Z) sob qualquer taxa
de combinagdo («), a ordenagdo entre as loterias resultantes se mantém (' > ¢'),

independente da loteria combinada e da taxa de combinacao.

2.3 Valores e Teoria da Utilidade Esperada

As propriedades de completude e transitividade permitem estabelecer uma relacdo de
ordem fraca () sobre todas as conseqiiéncias possiveis, isto €, uma relagdo binaria
que apresenta: transitividade (@ = bA D = ¢ — a = ¢), reflexividade (a = a) e
totalidade (a = bV b = a). A relagdo ~ pode ser interpretada como a ~ b < a =
bAb > ae arelagio >~ pode ser interpretada como a > b < a = b A (b = a).
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Esta relagdo de ordem, por sua vez, permite atribuir valores v(¢)) a cada possivel
conseqiiéncia, e se v(¢)') > v(¢") entdo ¢’ > ¢”. Essa fungdo valor v(-) permite
tomar decisbes racionais quando o agente se encontra em um ambiente determinista.

No entanto, ela ndo diz nada sobre como tomar decisdes mediante loterias.

Enquanto os principios de racionalidade permitem prescrever a tomada de deci-
sao entre algumas loterias, eles ndo se aplicam a todas elas, pois pode niao ocor-
rer dominancia estatistica por parte de nenhuma das loterias. Considere as loterias
¥ = ([0,4;¢7],10,6;9"]) e " = ([0,5;4"],[0,5;¥"]), onde ¢" = " = " Ne-
nhuma das loterias domina a outra, nesse caso como tomar decisdes? Esse exercicio
mostra que a informac3do de ordenacdo entre as conseqiiéncias ndo basta para tomar
decisbes sobre loterias, sendo também necessdria uma informacgao escalar, indicando
qudo melhor é uma conseqiiéncia em relacdo a outra. Se o usudrio fosse indiferente
entre ¢’ e 9", a melhor opcdo seria 2. Ent3o, intuitivamente, se a diferenca entre 1)
e 1) for pequena, talvez compense escolher uma loteria onde a melhor conseqiiéncia
da loteria é um pouco menor, como Z”, mas com uma maior chance de obter tal
melhor conseqiiéncia. Se a diferenca entre 1) e )" for pequena, entdo, se aumentar
a chance de ocorréncia da melhor conseqiiéncia ndo melhora muito a qualidade da
loteria, ja que a diferenca entre as conseqiiéncias é muito pequena, e seria melhor

optar por Z’. Uma solucdo que considera essa intuicdo é a TUE.

A TUE tem origem em 1738, quando Bernoulli propde o seguinte problema hipo-
tético (BERNOULLI, 1954): quanto uma pessoa pagaria para entrar em um jogo onde
uma moeda é jogada até obter a primeira cara e o prémio recebido é de 2", onde n é o
nimero de vezes que a moeda foi jogada até obter a primeira cara. O valor monetario
esperado em tal jogo € infinito, no entanto pessoas pagariam pouco para entrar em tal
jogo. Bernoulli propGe entdo uma teoria onde as pessoas possuam um valor subjetivo
para os valores monetarios e suas escolhas sejam baseadas na esperanca de tal valor
subjetivo, o qual é chamado de utilidade, resultando na TUE. Dessa forma, a TUE

fornece um suporte tedrico quando se quer definir as preferéncias de um usuario.

Pode-se atribuir um valor V¢ para cada decisdo d € D tal que, se V¥ > V@
para quaisquer decisdes d',d" € D e d # d”, entdo a decisdo d’' é melhor do que a

decisdo d”. O valor da decisdo d calcula a utilidade esperada e é definido por:

V=Y Pr(yld)u(y), (2.2)

Ppew

onde u(v)) é a utilidade da conseqiiéncia 1.
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2.3.1 Axiomas da Teoria da Utilidade Esperada

O significado da fungdo valor de uma decisao é explicitado na forma de um sistema
de axiomas determinados por Neumann e Morgenstern (1947). Estes axiomas sdo

validos se e somente se for utilizada a defini¢do de fungdo valor da equagdo (2.2).

Abusando da notacdo, pode-se considerar combinagdes convexas entre duas lo-
terias ([a;; 2], (o3 7)), onde «; e «; indicam respectivamente as probabilidades das
loterias &, § € L ocorrerem. Tem-se ent3o o seguinte teorema (CHANKONG; HAIMES,
1983):

Teorema 2.1 (Axiomas da Teoria da Utilidade Esperada). Seja £ o conjunto de
loterias (geradas de V) e = uma ordenacdo de preferéncia sobre L. Entdo = satisfaz

o seguinte sistema de axiomas para qualquer W, T,7y,% € L:
Al. = é uma relacdo de ordem fraca sobre L;

A2. se T >y, entdo T + ([o; Z],[1 — «; §]) = y para todo v €]0, 1[;

A3. se T > § > Z, entdo existe o e o €0, 1] tal que ([a;Z],[1 — a3 Z]) = § =

([ag; 7], [1 — 23 2]);
A4 ([ 2], [1 — a;9]) = ([1 — a; 9], [; Z]) para qualquer o € [0, 1]; e

A5, sew = ([o; 7], [1 — e 9]), entdo ([3; 0], [1 — 3;9]) = ([afB; 7], [1 — af; g]);

se e somente se uma fungdo de valor real V' definida sobre L existe tal que para
qualquer &,y € L
=g V() > V() (2.3)

V(az, (1 —a)y) =aV(z) + (1 — a)V(g) para qualquer v €]0, 1]. (2.4)

Além disso, se V' é uma outra fungdo de valor real sobre L, V' satisfard 2.3 e 2.4 se

e somente se
V(@) =AV(@)+k MkeR, A>0.

Enquanto os axiomas A4 e A5 apenas definem como combinar loterias, os outros
axiomas ndo gozam da mesma caracteristica. O axioma A4 apenas coloca que a
ordem em que as conseqiiéncias sao consideradas em uma loteria é irrelevante. Jd o

axioma A5 coloca que ndo hd nenhuma preferéncia por utilizar loterias, ou seja, uma
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opgdo entre uma loteria simples e uma loteria composta (loterias de loterias) que

resultem nas mesmas probabilidades acumuladas para as conseqiiéncias é irrelevante.

O axioma AI é necessario, caso contrario, mesmo em um ambiente determinista
nao seria possivel tomar decisdes. Mesmo assim, permite-se que exista igualdade
entre op¢oes, possibilitando que a decisao possa ser irrelevante quando isto ocorre.
Como foi discutido na segdo 2.2, essa propriedade é considerada como propriedade
elementar para a tomada de decis3o racional e livre de contexto, ou seja, a avaliacao
de uma conseqiiéncia ndo depende de outras conseqliéncias, mas é uma caracteristica

intrinseca de cada conseqiiéncia.

O axioma A2 postula que uma loteria composta por outras duas loterias deve
ter um valor intermedidrio entre os valores dessas duas loterias. Essa caracteristica
garante que loterias estatisticamente dominadas sao preteridas quando comparadas

com loterias que as dominam. Essa caracteristica é denominada de monoticidade.

O axioma A3 postula a condicdo de continuidade, na qual, se, em termos de
preferéncias, uma loteria § encontra-se entre outras duas loterias & e Z, existe uma
loteria entre & e Z que é equivalente a loteria y. Esse axioma ndo permite representar
condicOes extremas de preferéncias, onde um comportamento é infinitamente melhor
ou pior que outro. Considere como exemplo uma situagao onde dois eventos e; e eg
representam o fato de um aluno na quarta série ser aprovado em matematica e por-
tugués respectivamente e define-se 1)y = —e; A —es (reprovado nas duas disciplinas),
Yy = —eq Aeg Ve A —ey (aprovado apenas em uma disciplina) e ©* = ey A es (apro-
vado nas duas disciplinas). Ele seguird para a quinta série apenas se passar nas duas
disciplinas; ainda, mesmo que ndo mude de série, ser aprovado em uma disciplina é
preferivel a ser reprovado em ambas. Tem-se que 1y < 17 < ©*. Porém, se o aluno
aceitar qualquer risco para ser aprovado nas duas disciplinas, ndo existem a; e as
capazes de representar suas preferéncias, isto é, n3o é possivel encontrar uma loteria

composta ([a; 1), [ — a;1*]) que seja equivalente a 1.

Os axiomas aqui postulados também implicam na condicdo de independéncia
quando duas loterias sao associadas a uma terceira loteria comum. Nesse caso, a
relacdo de preferéncia entre as duas loterias originais é transportada para as loterias

compostas (equagdo (2.1)).

2.3.2 Estrutura da Funcao Utilidade e Atributos

Uma funcdo pode ser representada de varias formas: analitica, curva, tabela, etc.

Quando n3o hd conhecimentos a priori sobre a estrutura da fun¢do utilidade, uma



2.3 Valores e Teoria da Utilidade Esperada 38

opc¢ao para descrevé-la é na forma de tabela. Assim, deve-se determinar a utilidade
u(?)) de cada conseqiiéncia ¢ € ¥ com u : ¥ — R. Quanto maior for a cardinalidade
de ¥ (conseqiiéncias possiveis), maior sera a complexidade de encontrar a fungdo
utilidade. Além disso, pode ocorrer desse conjunto ndo ser enumerdvel, o que tornaria
invidvel tal tarefa. A adocdo de uma estrutura paramétrica conhecida para a funcdo
utilidade permite reduzir o problema a um ndmero finito e menor de parametros a

serem determinados.

Um arcabouco para estabelecer estruturas para as func¢oes utilidade é fazer uso
da nocdo de atributos numéricos. Um atributo é uma quantidade mensurdvel, cujo
valor medido reflete o grau em que um objetivo em particular é atingido (CHANKONG;
HAIMES, 1983). Usualmente se considera a existéncia de tais atributos sine qua non
para poder descrever as preferéncias de um usudrio com relacdo a um objetivo, sem

0s quais ndo seria possivel acessar o nivel de conquista de tal objetivo?®.

Apds escolher um conjunto de atributos = com k atributos, associa-se a cada
conseqliéncia ¢ € W um vetor de atributos (1)) em um espago de dimens&o k, isto
é p: U — R¥ ediz-se que 11;(¢)) é uma medida do i-ésimo atributo da conseqiiéncia
1. O vetor de atributos descreve numericamente uma conseqiiéncia, de modo que esse
vetor é o bastante para definir a utilidade de tal conseqiiéncia. Na pratica, se existirem
duas conseqiiéncias com o mesmo vetor de atributos, mesmo que as conseqiiéncias
sejam diferentes sob algum aspecto, as utilidades de tais conseqiiéncias serdo iguais.
A adoc3o de atributos, além de ser mais concisa na maioria dos casos, permite o
trabalho dentro de um espago métrico, auxiliando na definicdo de uma estrutura para

a funcao utilidade.

Keeney e Raiffa (1976) apresentam algumas propriedades desejaveis para nortear
a escolha de um conjunto de atributos =; o conjunto = deve: ser completo, ser
operacional, permitir decomposicao, ndo apresentar redundancia e ser minimo. =
é “completo se todos os aspectos pertinentes do problema de decisdo estao nele
representados”, isto é, ele indica o nivel de conquista do objetivo em questdo. =
é “operacional se ele puder ser utilizado de alguma forma significativa na andlise”
do problema de decisdo, tanto na EP, como na tomada de decisdo. = permite
decomposicao “se é possivel simplificacdo no processo de avaliacao por desagregacao
do problema de decisdo em partes”, isso normalmente se atinge por meio de relacdes
de algum tipo de independéncia entre os atributos. = ndo apresenta redundancia
“se nenhum aspecto do problema de decisdo for considerado mais de uma vez pelos

atributos”. = € “minimo se ndo houver nenhum outro conjunto completo de atributos

2Em casos extremos, pode-se utilizar atributos binarios para cada possivel conseqiiéncia indicando
a ocorréncia ou n3o da mesma.
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representando o mesmo objetivo com um nimero menor de elementos’ (CHANKONG;

HAIMES, 1983).

Nem sempre é possivel obter um conjunto de atributos completo e operacional.
Embora as vezes exista um conjunto natural de atributos = para um dado objetivo,
nem sempre tais atributos sdo mensuraveis. Suponha o objetivo de maximizar a satde
de uma pessoa, embora um atributo com relagcdo ao nivel de salde seja ideal, ndo
ha um atributo mensuravel que relaciona esse nivel de satide. No entanto, pode-se
escolher um segundo conjunto de atributos =’ que mede indiretamente este objetivo:
nivel de colesterol, pressao arterial, temperatura corpérea, etc. Esses atributos sao
chamados de atributos representantes®, pois eles refletem o grau que um objetivo

associado € atingido, mas nao mede diretamente o objetivo.

Mais formalmente, suponha que um objetivo possa ser medido pelo conjunto de
atributos = gerando medidas p e exista um conjunto de atributos representantes =’
gerando medidas p/, pode-se entdo calcular uma func3o utilidade induzida u' sobre o

vetor de atributos '

d (W) =) Pl ulp(v), (2.5)

Yew
onde Pr(¢|p’) é a probabilidade condicional de ter ocorrido a conseqiiéncia ¢ dado
que os atributos representantes ' foram observados. Ent3o, se ndo é possivel medir
os atributos =, mas apenas os atributos =’, u/(u’) pode ser utilizada como estimativa

da func¢do utilidade desejada u(p).

2.3.3 Propriedades Qualitativas de uma Funcao Utilidade

Como foi dito na segdo anterior, o uso de atributos pode facilitar uma descricdo para-
métrica e menos custosa da funcdo utilidade que representa os objetivos do usuario.
No entanto, a fungdo utilidade deve apresentar alguma estrutura sobre estes atribu-
tos, caso contrario o problema torna-se tdo dificil quanto o de representar a funcdo

utilidade no espaco de conseqiiéncias.

Nesta secao serdo apresentadas algumas propriedades qualitativas que ajudam a
formalizar a estrutura de uma funcdo utilidade. Elas serdo apresentadas num espaco
unidimensional, mas nada impede que sejam estendidas para espacos multidimensi-
onais. No caso unidimensional, uma conseqiiéncia 1) é representada por um Unico

atributo com valor p(2)).

3Do inglés proxy atributes.
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Se para todo u/, 11"
po> " = () > u(p),

entdo u(-) é uma fungdo monotdnica crescente no valor do atributo p. Isso é verdade,
por exemplo, em problemas que consideram valores monetarios: usualmente, quanto
maior o lucro (dinheiro) melhor é a situacdo. No entanto, nem todos problemas
possuem essa propriedade; por exemplo, o consumo de acticar por um ser humano
é bom até um certo limite, a partir do qual um acréscimo passa a ser prejudicial.
O caso decrescente (p' > p" <= u(y') < u(u”)) sempre pode ser transformado
no caso crescente, bastando para isso realizar uma transformacio afim negativa no

atributo medido.

Outra propriedade interessante é a propens3o, aversao ou neutralidade ao risco.
Considere uma loteria com probabilidades «; para os valores de atributo x?, para i =
1,2,...,n. Primeiramente trés conceitos sdo definidos: valor de atributo esperado

de uma loteria, equivalente assegurado* de uma loteria e loteria n3o degenerada.

O valor de atributo esperado ji para essa loteria é:

p= Z g’
=1

O valor de atributo /i é um equivalente assegurado dessa loteria se /i é tal que o usuario
é indiferente entre a loteria e o vetor de atributos i c.p.1. Portanto, o conjunto de

equivalentes assegurados é definido por:

{i | u(n) = E{u~a1,a2,---,an}[U(N)]}'

Se a funcdo utilidade que representa o usudrio é monotdnica, entdo o equivalente

assegurado € Unico e definido por:

~

M = u_l (E{,Uf’\‘alyc‘@v""a”} I:u(/"t>j|)

A loteria é degenerada se existe i, tal que o; = 1, implicando o; = 0 para j # ¢
e a loteria é n3o degenerada caso contrario. Tém-se ent3o a seguinte definicdo e o

seguinte teorema (CHANKONG; HAIMES, 1983):

Definicao 2.1. Considere um usudrio com uma fungdo utilidade u(-) e loterias & € L
com os respectivos valores de atributos esperados [i; e equivalentes assegurados [iz.

Entdo:

® 0 usuario € averso ao risco se para toda loteria © € L ndo degenerada tem-se

“Do inglés certainty equivalent.
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que u(fiz) > u(fiz);
® 0 usuario € propenso ao risco se para toda loteria & € L nao degenerada tem-se
que u(fiz) < u(fiz); e
® 0 usuario € neutro ao risco se para toda loteria ¥ € L ndo degenerada tem-se
que u(fiz) = u(fiz).
Teorema 2.2. Um usudrio € averso [propenso, neutro] ao risco se e somente se sua

fun¢do utilidade é céncava [convexa, linear].

Por exemplo, considere uma aposta onde se pode perder ou ganhar 100 unidades
monetdrias com probabilidades iguais de valor 0,5. Ent3ao, o valor de atributo esperado
€ 0. Tem-se que o usuario é averso ao risco se ele preferir ndo apostar a arriscar perder
as 100 unidades monetarias. J4 o usudrio propenso ao risco prefere apostar e tentar
ganhar as 100 unidades monetarias. O usudrio neutro ao risco é indiferente com

relacao a apostar ou nao apostar.

2.3.4 Funcao Valor Aditiva

O uso de atributos pode facilitar a EP, uma vez que ele transforma o espaco de
conseqiiéncias em um espaco métrico, possibilitando o uso de técnicas de interpolacao,
regressao, entre outras para adaptar uma curva ou superficie a dados ja obtidos junto
ao usuario. Além disso, informacdes qualitativas considerando tais atributos podem
ser obtidas junto ao usuario para limitar os tipos de funcGes que serdo utilizadas no

processo de EP.

No entanto, o uso de atributos também pode apresentar alguns problemas. Se
os atributos utilizados n3o permitirem decomposicdo e o conjunto de atributos for
grande, o processo de EP pode ser bastante custoso. Primeiro, o usudrio pode ter
dificuldade em avaliar questoes realizadas num espaco n-dimensional, onde varios
atributos s3o considerados e deve-se observar o compromisso entre eles. Segundo,
ao adaptar uma superficie neste espaco n-dimensional, o nimero de informacdes

necessarias para se obter uma aproximacgao satisfatéria pode tornar-se muito grande.

Nesta secdo sera apresentada uma propriedade de independéncia entre os atribu-
tos, a qual permite que o problema de obter uma superficie de dimens3o (n + 1) seja
decomposto no problema de obter n curvas bidimensionais e fatores de escala entre

tais curvas.

Definicao 2.2. Os atributos i € = possuem independéncia aditiva se preferéncias

sobre loterias dos atributos i € = dependem apenas das respectivas distribuicoes de
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probabilidades marginais e ndo das distribuicées de probabilidades conjuntas.

Sejam 11 e puf respectivamente o pior e o melhor valor possivel para o atributo 7. A
condi¢do de independéncia aditiva permite formular o seguinte teorema (CHANKONG;

HAIMES, 1983).

Teorema 2.3. A funcdo utilidade aditiva com n-atributos

n

w(p) =Y (g, g s ) = > wini ()
i=1 =1

€ apropriada se e somente se a condicdo de independéncia aditiva aplica-se aos atri-

butos i € =, onde:

1. u € normalizada por u(pd, pS, ..., pu2) =0 e u(pi, us, ..., p5) =1,

2. u; é uma fungdo utilidade condicional do atributo i normalizada por u;(119) = 0

eu;(puf) =1, para todoi € Z, e

3w =u(pd, p1y, oy, g 1y, .. 1) para todo i € E.

Quando a propriedade de independéncia aditiva é observada, pode-se obter a
funcdo utilidade para cada atributo independentemente. Ao obter a fun¢do utilidade
para o atributo 7, escolhe-se valores fixos para os atributos restantes, por exemplo,
os piores valores pu9, 19, ..., pud 1, 1., ..., 0, e determina-se w;(f1;) como se fosse

uma funcao utilidade unidimensional.

Embora essa seja uma restricdo forte, intuitivamente ela se aplicard a todas si-
tuagdes nas quais o conjunto de atributos utilizados for realmente fundamental (com-
pleto e minimo). No caso extremo, existe apenas um atributo que mede o objetivo
(CARENINI; POOLE, 2002). No entanto, nem sempre se tem acesso a tais atributos
fundamentais e deve-se recorrer a atributos representantes. Um caso mais restrito de
funcao valor aditiva é quando o usudrio, que a funcao utilidade representa, é neutro
ao risco. Nesse caso, pode-se adotar fungdes w;(-) lineares, sendo necessério apenas

encontrar os fatores de escala w;. Tem-se entdo a seguinte definicdo e corolario.

Definicao 2.3. Os atributos i € = possuem independéncia aditiva e sdo neutros

ao risco se preferéncias sobre loterias dos atributos i € = dependem apenas dos

respectivos valores esperados e ndo das distribuicoes de probabilidades.

Corolario 2.1. A funcio utilidade aditiva e afim com n-atributos

n

w(p) =Yl 13, - g i s ) = Y wip+ K (2.6)
i=1 i=1
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€ apropriada se e somente se a condicdo de independéncia aditiva e neutralidade ao

risco aplica-se aos atributos i € =, onde:

1. u é normalizada por u(pd, 13, ..., pu2) =0 e u(pl, us, ..., p15) =1,

2 u(”?vugv---vﬂgfl7#?7N?+17---7U9L)

LW, = T para todoi € Z, e

0

K — n 0,0 0 % 0 0)_ M
3. _22‘21“(#17#27---aﬂi—laﬂz’aﬂiﬂw--nunh%_luo-
7 7

Demonstracdo. Considerando que a funcdo utilidade de cada atributo seja afim, isto
é, u;(p;) = w!p; + k;, e ainda a condicdo de normalizacdo u; (1)) = 0 e w;(u}) = 1,

tem-se que:
1
! e kl = *luioo

= i =
Ent3o, pelo teorema 2.3, tem-se que:

u(p) = z": wiwi () = zn:w;w;—'m + wik; = zn:w;w;'ui = z": wik;.
i—1 i—1 i—1 i—1

e 0o 0 0 0 0 o — oyl
Lembrando que w] = w(puy, tha, - - - fhy—15 455 flig1s - - -5 fyy) € definindo w; = wiw;

estd provado o corolario. O

Esse tipo de funcdo utilidade permite que qualquer subdivisdo de uma conseqiién-
cia seja avaliada separadamente, ja que o aumento ou diminuicdo do valor de um

atributo sempre ocorre de forma linear e que os atributos sao independentes entre si.

2.4 Extracao de Preferéncias

A funcdo utilidade pode ser utilizada para representar os objetivos de um usudrio,
de modo que um agente possa representa-lo e agir em seu lugar. Uma forma de
representacao pode ser escolhida de modo a permitir que o usudrio prescreva suas
preferéncias, ou ainda, como é considerado neste trabalho, pode-se criar um método

que facilite essa descricdo das preferéncias, isto é, a EP.

O processo de EP consiste em formular questdes e submeté-las ao usuario. O
usuario emite respostas consoante as questoes e considera-se que tais respostas refli-
tam suas preferéncias. Munido de um conjunto de pares quest3o-resposta, o agente
deve definir uma funcdo utilidade que represente as preferéncias do usuario. Esta
funcdo utilidade é entdo utilizada para guiar a escolha de decisdo 6tima para o agente
agir atendendo as expectativas do usudrio. Esse processo consiste na repeticdo dos

seguintes passos:
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e Agente formula uma quest3o e submete ao usudrio.
e O usudrio responde a quest3o.

e Agente infere do par questdo-resposta informacdes parciais sobre as preferéncias

do usuario.

Quando o agente achar suficientes as preferéncias parciais obtidas, ele pode tomar
decisbes pelo usudrio que atendam as preferéncias deste. Esta decisdo é baseada em

uma fungdo utilidade estimada (ver figura 2.1).

AGENTE @ questdo | USUARIO
o de questdes -
m
w J
© resposta ;

decis&o decisao
@ =(AM BIENTE)

Figura 2.1: Modelo para Extracdo de Preferéncias. O agente formula questdes,
submete as questdes ao usudrio e o usudrio emite respostas. As relacdes entre
questdes e respostas sdo utilizadas para inferir uma fun¢do utilidade u(-), que, uma
vez aprendida, guiard a decisao étima do agente para atuar no ambiente em nome
do usudrio.

Processo

A

Atuacéo em
funcéo das
preferéncias

do usuério

Nos ultimos anos, trabalhos foram produzidos que formalizaram a EP, especifi-
cando a relagdo entre agente, usuario e decisdo 6tima (CHAJEWSKA; KOLLER; PARR,
2000; BOUTILIER et al., 2005). A interagdo entre agente e usudrio é modelada por
questdes e respostas. Define-se entdo um conjunto de questdes possiveis Q e, para
cada questdo ¢ € Q, um respectivo conjunto de respostas possiveis R,. A semantica
envolvida nas perguntas deve ser de comum conhecimento, tanto para o agente como
para o usudrio. As questdes formuladas sdo usualmente hipotéticas, nao envolvendo,

no processo de EP, o ambiente onde as decisbes serdo aplicadas.

Considera-se também um conjunto U de funcdes utilidade candidatas. As respos-
tas do usudrio as questdes sdo confrontadas com as predicdes de respostas de cada
funcdo utilidade u € U, testando a aderéncia das fungdes utilidade as preferéncias do
usuario. Para isso, é necessario um modelo de respostas do usudrio, ou seja, como
ele escolhe suas respostas para cada questao dada suas preferéncias, aqui modeladas
como funcdes utilidade. Este modelo é essencial para inferir, baseado nas respostas
do usudrio, quais sdo suas preferéncias. Define-se entdo um modelo probabilistico

Pr(r|q,u) que determina a probabilidade da resposta r € R, ser dada a questdo ¢
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quando o usudrio possui suas preferéncias modeladas pela funcdo utilidade u. Com
tal modelo, pode-se inferir probabilidades Pr(u) de aderéncia as informag¢des obtidas

para cada funcao utilidade candidata u € U.

Dado o modelo probabilistico do usudrio, ocorre que as fun¢des utilidade candi-
datas possuem diferentes niveis de aderéncia as respostas do usuario, ndo permitindo
a escolha de uma dnica funcdo utilidade que represente adequadamente o usudrio.
Se poucos pares questdo-resposta foram obtidos, essa condicdo torna-se ainda mais
visivel. Mas é desejdvel que uma decisao possa ser tomada em qualquer parte do
processo de EP. Entdo, deve-se especificar qual é o modelo para tomada de decisao,
isto é, dado um conjunto de relagdes questao-resposta qual é a decisao 6tima a ser
tomada pelo agente. Define-se também um conjunto D de possiveis decisoes d a
serem tomadas e o efeito de cada decisdo no ambiente, modelado na distribuicdo de
probabilidade Pr(v|d).

A principal caracteristica do problema de EP ndo é realizar a inferéncia, nem
mesmo como é feita a tomada de decisdo. Esses processos sdo tratados em outras
frentes de pesquisa e na EP s3o utilizados como ferramentas. O cerne da EP esta em
formular questdes informativas, ou seja, que causarao um maior discernimento entre as
funcdes utilidade candidatas U, ou, como objetivo final, um maior discernimento entre
as possiveis tomadas de decisdes D. Deve-se entdo definir um modelo de otimizacdo
que guie o processo de EP, isto é, como formular uma entre as questdes Q para obter
as preferéncias do usudrio. Ao formular questoes, é usual que o agente considere os
dados, tanto conhecidos a priori como obtidos no processo de EP, que ocorrem na
inferéncia ou tomada de decisdo. Dessa forma, um diagrama que representa de forma
detalhada o processo de EP é representado na figura 2.2. Nesta secdo, sera discutido

como cada um desses pontos sdo tratados na EP.

2.4.1 Questoes Hipotéticas

Os trabalhos de EP consideram questdes hipotéticas, isto é, questdes que n3o precisam
de nenhuma interacao com o ambiente para serem submetidas pelo agente ao usudrio
(KEENEY; RAIFFA, 1976). Ao responder as questdes, o usudrio proporciona informa-
¢Oes sobre suas preferéncias e os métodos devem determinar entdo quais questoes
devem ser formuladas, buscando principalmente: 1) realizar uma tomada de deci-
sdo étima segundo as preferéncias do usudrio; e 2) garantir um "baixo” nimero de

interacoes com o usuario.

Para obter a primeira meta n3o é necessario ter uma funcdo utilidade com acu-

rdcia em todo o espaco de conseqiiéncias, mas apenas o bastante para garantir a
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AGENTE

formulacao

de questbes guestdo > USUAR|O

..... resposta :
decisdo ={ AMBIENTE '

Figura 2.2: Modelo detalhado para Extracdo de Preferéncias. Para tomar decisGes,
o agente considera o efeito de cada decisdo no ambiente dado por Pr(¢|d) e no
usudrio Pr(u). A aderéncia das func¢des utilidade s3o inferidas pelas respostas do
usudrio as questdes e um modelo de respostas para usudrios genéricos Pr(r|q, u).

Para formular questdes, o agente considera toda informac¢ao disponivel, tanto dada

a priori, como obtida no processo de EP.

deciséo
6tima

decisdo 6tima (LAHAIE; PARKES, 2004). Se a obten¢do de uma decisdo semi-6tima é
considerada, entdo um compromisso entre o primeiro e o segundo objetivo deve ser
observado. Intuitivamente, quanto mais interacdes forem realizadas com o usudrio,
maior serd a acurdcia da funcdo utilidade, proporcionando uma melhor tomada de

decis3o.

Ao mensurar a segunda meta, algumas dificuldades s3o encontradas, pois, depen-
dendo do tipo de interacdo realizada com o usudrio, a interacdo pode proporcionar
um menor ou maior desconforto ao mesmo. Dessa forma, deve-se quantificar melhor
o quanto cada uma das intera¢des (questdo-resposta) exige do usuario. Outro ponto
sobre o tipo de interagdo com o usudrio que merece atencao é o tipo de informa-
cdo resultante da interacdo, ja que se pode considerar a qualidade de tal informacado
tanto do ponto de vista informativo, isto é, quanto muda a acurécia da funcio utili-
dade estimada com o recebimento de tal informacdo, ou ainda, sob o ponto de vista

psicolégico, isto é, quao confidvel é a resposta disponibilizada pelo usudrio.

O uso de questdes hipotéticas, ao invés de questdes com situagdes ou conseqiién-
cias reais, permite maximizar a informacao disponibilizada em cada interagdo. Essas
questoes contemplam conseqiiéncias hipotéticas, que ndo necessariamente ocorrem no
problema de decisdo. Além disso, também podem ser colocadas opcdes na tomada
de decisdo, que n3o necessariamente s3o opcdes reais para a tarefa em questdo, re-
sultando em distribuicdes de probabilidades para as conseqiiéncias que nao possuem
uma decisdo real correspondente. Em geral, essas questdes envolvem comparagdes
entre diversas op¢des, sejam essas opgoes no nivel de conseqiiéncias ou no nivel de

loterias (KEENEY; RAIFFA, 1976; DENNIS; HEALEY, 2003; CHEN; PU, 2004).
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Comparacao entre Conseqiiéncias A questdo mais simples que se pode consi-
derar é aquela a respeito da comparacao entre pares de conseqiiéncias. Nesse tipo de
questdo é oferecida ao usudrio a escolha entre duas conseqiiéncias ¢, 1" € . Essa
avaliacao relativa é facil de ser respondida, uma vez que pessoas podem distinguir
facilmente entre opcées de forma qualitativa. No entanto, se modelos estocasticos fo-
rem utilizados para representar a avaliacao que um usudrio faz sobre as conseqiiéncias
(HEY, 1995), no inicio da EP essas questdes sdo mais facilmente respondidas, onde
se elimina as piores conseqiiéncias comparando opcdes que diferem bastante em seus
atributos. Mas, ao fim do processo, quando se deseja refinar as escolhas, responder
a essas questoes pode ser mais dificil, apresentando inconsisténcia ou requerendo um

maior esforco cognitivo.

Ao responder questoes que comparam duas conseqiiéncias, apenas valores de
ordenac¢ao sdo obtidos, permitindo, por exemplo, que seja obtida uma ordenagao de
todas as conseqiiéncias de acordo com as preferéncias de uma pessoa. No entanto,
nenhuma informacdo absoluta sobre as utilidades das conseqiiéncias pode ser inferida
(BASU, 1982). Além disso, se o ambiente for estocastico, a ordenagdo ndo é o bastante

para definir a tomada de decisGes.

Valores Absolutos Valores de utilidade para conseqiiéncias s3ao mais informati-
vos, uma vez que tal informac3do pode ser atribuida diretamente a tais conseqiiéncias e
com tais valores pode-se construir as mesmas informacdes obtidas utilizando questdes
sobre comparacao entre conseqiiéncias. Nesse caso, o usuario recebe uma conseqiién-
cia ¢ e deve avalid-la com um valor u(1)). Embora esta seja uma informacdo ideal
para a obtencdo da utilidade de 1, ndo é facil para um ser humano trabalhar com
avaliacGes quantitativas sobre uma conseqiiéncia, uma vez que o usuario deve ter
consciéncia de todo o problema de decisao para estipular valores que se adeqiiem a
TUE. Mesmo que esse tipo de questdo seja feito utilizando limiares — por exemplo, “a
conseqiiéncia 1 tem um valor maior ou menor que 57" — n3o é facil para o usuario es-
tabelecer tais valores. No entanto, comparacdes envolvendo loterias também podem
gerar informacdes absolutas quando questbes sao formuladas de forma apropriada,
mas sao mais faceis de serem respondidas que questdes diretas sobre o valor de uma

conseqiiéncia.

Comparacao entre Loterias Na sua forma mais simples, denominada de loteria
padrdo, a questdo é formulada sobre a preferéncia do usuario entre a conseqiiéncia
c.p.1 e uma loteria = ([a; 9], [1 — a;1"]). Essa questdo permite obter informagao
sobre a utilidade da conseqiiéncia 1 e o equivalente assegurado % da loteria, estabe-
lecendo relagdes de preferéncias sobre os mesmos. Se as conseqiiéncias envolvidas na

loteria forem " = ¢° e ¢)/ = 1)*, a pior e a melhor conseqiiéncia respectivamente,
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entdo a utilidade dessas conseqiiéncias podem ser normalizadas por u(¢°) = 0 e
u(y*) = 1. Além disso, o valor do equivalente assegurado & é conhecido e vale
u(z) = «. Vale também que, para toda conseqiiéncia, existird alguma loteria que
seja equivalente (axioma A3 do teorema 2.1). Entdo, em sua forma mais simples,
comparacao entre loterias permite obter valores limiares do valor da utilidade da con-
seqiiéncia 1) quando comparada a loteria 7 = ([a; "], [1 — a;4°]). Se valores sobre
uma conseqiiéncia ou sobre uma loteria s3o desejdveis, sucessivas questdes podem ser

utilizadas para diminuir tais limiares.

2.4.2 Modelo do Usuario

A primeira pergunta que se pode fazer a respeito do usuario é se ele é consistente,
. , . . . , p

isto é, se para quaisquer perguntas feitas em tempos diferentes ¢’ # t” tal que
gy = qu entdo as respostas do usuario sdo iguais 7y = . Podem existir perguntas
com as quais seja dificil obter consisténcia, como: perguntas sobre valores, ja que
podem ocorrer avaliacdes distintas feitas pelo usudrio para uma mesma conseqiiéncia;
e perguntas sobre comparacido seja entre conseqiiéncias, quando as conseqiiéncias
envolvidas possuem vetores de atributos semelhantes, seja entre loterias, quando as

loterias envolvidas possuem probabilidades de ocorréncias semelhantes.

Se o usudrio n3o for consistente, um segundo fato a considerar é se suas prefe-
réncias sao estacionarias. Uma vez que o usudrio nao é consistente, pode-se modelar
suas respostas com base em uma distribuicdo de probabilidades nas possiveis respos-
tas r € R,, Pr(r, = r|¢s = ¢, Us), onde Us explicita a dependéncia junto ao usuario.
Um usudrio possui preferéncias estacionarias se para quaisquer perguntas feitas em
tempos diferentes ¢’ # t” tal que ¢v = ¢ = ¢ entdo para toda resposta r € R,

tem-se que Pr(ry = rlqy = q,Us) = Pr(ry = r|qm = q, Us).

Considerar um usudrio com preferéncias estacionarias nem sempre é uma repre-
sentacao realista do usudrio. Um usudrio pode mudar a distribuicao de probabilidades
por influéncia do processo. Por exemplo, se ele é questionado pela preferéncia en-
tre as conseqiiéncias ¢’ e 1" novamente, é possivel que ele mantenha a resposta
exibida quando questionado pela primeira vez, principalmente se o espaco de tempo
decorrido entre as duas questoes for curto. Alguns advogam que as preferéncias sdo
construidas, através de um processo de deliberacao, quando a necessidade de emitir
julgamento de preferéncia entre conseqiiéncias é enfrentada, seja de forma hipotética
ou de forma real (PAYNE; BETTMAN; JOHNSON, 1992). No préximo capitulo serd apre-
sentada a teoria de Plott (1996), na qual as preferéncias do usuario s3o vistas como

descobertas pelo préprio, contrariando a teoria construtiva. Por ora considera-se que
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as preferéncias do usudrio sdo estaciondrias.

Ainda, outra suposicdo que pode ser feita é a existéncia de uma estrutura fixa
para as distribuicoes de probabilidades. O uso de fungdes utilidade esta na base
de varios trabalhos de EP. Uma funcdo utilidade representa as preferéncias de um
usuario consistente, cujas avaliagdes das conseqiiéncias sdo sempre as mesmas. Pode-
se tornar esse modelo mais genérico considerando que o usuario possui uma fungdo
utilidade uys e que a distribuicido de probabilidades para a pergunta ¢ € Q seja
dependente de uy, € que essa dependéncia seja conhecida pelo agente. Nesse caso
o agente tem conhecimento de distribuicdes de probabilidades Pr(r|q, uys = u) para
todo g€ Q, r € R,eu € U, onde U é o conjunto de todas fungdes utilidade

candidatas consideradas pelo agente.

Considere, por exemplo, a questdo sobre a preferéncia entre duas loterias; quanto
mais proximos forem os valores das loterias, isto é, as suas utilidades esperadas,
mais dificil serd para o usudrio ser consistente. No caso extremo, quando as duas
loterias possuem valores iguais, a probabilidade de escolher cada uma delas deveria
ser 50%. Um modelo que possui essa propriedade considera que uma decisio entre
duas loterias 7 e ¢ é baseada em uma fun¢do V' (Z, §) que representa a real preferéncia
do usudrio, isto é, T é preferido sobre 7 se e somente se V' (Z,7y) > 0. No entanto, o
usuario utiliza essa regra com algum erro aleatério €. Entdo, = é considerada a loteria
preferida se V' (Z,9) + ¢ > 0 (HEY, 1995). Considerando a teoria da utilidade, tem-se
que V(z,7) = V(Z) — V() e resta apenas definir as propriedades do erro aleatério

€.

O erro € é considerado como uma variavel aleatéria com média nula. Pode-se
também considerar que tal varidvel possua uma distribuicio normal com variancia o®.
Resta ainda definir as propriedades de tal variancia. Quando se opta pela parcimdnia,
pode-se considerar a variancia constante para qualquer par de loterias. Considerando
opgBes mais complexas, Hey (1995) observa em experimentos que uma variancia que
diminui com o tempo gasto pelo usuario para responder uma questdo é a que melhor
se adequa aos dados. Isso pode implicar que quanto maior o tempo de deliberacao,
mais seguro de sua resposta estd o usudrio. Por Ultimo, se V(Z,7) > 0 entdo

Pr(z > y) > 0,5 para qualquer valor de o, pois a distribuicdo normal é simétrica.

SEmbora modelos mais complexos de como o usudrio responde a questdes possam ser consi-
derados (JUNG; HONG; KIM, 2005; JUNG; HONG; KIM, 2002; ZUKERMAN; ALBRECHT, 2001), para os
propdsitos desta tese, o modelo simples aqui adotado permite explorar as caracteristicas da proposta
da tese.
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2.4.3 Regra de Inferéncia

Dado um modelo de como o usudrio responde as questdes, pode-se discutir como as
resposta do usudrio serdo utilizadas para inferir as suas preferéncias. Considere que se
tem o conhecimento a priori da distribuicdo de probabilidades Pr(u) sobre o conjunto
de fungoes utilidade possiveis. Se ndo ha nenhum conhecimento sobre tal distribuicao,
pode-se considerar uma distribuicdo uniforme. A cada resposta recebida, este modelo
deve ser atualizado para refletir o novo conhecimento obtido (CHAJEWSKA; KOLLER;
PARR, 2000). Se o modelo de usudrio na segdo 2.4.2 for aplicado, esta operagdo
pode-se valer da regra de Bayes:

Pr(r|q,u)Pr(u)  Pr(r|q,u)Pr(u)

Pr(rlg) Y, Pr(rlg, w) Pr(u)’

Pr(ulg,r) <

Mesmo no caso no qual o usudrio é consistente e as respostas as questdes repre-
sentam restricOes as possiveis funcdes utilidade, esse modelo também se aplica, uma
Vez que, nesse caso, o que ocorre é que existem algumas funcdes utilidade «' para as

quais tem-se Pr(r|q,u’) = 0, indicando uma restricdo a tais funcdes utilidade.

Um problema comum a EP é que muitas perguntas podem ser necessdrias até
que uma decisdo possa ser tomada com acurdcia. O nimero de questdes envolvidas
depende tanto dos atributos envolvidos, que fazem com que um maior ndimero de pa-
rametros precisem ser definidos, como das decisOes possiveis, pois a precisdo com que
a funcio utilidade é definida deve ser adequada as diferencas entre as conseqiiéncias

resultantes das decisoes possiveis.

Quando se considera uma distribuicdo de probabilidades uniforme sobre todas as
possiveis funcbes utilidade que se adeqiiem a uma determinada estrutura de fungdo
utilidade escolhida, assume-se completo desconhecimento sobre a distribuicao dessas
probabilidades na populacdo. Se fungdes utilidade para um ndmero suficiente de
pessoas forem conhecidas, pode-se estimar uma distribuicdo de probabilidades inicial
para as possiveis funcoes utilidade, caso seja considerado que, em geral, existem tipos

de pessoas que possuem preferéncias parecidas.

Essa distribuicao pode auxiliar no processo de EP pois, em posse de fun¢oes utili-
dade mais provaveis, pode-se estabelecer questdes com o intuito de distinguir apenas
entre tais funcbes. A EP torna-se entdo um problema de classificacdo, no qual deve-se
classificar um usudrio entre os possiveis estere6tipos (CHAJEWSKA et al., 1998; QIN;
BUFFETT; FLEMING, 2008). Para definir estes esteredtipos como representantes de
uma classe de usuarios, é necessario ter uma medida de distancia entre as preferén-

cias dos usuarios, sejam essas preferéncias representadas em uma fungao utilidade,



2.4 Extracdo de Preferéncias 51

ou em um conjunto de pares questdo-resposta. Ha e Haddawy (1998) apresentam

algumas possibilidades para definicdo de tal distancia.

Em posse de uma func3o utilidade mais provavel entre as funcdes utilidade conhe-
cidas, pode-se iniciar um processo de refinamento dessas preferéncias, considerando
a possibilidade de pequenas variacdes dentro desse esteredtipo. Mesmo que o refi-
namento ndo ocorra, a decisdo baseada no esteredtipo pode ser adequada em vdrias
tarefas, nas quais as possiveis decisdes diferem bastante em suas conseqiiéncias re-

sultantes ou nas probabilidades de ocorréncia de tais conseqiiéncias.

2.4.4 Tomando Decisoes com Incerteza sobre Funcoes Utili-
dade

Nem sempre se pode obter a informac3o necessaria para descrever integralmente a
funcao utilidade. Mesmo com as restricoes impostas pelas informag¢des obtidas junto
ao usudrio e as restricGes a tipos especificos de estruturas escolhidas para a funcdo
utilidade, vérias funcdes utilidade ainda podem atender a tais restricGes. Portanto,

deve-se ainda definir como uma decisdo deve ser tomada.

Uma opcao é escolher uma decisdo d*, de tal forma a minimizar o arrependimento
(regret) de ter escolhido d* segundo a distribui¢do das probabilidades de aderéncia
Pr(uys = u). Se uys fosse conhecida, poder-se-ia definir o arrependimento de tomar

d*
N _ UUs d
uma decisdo d como Regret(d, uys) = Vui® — Vi

étima para a fungdo utilidade uys, e as decisbes d;, e d sdo avaliadas pela funcdo

utilidade uys (WANG; BOUTILIER, 2003; BOUTILIER et al., 2005). Pode-se definir ge-

onde d;  representa a decisao
Us

nericamente o arrependimento de tomar a decisdo d frente a uma funcdo utilidade
qualquer u, isto é,

Regret(d, u) = V% — V<.

u

Entdo, define-se d* como sendo a decisdo que causa o menor arrependimento
quando considerando o pior caso dentre as func¢des utilidade candidatas U, ou seja,

d" = i Regret(d, u).
arg min max egret(d, u)

Essa definicdo representa uma tomada de decisdo conservadora quando nao se sabe
nada a respeito da distribuicdo de probabilidade das func¢des utilidade em U/. Se U
possui apenas um elemento, o arrependimento minimo torna-se 0. Essa medida pode
ser utilizada também como uma medida da acuracia da EP até o momento, uma vez

que, quanto menor o arrependimento, maior a precisdo na tomada de decisdo.

Ao comparar arrependimentos Regret(d, u) é necessario definir uma normaliza-
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¢do, sendo o arrependimento Regret(d, u), quando diferente de 0, pode ser arbitrario.
Uma normaliza¢do possivel é garantir que os valores das piores e melhores conseqiién-
cias sejam iguais, isto é, seja 1! e 17 as piores e melhores conseqiiéncias, respectiva-
mente, dada a fung¢do utilidade u;. Entdo, para quaisquer fung¢des utilidade w;, u; € U
tem-se que:

wi (W) = u; () = ut e ui(¥)) = u;(¥) =u'.

Se uma distribuigdo de probabilidades sobre o espago de func¢des utilidade possiveis
é conhecida, ent3o ndo é necessario ser tao conservador, escolhendo o pior caso de
funcdo utilidade. Se o usudrio ndo for consistente, potencialmente todas as funcdes
utilidade candidatas & podem apresentar Pr(u) > 0, implicando que, mesmo apds
varias questoes, a decisdo 6tima segundo o critério de arrependimento n3o se alteraria.
Nesse caso, é melhor utilizar a medida de arrependimento, mas calculando a esperanca

de Regret(d, u) segundo a distribuicdo em Pr(u), isto é,

d" = arg min Eypr(u)[Regret(d, u)] = arg min Z Regret(d, u) Pr(u).  (2.7)

ueld

A avaliagdo de uma decisdo d segundo a equagdo (2.7) pode ser considerada a
funcdo valor esperada V¢, isto é, a esperanca dos valores esperados de d baseada na

distribuicdo Pr(u) e nas fungdes u(-) (BOUTILIER, 2003). Tem-se ent3o:

Ve =Y Pr(u)Vy, (2.8)

uel
pois,
d* = argmingep ), Regret(d, u) Pr(u)
= argmingep Y,y Vil — V] Pr(u)
= arg mindeD[Zueu Vudz Pr(u) - Zueu Vud Pr(u)] (2-9)
= argmaxaep Y,y Vol Pr(uw)

= arg maXgep V]g.

2.4.5 Escolhendo Questoes

Uma questdo pode ser vista sob dois aspectos: 1) o quanto ela melhora a estimativa
da fungdo utilidade; e 2) o quanto ela melhora a decisdo étima a ser tomada. No
primeiro caso, pode-se calcular a entropia H sobre as probabilidades Pr(u), isto é,
H = —Pr(u)logPr(u), e, quanto menor for essa entropia, maior acuricia terad a
estimativa da fun¢do utilidade. No segundo caso, pode-se calcular o arrependimento
esperado de uma decisdo (equagdo (2.7)) e, quanto menor esse valor, mais seguro

pode-se estar de que a decisdo tomada é adequada.
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No problema de EP, o que se deseja é conhecer as preferéncias do usuario de
forma adequada a garantir a decisdo étima. O conhecimento das preferéncias de
forma completa garante que a decisdo tomada sera a melhor possivel. Dessa forma,
pode-se buscar a acurdcia nas probabilidades Pr(u) como uma forma de obter a
decisdo 6tima. Por outro lado, pode haver casos que, mesmo com baixa acuracia,

uma decisdo étima pode ser tomada.

Ao escolher uma questdo, pode-se adotar um dos dois aspectos mencionados
anteriormente. Uma vez que n3o é conhecida a resposta que o usudrio darda a uma
questao, pode-se estimar tal resposta com base no modelo de resposta do usudrio
Pr(r|q, u) e na distribuicdo de probabilidades de aderéncia Pr(u) das fun¢des utilidade
Pr(r|q, u) Pr(u).

candidatas, ou seja, Pr(r|q) = >, o,

Ao considerar a distribui¢do de probabilidades Pr(r|q), uma andlise sob o primeiro
aspecto da questdo, isto €, o quanto ela melhora a estimativa da fungao utilidade,
resultard que qualquer questdo sempre produzird uma melhor estimativa da funcdo
utilidade, ou, no pior caso, mantém-se a mesma qualidade de estimativa. No entanto,
isso pode nao ocorrer apds obter as respostas, pois existe a possibilidade de ocorrén-
cia de respostas que s3ao contrarias a resposta com maior probabilidade segundo a

distribui¢do Pr(r|q) estimada até entdo, diminuindo a acurécia.

Ao considerar o segundo aspecto, o problema é ainda maior, pois pode ocorrer
de ndo haver nenhuma questdao que aumente a esperanca da utilidade esperada, ja
que elas podem eliminar funcdes utilidade, tal que seria facil obter bons valores de
utilidade, mesmo havendo um comprometimento com as funcdes utilidade restantes.
Nesse caso, seria mais interessante nao fazer pergunta nenhuma, o que seria uma

decisdo errada, quando o arrependimento ndo estd proximo de O.

Se o aspecto de arrependimento esperado for utilizado, considere uma questao
¢ e a estimativa da probabilidade de obter a resposta r € R, dada por Pr(r|q) =
> wey Pr(r]q, w) Pr(u). Pode-se entdo definir a informacdo de uma questdo baseado
na reducao média que as respostas causam no arrependimento esperado, ou seja,

define-se Info(q) como:

Info(q) = mingep ),y Regret(d, u) Pr(u)
— > er, Pr(rlg) mingep -, o, Regret(d, v) Pr(ulg, )
= mingep ), Regret(d, u) Pr(u)
— Zrenq Mingep ), Regret(d, v) Pr(r|q, u) Pr(u).



2.5 Consideracbes Finais 54

Dessa forma, pode-se escolher a questdo étima

= Info(q) = i i t(d, u) P Pr(u). (2.1
¢" = argmaxInfo(g) argrqrggreR ggigluezufiegre( ,u) Pr(r|g, u) Pr(u). (2.10)

A definicdo da escolha étima é apenas com relacdo a suposicao de que had apenas
uma questao por fazer. Se forem consideradas questGes sucessivas, deve-se considerar
o efeito de questdes subseqiientes para escolher qual a melhor questdo a fazer no
momento. Ainda nesse contexto, pode-se pensar em diferentes situacées: um nimero
fixo de questdes realizadas para entdo tomar uma decisdo; realizar perguntas até se
obter um valor minimo de arrependimento; etc. Boutilier (2002) utiliza a nogdo de um
custo associado a cada questdo realizada e um custo associado a tomada de decisdo
sob incertezas. O agente deve entdo diminuir o custo total envolvido no processo
de EP, isto é, o custo acumulado com as questdes e o custo associado a tomada de

decisdo (DOSHI; ROY, 2008).

Escolher por quaisquer uma dessas op¢des configura um problema de meta-EP,
uma vez que se deve considerar também as preferéncias do usuario com relagdo a
acurdcia com que o processo de EP serd programado no agente e o que deve ser
alcancado durante o processo de EP. Ainda, muitas vezes esse modelo tedrico é
abandonado e estratégias ad hoc sao implementadas que alcangam um melhor de-
sempenho em cenarios especificos, muitas vezes considerando um usuario consistente

(BUFFETT; FLEMING, 2007; BOUTILIER et al., 2006; PATRASCU et al., 2005)

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados alguns conceitos importantes para determinar o
significado da delegacdo, tomando como perspectiva os desejos ou objetivos do usuario
e as tomadas de decisdes do agente. Essas tomadas de decisGes foram relacionadas,
sob principios de racionalidade, as preferéncias do usudrio, e mostrou-se como tais
principios podem ser mapeados em teorias que formalizam como decisdes devem ser

tomadas.

Com o conhecimento desse arcabouco, demonstrou-se como a delegacao pode
ser realizada sem que o usuario sintetize seus objetivos em uma linguagem do agente,
mas sim, o agente extraindo estes objetivos em um processo de questdes e respostas

que pode ser aplicado a usudrios totalmente leigos na no¢ao de fungdes utilidade.

A EP torna-se um problema fundamental quando se quer tomar decisoes no lugar

de um usuario. Embora o modelo normativo para se tomar decisoes, a TUE, tenha
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sido estabelecido e venha sendo estudado ha cinco décadas, sé recentemente modelos

formais para o processo de EP tém sido consolidados.

No entanto, além do modelo formal para EP, deve-se também especificar com
maior formalidade a interacao do agente com o usuario. Tradicionalmente se usa ques-
toes hipotéticas como meio para obter informagdes sobre as preferéncias do usuario.
Em geral, problemas de ordem semantica sdo desconsiderados, ou seja, se o usuario
interpreta as questdes da mesma forma que elas sdo implicadas no processo de EP.
Isto parte do pressuposto que o usudrio consiga avaliar uma situacdo apenas com os

atributos impostos pelo processo de EP.

Por outro lado, muitos trabalhos apresentam incoeréncias na TUE como modelo
descritivo da tomada de decisoes de seres humanos, descrevendo casos nos quais a
TUE n3o se conforma sistematicamente as preferéncias do usuario. Enquanto alguns
trabalhos creditam essa nao conformacao a uma incoeréncia da TUE, outros trabalhos
a consideram como decorréncia de uma incoeréncia na intera¢ao entre agente e usudrio
no processo de EP. No préximo capitulo serdao apresentadas essas duas visdes das

quais vem a motivacao para o trabalho apresentado nesta tese.
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3 TOMADAS DE DECISOES PELO USUARIO

A EP pode ser necessaria por dois motivos diferentes (CARENINI; POOLE, 2002):
1) para prever o que pessoas “similares’ fardo em circunstancias “similares”, ou seja,
para inferir como as pessoas tomam decisGes; e 2) para projetar um modelo de pre-
feréncias de um usudrio especifico, para ajuda-lo a tomar uma decisdo informada e

balanceada que seja consistente com seus objetivos.

Embora em ambos os casos as decisGes envolvidas sejam ou devam ser influen-
ciadas pelas preferéncias do usudrio, essas decisdes ndo tém necessariamente que
convergir a um tnico modelo (LUCE; WINTERFELDT, 1994). A TUE, como modelo,
claramente serve aos objetivos do segundo motivo, ndo sé por seus axiomas intuitiva-
mente apresentarem principios de racionalidade, mas também por sua simplicidade,
tratabilidade e axiomatizacdo. Embora a TUE apresente caracteristicas normativas —
de como as pessoas deveriam agir —, ela nao apresenta necessariamente propriedades

descritivas — de como as pessoas agem.

Embora ainda hoje a TUE seja a teoria mais utilizada quando aplicada a sistemas
que automatizem a EP, na drea de Economia ela vem sendo criticada desde os primei-
ros anos de sua axiomatiza¢do, quando exemplos tedricos foram formulados, os quais,
intuitivamente, violavam alguns desses axiomas, até anos mais recentes, quando expe-
rimentos foram realizados que comprovam sistematicamente tais violagdes (STARMER,
2000). Alguns desses experimentos testam a condi¢do de independéncia implicada pe-
los axiomas da TUE, como os paradoxos de Allais (CUBITT; STARMER; SUGDEN, 2001;
TODOROV; GOREN; TROPE, 2007) que propdem experimentos nos quais a condi¢do
de independéncia n3o se mantém quando as loterias utilizadas ao formular questdes

estao préximas de tornarem-se degeneradas.

Outros experimentos demonstram o efeito de dotes'. Nesses experimentos, o
usuario é confrontado com as seguintes questdes sobre dois objetos A e B: trocar
A por B, trocar B por A, ou escolher entre A e B. Embora analiticamente todas
as questdes colocadas versem essencialmente sobre a preferéncia entre os objetos

A e B, as respostas obtidas ndo sio as mesmas (BRAGA; STARMER, 2005). As

LEm inglés, endowment effect.
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respostas parecem ser influenciadas por uma aversio a perda, isto é, quando os
objetos sao equivalentes, ou muito parecidos, existe uma preferéncia por manter o
objeto que ja se possui. O efeito de dotes contraria duas suposicdes implicitas na
EP: invariancia com relacdo ao procedimento, isto é, preferéncias sobre loterias sdo
independentes do método utilizado para extrai-las junto a um individuo; e invariancia
com relacdo a descricdo, isto é, preferéncias sobre loterias sdo puramente uma funcdo
das distribuicoes de probabilidades de conseqiiéncias implicada pela loteria e ndo

depende de como tais distribuicoes s3ao descritas.

Por outro lado, experimentos também foram realizados para demonstrar que es-
sas violagbes da TUE ndo implicam que as preferéncias do usuario ndo podem ser
modelas pela TUE, mas que existe uma dificuldade para o usuario interpretar as ques-
toes formuladas e também atender com acuracia suas préprias preferéncias. Schmidt
e Neugebauer (2007) observam que tais violagdes ocorrem mais quando o individuo
nao é consistente em suas respostas, podendo transparecer algum tipo de estocasti-
cidade. Blavatskyy (2007) também apresenta um modelo onde, ao avaliar a utilidade
esperada de uma loteria, um individuo possa apresentar erros estocdsticos, mas que
tal erro nunca faz com que a utilidade esperada esteja abaixo ou acima da pior ou da
melhor conseqiiéncia respectivamente envolvidas na loteria, fazendo com que o valor
esperado seja superestimado ou subestimado para loterias proximas de tornarem-se
degeneradas. Bleichrodt, Pinto e Wakker (2001) propdem uma calibragdo em méto-
dos de EP para refletir erros sistematicos do usudrio conforme a questdo utilizada,
interpretando as respostas do usuario a luz de conhecimentos sobre o comportamento

de seres humanos.

Neste capitulo serdo discutidas algumas diretrizes para que as respostas do usua-
rio reflitam melhor as suas preferéncias, possibilitando efetivamente a EP, e na sua
conclusao, apresenta-se a proposta desta tese que consiste em estabelecer uma forma
de interacdo entre agente e usudrio que leve em conta tais diretrizes para diminuir

esses erros causados pelo usudrio.

3.1 Hipotese de Preferéncias Descobertas

Plott (1996) oferece a Hipétese de Preferéncias Descobertas “como uma forma de
impor algum entendimento sobre um corpo complexo de teoria e dados gerados por
economistas e psicélogos”. Ele parte da observacao de que os exemplos de paradoxos
com relacdo a uma teoria de racionalidade parecem ser de duas classes: tarefas no-
vas, que consiste em situacdes nas quais os individuos que escolhem tém pouca ou

nenhuma experiéncia prévia com a tarefa de escolha/decisdo; e outros individuos, que
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contempla situacées onde o comportamento de outros individuos é importante para

um individuo especifico.

3.1.1 Definicao da Hipétese de Preferéncias Descobertas

A Hipétese de Preferéncias Descobertas propoe que escolhas racionais evoluem através
de trés estdgios refletindo experiéncia e pratica (PLOTT, 1996). No primeiro estagio,
quando o usuario nao possui experiéncia com as situacoes de decisoes, as escolhas
do usuario refletem alguma heuristica utilizada para otimizagdo, pois o usuario exibe
atencdo e conhecimento limitado sobre o ambiente imediato e os efeitos a longo prazo
de suas decisdes. Dessa forma, as decisGes do usudario apresentam uma componente
substancial de aleatoriedade, decorrentes da atencao limitada que o usudrio apresenta
da situacao, mas também apresentam aspectos sistematicos, decorrentes da estratégia
de uso de uma heuristica de otimizacdo, mesmo que tal estratégia n3o faca sentido

quando analisada da perspectiva de um modelo racional baseado em preferéncias.

O segundo estédgio é obtido quando pratica sob incentivo é obtida com repeticao,
pois provém experiéncias de decepcdo e fazem o individuo focar-se mais na tarefa.
Neste estagio, as escolhas do usudrio refletem uma aten¢do maior ao ambiente e aos
efeitos de suas decisdes no mesmo, reduzindo a aleatoriedade nas decisdes do usuario

e apresentando uma conformidade com o modelo racional de tomada de decisao.

No terceiro e dltimo estagio, “escolhas comecam a antecipar racionalidade refle-
tida nas escolhas de outros individuos. O fato de que outros podem estar agindo
racionalmente, e as conseqiiéncias da racionalidade, como ela funciona através da in-

terdependéncia das instituicdes sociais, se torna refletida nas escolhas de cada agente.”

Ent3o, sob a hipdtese de preferéncias descobertas, violagoes da TUE seriam erros
nas preferéncias emitidas que podem desaparecer em ambientes que proporcionam
certos tipos de aprendizado. A hipdtese de preferéncias descobertas parece isolar a
TUE de evidéncias experimentais ndo normativas (CUBITT; STARMER; SUGDEN, 2001)
e, de um ponto de vista metodoldgico, parece ser a mais forte defesa da TUE contra
evidéncias experimentais, propondo que cada individuo possui preferéncias coerentes,
mas essas preferéncias ndo necessariamente sio reveladas em decisdes. Quando con-
frontado com uma tarefa de decisdo particular, seja dentro ou fora do laboratério, o
usudrio pode n3o saber qual das acdes oferecidas a ele melhor satisfaz suas preferén-
cias. Isso é algo que precisa ser descoberto e tal descoberta pode envolver processos
de obtencao de informacdes, deliberacdo e aprendizado através de tentativa e erro.
Somente quando esse processo estiver completo é que o comportamento do individuo

revela suas verdadeiras (ou subjacentes) preferéncias.
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Uma caracteristica crucial da hipdtese é que preferéncias subjacentes sio inde-
pendentes do processo particular de descoberta (invaridncia de procedimento), qual-
quer processo que provenha oportunidades e incentivo suficientes para deliberacdo e
aprendizado obterdo as mesmas preferéncias subjacentes. Dessa forma, a hipdtese
de preferéncias descobertas é diferente da hipdtese em que as preferéncias sdo cons-
truidas no processo de tomar a decisdo, e que processos diferentes podem induzir a

constru¢do de preferéncias diferentes (BETTMAN; LUCE; PAYNE, 1998).

3.1.2 Erros ao tomar Decisoes

A hipétese de preferéncias descobertas implica que, para um dado individuo e uma
dada tarefa experimental, hd uma resposta “correta”, a resposta que é consistente
com as preferéncias subjacentes. Falhas de dar esta resposta é uma forma de erro, e

alguns tipos de erro sdo (CUBITT; STARMER; SUGDEN, 2001):

1 equivoco sobre o procedimento dos experimentos, isto é, o individuo falha ao
entender a tarefa que lhe foi colocada. O individuo pode n3o querer revelar que

nao entendeu, ou pensar que entendeu corretamente a tarefa.

2 inferéncias ldgicas invélidas, isto é, o individuo pode entender o procedimento
do experimento, mas realizar inferéncias incorretas sobre como melhor satisfazer

suas preferéncias nesse procedimento.

3 desequilibrio de crencas em experimentos com vdrios individuos quando o que
€ melhor para um individuo pode depender do que um outro decide. Individuos
estdo em equilibrio se, quando todos individuos agem conforme suas crengas,

suas decisOes conjuntas confirmam suas crengas.

4 falsas expectativas sobre efeitos, isto é, quando ao escolher entre alternativas
de a¢des, um sujeito pode saber exatamente qual conseqiiéncia objetiva seguira
de cada acdo, mas falhar ao prever alguma qualidade afetiva da experiéncia
subjetiva correspondente a aquelas conseqiiéncias, a relacao de conseqiiéncia-

afeto.

O verdadeiro problema entdo é o de controle do experimento. Em qualquer
pesquisa sobre as caracteristicas das preferéncias de seres humanos, se os resultados
experimentais s3o para serem interpretados sob a suposicao que um certo tipo de erro
nao ocorre, entao um projeto ideal deve minimizar a possibilidade desse tipo de erro.

Alguns critérios para reduzir tais erros sdo (CUBITT; STARMER; SUGDEN, 2001):
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1 transparéncia e simplicidade: tarefas experimentais devem ser tdo simples e
transparentes quanto possivel, para limitar a quantidade de deliberacdo e apren-

dizado que é requerido pelo individuo.

2 incentivo: uma vez que o desempenho do individuo em uma tarefa é melho-
rado quando maior esforco mental é despendido em deliberacoes e aprendizado,

individuos devem perceber que tal esforco é adequadamente recompensado.

3 oportunidades de aprendizado: individuos devem ter oportunidades para apren-
dizado por tentativa e erro sobre a tarefa experimental e sobre conseqiiéncias

de estratégias alternativas que eles podem adotar.

Pode-se dizer que uma tarefa experimental é transparente quando a natureza da
tarefa, e o que é esperado do individuo na sua execucdo, s3o facilmente entendidos
pelo individuo. Ja uma tarefa é simples quando, para um individuo que entende o

que é dele esperado, sua realizacao exige pouco esfor¢co cognitivo.

Os mecanismos de extracao com base em escolhas s3o simples e transparentes e,
portanto, requerem menos aprendizado do que outras alternativas de EP. Na verdade,
dado que tudo que um individuo tem que fazer em uma tarefa de escolha é escolher
qual de duas opgoes sao preferidas, hd muito pouco, se é que ha algo, para o individuo
aprender sobre o procedimento. No entanto, as opcdes envolvidas podem nao ser
distinguidas de forma simples, pois, dependendo das op¢des envolvidas, o usudrio
pode necessitar de conhecimento a respeito de seus efeitos l6gicos no ambiente e de

seus efeitos afetivos nele mesmo.

Uma forma pela qual o erro pode ser reduzido é através da disposi¢cdo do individuo
para despender esforco cognitivo adequado para executar uma tarefa com acurécia.
Individuos podem dar mais ou menos atencao as instrucoes, eles podem deliberar mais
ou menos sobre as op¢oes abertas para ele, eles podem ser mais ou menos cuidadosos
ao fazer inferéncias légicas, e, quando existem oportunidades para aprendizado por
tentativa e erro, eles podem dar mais ou menos atencao para tais oportunidades. A
principal fun¢do do uso de incentivos é aumentar os beneficios do esforco cognitivo
demandado, em relagdo aos seus custos. Os incentivos sdo cruciais na hipdtese de pre-
feréncias descobertas, pois tém um importante papel nos mecanismos de aprendizado

de um individuo.

As oportunidades de aprendizado dependem de repeticoes e do retorno que o
individuo tem de suas escolhas. Repeticdo e retorno sao importantes por: possibi-
litarem o alcance de equilibrio em experimentos interativos, serem um mecanismo

para instruir os individuos sobre o procedimento experimental e eliminar equivocos, e
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permitirem que individuos experimentem diferentes respostas e utilizem aprendizado
por tentativa e erro como suplemento a inferéncias légicas na descoberta do melhor
modo de satisfazer suas préprias preferéncias em uma dada tarefa, inclusive utilizando

experiéncias afetivas para isso.

3.1.3 Experimento ldeal

Plott (1996) recomenda que, para extrair preferéncias mais confidveis, deve-se con-
siderar tarefas repetitivas com incentivo e retorno. No entanto, retorno e tarefas
repetitivas podem ser muito custosos, seja pela disponibilidade do ambiente, seja
pela disponibilidade do individuo, ou ainda, pela geracdo e oferta de incentivos pro-
priamente dito. O problema de custo n3o é o Unico, existe também o de factibilidade
para repeticdo das tarefas. Algumas decisGes s3o tomadas apenas uma vez ao longo
da vida de um individuo — por exemplo, realizar ou ndo uma operagdo com risco
de vida — e prover o individuo com varias oportunidades de aprendizado torna-se

impossivel.

Em alguns casos, simplesmente n3o hd como extrair dados de preferéncias con-
fiaveis quando a observacdo direta da experiéncia pelo individuo n3o é possivel. Nos
casos onde as recomendacoes da hipdtese de preferéncias descobertas ndo sao pos-
siveis, deve-se recorrer a explicacGes para as possiveis anomalias, explicitando como
elas funcionam sistematicamente. Nesse sentido, é importante saber se o usudrio
estd usando alguma estratégia que funcionaria como viés para as decisdes tomadas.
Dessa forma, seria necessédrio primeiro determinar qual é a estratégia utilizada e na
posse desse conhecimento, calibrar avaliacdes obtidas em um Unico experimento para

opcdes que nao podem, por sua natureza, ser avaliadas em experimentos repetidos.

3.2 Proposta da Tese

Na 4rea de Economia, a importancia da EP é principalmente para prever como pessoas
tomam decisdes, uma vez que é necessario conhecer como as pessoas se comportam
diante de problemas de decisGes de modo a construir teorias sobre a reacao de uma
populacdo junto a uma politica social implementada. No caso desta tese, o mais
importante é projetar um modelo de preferéncias para auxiliar uma pessoa em sua
tomada de decisdo. No caso extremo, uma vez conhecidas as preferéncias da pessoa
e como atuar para satisfazé-las, o préprio agente pode tomar decisGes no lugar dessa
pessoa, nesse caso, usudrio. Porém, ao interpretar as interacdes entre agente e usud-

rio, é importante conhecer qual informacdo pode-se efetivamente extrair das respostas
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do usudrio com relacdo as suas preferéncias. A interpretacdo dessas interacoes tem

sido estudada principalmente na area de Economia e Psicologia.

A area de Economia, ao considerar os experimentos que demonstram violacoes
da TUE nas decisoes de seres humanos, desenvolveu outras teorias que possibilitam
explicar algumas dessas violagdes (STARMER, 2000). No entanto, devido ao fato de
que nenhuma dessas teorias se sobressaiu como uma substituta definitiva para TUE,
a TUE continua sendo a teoria mais utilizada. Mesmo que a aderéncia da TUE como
teoria descritiva tenha sido abalada, como teoria normativa a TUE ainda continua
imperando. O que é inegdvel é que as violacdes da TUE e algumas explicacbes para
as mesmas fizeram com que uma atengdo maior no controle dos experimentos se

tornasse necessdria(HARRISON; HARSTAD; RUTSTROM, 2004).

Ja na drea de automatizacao de tomadas de decisoes, a TUE também continua
como modelo para as preferéncias do usudrio, mas nenhuma aten¢do se volta para
a conducdo do processo de EP. Nesse caso, considera-se a maxima de que as pre-
feréncias do usudrio sdo invariantes com relacdo ao procedimento e com relacdo ao
contexto, e que qualquer violagao da TUE junto aos dados obtidos pode ser explicada

por algum modelo estocéstico.

3.2.1 Comportamentos Observados

Nesta tese, propde-se um procedimento para obter informac¢do junto ao usudrio, de
forma que n3o ocorram violagdes da TUE e que torne efetivamente factivel a tarefa
do agente de obter as preferéncias do usuario. O procedimento proposto consiste em
considerar que o usudrio observa uma situacao real de decisdo e os efeitos de uma
determinada decisdo no ambiente. Mas, nessa situacao real de decisdo, a decisdo é
tomada pelo agente. Dessa forma, o usudrio pode observar o resultado das decisoes

do agente no ambiente, e interpretd-lo do seu préprio ponto de vista.

Na literatura de EP aplicada a sistemas computacionais, usualmente se considera
o uso de questdes formuladas com conseqiiéncias hipotéticas. Nesta proposta, as
conseqliéncias hipotéticas dao lugar a conseqliéncias reais, ou seja, 0s comportamen-
tos demonstrados pelo agente. Ao responder uma questdo, o usudrio nao precisa
quantificar de forma consciente os comportamentos, mas mesmo assim pode analisa-
los e avalia-los utilizando conhecimento técito (IYENGAR; LEE; CAMPBELL, 2001; HUI;
BOUTILIER, 2008). Além disso, o Unico tipo de questdo considerado é a comparagdo
entre pares de comportamentos. A EP realizada com esse procedimento denomina-se
aqui de EPCO.
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3.2.2 Justificativas

Este procedimento apresenta algumas propriedades interessantes para evitar viola-
¢coes da TUE se a hipdtese de preferéncias descobertas for considerada verdadeira. A
primeira propriedade é que este procedimento n3o requisita do usudrio a nog¢do de
loterias. Ao analisar uma loteria o usudrio deve possuir um significado para as proba-
bilidades envolvidas; porém, tal significado é tao subjetivo que, em alguns trabalhos, é
apontado como explicagdo para as violagdes observadas da TUE (BLAVATSKYY, 2007;
TODOROV; GOREN; TROPE, 2007). Entdo, se loterias forem eliminadas do procedi-
mento de EP, em geral, todas as teorias convencionais seriam equivalentes, ja que
nelas considera-se uma fungdo utilidade para comportamentos assegurados e varia-se

apenas a forma como tal fun¢do é combinada mediante uma loteria (STARMER, 2000).

A segunda propriedade é que este procedimento nao pressupoe uma linguagem
comum entre agente e usudrio. O usudrio avalia comportamentos com base em sua
prépria observacdo, ja contando inclusive com o resultado afetivo que tal comporta-
mento possa produzir em si préprio. Nesse caso, o usudrio ndo precisa quantificar
o comportamento em uma representacdo abstrata, nem mesmo realizar inferéncias
l6gicas ou afetivas sobre conseqiiéncias hipotéticas, possibilitando ao mesmo tempo
transparéncia na questdo formulada ao usuario e simplicidade ao usudrio para emitir

a resposta a questao.

Por ultimo, o fato de que os comportamentos avaliados sao demonstrados, per-
mite que a EP seja feita durante a execucdo das decisGes envolvidas, isto é, quando o
agente ja deve agir atendendo as preferéncias do usuario. Dessa forma, o usudrio pode
perceber de forma direta o resultado de suas avalia¢Ges sobre os comportamentos exi-
bidos pelo agente. Nesse caso, o agente deve ter um compromisso entre explotagao,
que consiste em atuar da melhor forma possivel baseado nas atuais crengas do agente,
e exploracdo, que consiste em atuar também de forma n3o 6tima para poder obter

mais informac0es e revisar suas crencas.

Essas propriedades podem ajudar a minimizar ou até diminuir os tipos de erros
apontados por Cubitt, Starmer e Sugden (2001). O procedimento de obter avalia-
cOes sobre comportamentos observados evita que ocorram equivocos na interpretacao
das questes e também a necessidade de inferéncias, tanto pela sua simplicidade,
como pela sua transparéncia. A estrutura da questdo é a mais transparente possivel:
“observe dois comportamentos e escolha o melhor”. Nesse caso, ndo ha necessidade
de o usudrio mudar a perspectiva sobre a qual ele estd acostumado acompanhar e
avaliar comportamentos, ele ndo precisa lancar mao de atributos para descrever um

comportamento. Além da comparacdo entre pares de comportamentos ser conside-
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rada um tipo de questdao muito simples, pois tudo que se exige é a comparacao relativa
entre apenas dois comportamentos, o fato de ser sobre comportamentos observados
e ndo sobre opgdes de decisdes (loterias) evita a necessidade de inferéncias ldgicas,
pois tudo que é pra ser julgado ja ocorreu e é de conhecimento do usudrio, ndo sendo
necessario realizar nenhuma previsdo com relacdo ao futuro. Além disso, o usudrio
pode fazer uso de conhecimentos tacitos, pois sua decisao ndo precisa ser explicada
a ninguém, nem mesmo a ele, ndo havendo a necessidade de quantificacoes de com-
portamentos. Tal percepcdo também ajuda a evitar falsas expectativas com relagao
ao afeto que uma agdo produz sobre o usudrio, pois tal afeto ja tera ocorrido durante
a observacao dos comportamentos, eliminando qualquer expectativa e necessidade de
aprendizado. O mesmo se pode dizer com relagdo as crencas sobre conhecimentos e

preferéncias de outros usuarios.

3.2.3 Problemas

O cenario de avaliagdo sobre comportamentos observados, apesar de ser mais realista
no que se refere a avaliagdo de uma situacao, pode trazer problemas indesejaveis,
0s quais esta tese pretende analisar. O primeiro deles consiste no fato do agente e
do usudrio possuirem diferentes observacoes das situacdes analisadas. Pode ocorrer
que o usuario considere um atributo que o agente ndo considera, impossibilitando
que o agente avalie e tome decisGes em total consonancia com o usudrio. Por outro
lado, também pode ocorrer que o agente possua acesso a atributos que o usudrio
nao possui, mas que este gostaria de considerar na decisdo que o agente tome por
ele, nesse caso perde-se a capacidade que o agente tem de tomar decisdes realmente

6timas.

Outro problema consiste na impossibilidade de usar de forma direta os algoritmos
utilizados tradicionalmente na EP. Isso ocorre devido a dois motivos. Primeiro,
o fato de apenas situacbes reais poderem ser analisadas implica que os métodos
devem limitar-se a tais situacdes ao formular uma questdo. Segundo, realizar uma
questao consiste em demonstrar dois comportamentos, mas, se o ambiente onde este
comportamento é exibido for estocastico, uma questdo formulada nao podera ser

demonstrada ao usudrio de forma determinista.

Por ultimo, ainda hd o problema da possibilidade de sucessivas experimentacoes
no ambiente. A EPCO sé é possivel quando a tarefa, que se deseja programar no
agente, permita repeticdo. Isso implica que a tarefa deve ter um inicio e um fim e que
decisOes sobre tais tarefas ocorram com freqiiéncia durante a vida de um individuo.

Além disso, o resultado do comportamento do agente deve produzir o efeito no usudrio
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antes do mesmo emitir sua avaliacao sobre os comportamentos demonstrados.
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4 EXTRACAO DE PREFERENCIAS COM BASE
EM COMPORTAMENTOS OBSERVADOS

O problema de EPCO consiste no processo de EP quando se limita o tipo de interacdo
entre agente e usuario a ocorrer apenas por intermédio de respostas emitidas pelo
usuario a seguinte questao: “observe dois comportamentos demonstrados pelo agente
no ambiente e responda qual dentre esses dois comportamentos é o melhor?” Na
EPCO, as conseqiiéncias usualmente utilizadas em questes no processo de EP dao
lugar a comportamentos reais demonstrados no ambiente que, por sua vez, possuem
observagbes subjetivas por parte do usudrio e do agente. Dessa forma, o processo de

EPCO consiste nos seguintes passos:

e agente formula uma questao;
e agente toma decisOes que representam tal questao;

e usudrio e agente observam pares de comportamentos (i, ¥3,) e (%ig;%zxg)y

respectivamente, como efeito de tais decisGes no ambiente;
e usudrio responde qual dos dois comportamentos é preferido;

e agente infere, com base na questao formulada, nos comportamentos observados
e na resposta do usudrio, informacdes parciais sobre as preferéncias do usuario;

(S

® passos anteriores se repetem até que uma condi¢ao de término seja atingida.

Um modelo de tal procedimento é exibido na figura 4.1. Comparando com a figu-
ra 2.2, destacam-se trés principais diferencas. Primeiro, a interacao entre agente e
usudrio é feita por intermédio do ambiente, sendo necessidrio um mddulo especifico
para demonstrar um comportamento ao usudrio. Segundo, o modelo de inferéncia
torna-se mais complexo, pois também devem ser considerados os comportamentos
observados pelo agente, mesmo que esses comportamentos estejam relacionados a

questdo formulada. Terceiro, enquanto no processo de EP a interagdo entre agente
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Figura 4.1: Modelo para o EPCO. O agente toma decisdes e aplica no ambiente,
resultando em dois comportamentos. Em sincronismo, o agente e o usudrio
observam subjetivamente tais comportamentos. O usuario escolhe qual
comportamento é melhor e responde indicando sua escolha ao agente. As relacdes
entre comportamentos observados pelo agente, questao formulada e respostas do
usuario sao utilizadas para definir probabilidades de aderéncia para as fungdes
utilidade candidatas. As probabilidades de aderéncia guiardo a definicao da politica
6tima do agente.

e ambiente s6 existia apdés uma fungdo utilidade ser estimada, na EPCO a interacdo

entre agente e ambiente faz parte do processo de EP.

O uso de comportamentos observados no lugar de conseqiiéncias hipotéticas per-
mite tornar o processo de EP mais natural do ponto de vista do usuario, j& que ele
devera emitir comparacoes entre situacoes, podendo utilizar seu conhecimento tacito
para avaliar tais situacgdes, ja que ndo é necessdrio descrever tais situacoes de forma

abstrata.

Enquanto tal cendrio é mais natural ao usudrio, ele também apresenta novos
desafios para o processo de EP; aqui o problema de equivaléncia semantica entre
as interpretacoes das questoes pelo usuario e pelo agente torna-se um problema de
diferentes observagoes do agente e do usudrio. Um segundo problema é a formula-
¢do de questdes que ndo deve sé considerar os comportamentos possiveis de serem
demonstrados, mas também como demonstra-los. Neste capitulo serd apresentada
uma formalizagdo para a interagdo entre agente e ambiente neste novo cenario, a
partir da qual serdo apresentados os principais problemas originados na EPCO: di-
ferentes observacOes para agente e usudrio, e formulacdo de questdes em ambientes

nao deterministas.
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4.1 Agentes, Ambientes e Desempenho

Um agente, como o préprio nome diz, é projetado para agir, praticando agdes em um
ambiente. A a¢do executada pelo agente pode ser considerada sob dois aspectos: 1) o
momento em que ela é executada, no qual o ambiente apresenta uma determinada

situagdo; e 2) o efeito que ela causa no ambiente, alterando a situagao.

O ambiente aqui considerado apresenta: varidveis, que descrevem a sua situacao;
e dindmica, que consiste na relacdo entre as varidveis e as a¢oes do agente no tempo.
A escolha de uma a¢do por um agente altera diretamente os valores de algumas das
variaveis do ambiente. Essa alteracdo se dd por meio de um atuador, que relaciona

as possiveis acoes com as variaveis do ambiente.

Até aqui, apenas a relacdo de causa e efeito entre acGes e varidveis do ambiente
foi considerada. No entanto, um agente que ndo tenha percepcao do ambiente ndo
pode conhecer o significado de suas a¢des, isto é, as situacdes onde uma acdo deve
ser utilizada. A percep¢ao do agente possui uma relacdo direta com algumas varidveis

do ambiente. Essa relacdo entre varidveis e percepcao se da por meio de sensores.

Dessa forma, Russell e Norvig (2004) definem um agente como sendo “tudo o
que pode ser considerado capaz de perceber seu ambiente por meio de sensores e de

agir sobre o ambiente por intermédio de atuadores”.

4.1.1 Ambientes Discretos

Embora seja comum considerar varidveis continuas em ambientes fisicos, tanto com
relacdo a situacao como com relacao ao tempo, a consideracdo de variaveis discretas
muitas vezes facilita o tratamento matematico e, principalmente, o computacional.
Mesmo que o agente atue em um ambiente continuo, a conversdo entre varidveis
continuas e varidveis discretas pode ser feita diretamente pelos sensores e atuadores,
permitindo que um agente baseado em varidveis discretas possa atuar de forma efetiva

em um ambiente continuo.

A consideracdo de varidveis discretas do ambiente permite facilmente o mapea-
mento de cada situacdo do ambiente a uma varidvel discreta s € S, denominada
estado do ambiente, ou simplesmente, estado. O conjunto S possui os estados ne-
cessarios para representar todas possiveis situagcdes do ambiente. A figura 4.2 mostra
um esquema da relacdo entre agente, tempo e ambiente. Em um tempo ¢, o agente
faz uma observacdo o; do estado s; do ambiente e executa uma acdo a;. O estado s;

descreve o ambiente no tempo ¢ e é tal que os estados futuros s;.1, S¢ro,... sejam
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independentes dos estados passados sg, s1, ..., S;_1 € acoes passadas ag, a1, . .., 04;_1,

ocorridos antes do tempo t, isto é, apresenta a condigdo de Markov (ROSS, 1970).

St
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Figura 4.2: Modelo de interacdo entre ambiente e agente.

Embora seja imposta tal independéncia entre estados passados e estados futu-
ros de um ambiente, o mesmo ndo ocorre com as observacdes. A independéncia
entre as observagdes passadas e futuras pode ndo ocorrer por dois motivos: 1) o
agente tem um acesso incompleto ao estado do ambiente, isto é, os sensores po-
dem nao ter acesso a todas varidveis que caracterizem o estado do ambiente; e
2) o agente tem um acesso ruidoso ao estado do ambiente, isto é, embora haja
acesso a todas varidveis, esse acesso nao é determinista. Para minimizar este pro-
blema, o agente pode considerar observagcoes e agdes ocorridas no ambiente antes do

tempo ¢ para obter uma melhor estimativa do estado atual; dessa forma, pode-se ter

or = f(00,01,...,0i1,00,a1,...,Q1_1,8;).

Dadas essas formalidades da relacdo do ambiente com o agente, pode-se deter-
minar algumas caracteristicas do ambiente relatadas por Russell e Norvig (2004). Um
ambiente é determinista se para qualquer estado presente s;, o estado futuro s;;; é
completamente determinado pelo estado s; e pela agdo a,, isto é, s;.1 = f(s4,a;). Em
caso contrdrio, o ambiente é estocastico e o préximo estado s, torna-se uma varidvel
aleatdria com uma fungdo probabilidade de transicdo T'(s;1 = §'|s; = s,a;, = a) para
todo s’ € S, tal que T'(s'|s,a) > 0e Y, sT(s'|s,a) = 1. O ambiente determinista
pode ser visto como uma especializacao do ambiente estocastico onde, dados s e a,

existe s’ tal que T'(s'|s,a) =1 e T(s"|s,a) =0 para todo s” € S e 5" # 5.

Outro aspecto do ambiente é a observabilidade que o agente possui sobre o es-
tado do ambiente. Para que o agente possa realizar uma tarefa de forma eficaz é
importante que o mesmo tenha acesso as varidveis do ambiente que sejam relevan-
tes. Em stricto sensu, um ambiente é completamente observdvel por um agente se
o(s;) = s;, ou seja, a observacdo possui uma relagdo de identidade com o estado

do ambiente. No entanto, pode-se relaxar essa condicao conforme os objetivos do
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agente, quando observacdes diferentes da identidade possam ser t3o eficazes quanto
a identidade. Além de produzir a mesma eficacia, é importante que a observacio
apresente propriedades que uma observacdo identidade apresentaria, por exemplo, a
propriedade de Markov, uma vez que tais propriedades podem ser exploradas para
resolver o problema de forma 6tima. Nesta tese serd considerado que as observacdes

do agente possuem a propriedade de Markov.

O horizonte de tempo em que as tarefas sdo consideradas também é um aspecto
importante!. Em algumas tarefas, as interacdes entre agente e ambiente podem ser
naturalmente separadas em episddios independentes, onde as decisdes tomadas em
um episédio ndo interferem no resultado obtido em outros episdédios. Nesse caso, a
tarefa é chamada de episddica e o ambiente pode ser considerado como possuidor
de estados terminais e absorventes. Estes estados sao terminais no sentido de que
uma vez que eles sdo alcancados, o ambiente vai para um estado inicial segundo uma
distribuicao caracteristica do ambiente e um novo episédio se inicia; e sao absorventes
no sentido de que a partir de qualquer estado de um episddio, estados terminais serao
alcangcados em um futuro finito c.p.1. Este é o caso, por exemplo, do agente Piloto
Automatico, pois apds conduzir o usudrio até o trabalho, mais tarde ele deve leva-
lo de volta a casa, e este processo se repete diariamente. Embora o agente possa
aprender com a experiéncia obtida em cada um dos trajetos, as avaliacdes de cada

trajeto sao independentes.

4.1.2 Programando Agentes

Um agente atuando em um ambiente deve ser programado, segundo sua arquitetura,
para que ele possa atingir os objetivos de um usudrio. Um agente reativo é um
agente programado com uma fung¢do 7 : & — A que mapeia cada estado s € S em
uma agdo a € A, ou ainda, uma fungdo 7 : § — (A — [0,1]) que mapeia cada
estado s € S em uma fungdo probabilidade Pr(a|s) que indica a probabilidade de a
ser executada. Esta funcdo 7 que determina qual acdo a; serd executada dado um
estado s; € chamada de politica. No primeiro caso tem-se uma politica determinista,

enquanto no segundo, uma politica estocdstica.

Uma forma mais abstrata de programar um agente é através da definicdo de
uma funcao utilidade, que mapeia um comportamento 1, aqui definido como uma
seqliéncia de estados e agbes ¢ = sg,ag, S1,01,...,SN_1,aN_1,Sy € ¥ em um

episédio, em um escalar u(v)), isto é, u : ¥ — R. O agente deve encontrar uma

LA definicio de ambiente episédico colocada por Russell e Norvig (2004) é diferente da definicdo
aqui adotada. Esta nomenclatura foi baseada emSutton e Barto (1998), que diferenciam entre tarefa
episddica e tarefa continua
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politica étima 7* que obtenha bons comportamentos (bons valores de utilidade). A
politica 6tima é definida segundo o problema de decisdo, onde a decisao a ser tomada

é a escolha de uma politica.

Considere uma tarefa onde um agente pode escolher entre politicas pertencentes
a um conjunto finito de politicas II. O resultado de aplicar uma politica 7 € IT é uma
distribuicdo de probabilidades Pr(¢|r) que indica a probabilidade do comportamento
1 ser obtido com a politica 7. Atribui-se um valor V™ para cada politica 7 € Il
definido por:

Ve=) Pr(@|mu(v).
e

Se o agente conhecer a priori o conjunto de politicas w € II, assim como as
respectivas distribuicdes Pr(¢|m) e a fungdo utilidade u(-), pode-se escolher a politica
6tima no sentido de maximizar a utilidade esperada, pelo menos em teoria, ou seja,

realizar o planejamento (BONET; GEFFNER, 2001).

4.1.3 Processo Markoviano de Decisao

Um tipo de fun¢do utilidade muito comum ¢é a funcao utilidade baseada em recom-
pensas. As recompensas sao avaliacdes parciais de um comportamento e s3o asso-
ciadas aos estados s € S e agdes a € A por intermédio de uma fung¢ao recompensa
w: S8 x A — R, isto é, ao passar pelo estado s e aplicar a acdo a o agente re-
cebe a recompensa w(s,a). Recompensas positivas devem ser almejadas, enquanto
recompensas negativas devem ser evitadas. Essa idéia é formalizada em um Processo
Markoviano de Decisdo (PMD).

PMDs s3o construidos sob um ja estabelecido formalismo matematico, que com-
pensa as condicoes simplificadas ou aproximacodes feitas na dinamica do sistema.
Portanto, algumas restricdes sdo adotadas para adequar-se a modelagem por PMD.
A principal restricao é que o agente deve possuir observacao completa do estado do

ambiente.

Um PMD é definido por:

e um conjunto finito de acdes possiveis a € A;
e um conjunto finito de estados do ambiente s € S;

e um processo markoviano discreto no tempo, modelado por probabilidades de

transicoes T'(s'|s, a);

e uma fun¢do recompensa limitada w(s,a) € R; e
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e a dinamica do sistema é tal que, se o processo esta no estado s; no tempo t e
a acdo a; é escolhida, entdo o préximo estado s,.; = s’ ocorre de acordo com
a probabilidade de transi¢do 7'(s'|s;, a;) e uma recompensa com valor w(s;, a;)

¢€ recebida.

O agente deve encontrar uma politica de a¢des a; = 7*(s;) que maximize uma
funcdo valor V™ que representa as recompensas recebidas, isto é, V™ = max,cq V™.

Uma opgdo para a fungdo valor é considerar simplesmente a soma de recompensas

recebidas:
N-1
Eso~po Z w Snat |at = 7T<3t)]7 (4-1)
t=0
que define a funcado utilidade:
N-1
u(@) =Y wy,
t=0

onde w;p = w(sip, af’), sip € o estado do comportamento i) no tempo t, af’ é a agao

executada pelo agente no tempo t e Py é uma distribuicdo de probabilidades para o

estado inicial.

Ao utilizar a fun¢do valor na equagdo (4.1), a fungdo recompensa w(s,a) con-
siderada em um PMD ¢ suficiente para representar funcoes recompensas mais com-
plexas. Por exemplo, se no tempo t a recompensa w; recebida é uma varidvel alea-
téria e limitada por [Wiin, Winas| definida pela fungdo densidade de probabilidade

f(wy|sy, ar, siv1), basta definir a fungdo recompensa determinista w(s, a) como:

Wmaz
(s,a) Z/ f(z]s,a,s)dx

S GS mzn
As politicas 6timas e suas fungOes valores serdo iguais para a funcdo recompensa

estocastica e para a funcao recompensa determinista.

Quando se considera um horizonte finito N para a demonstragdo de um compor-
tamento, deve-se levar em conta o tempo ¢, definindo-se uma politica 7*(s,¢) para
cadat < N,istoé, m:SxN—-Aourn:SxN— (A—[0,1]).

4.1.4 Atributos, PMD e Funcoes Aditivas Lineares

Embora até o momento a funcdo recompensa tenha sido associada a uma funcdo
definida em S x A, nem sempre é necessario explicitar a relacao das recompensas com

os estados, isto é, pode-se descrever a fungdo recompensa de forma mais compacta.

Considere um conjunto de atributos = com elementos 1,2,...,k, e um mapea-



4.1 Agentes, Ambientes e Desempenho 73

mento ¢ de cada par (s,a) para um vetor de k valores de atributos observados, isto
é ¢ :S x A— RF (NG; RUSSELL, 2000). Entdo, qualquer comportamento ¢ com
N (1)) estados pode ser transformado em um vetor de atributos p(¢)) = (115(¥)),

onde p; () = Zivz((qu)_l (st af).

Pode-se considerar recompensas associadas linearmente aos valores de cada atri-
buto, isto é, para cada atributo ¢ existe uma recompensa correspondente w;, gerando
o vetor w = (w;)x. Se for considerada a fung¢do utilidade u(v)) = (w, (%)), essa
representacdo permite minimizar a quantidade de parametros a serem definidos para

descrever a fungdo recompensa.

A fungdo ¢(-) ndo precisa necessariamente assumir uma definicdo em forma de
tabela, pois ela pode ter relacdo direta com varidveis lidas diretamente pelos sensores,
sendo a Unica restricdo necessaria aquela relacionada com a condicao de Markov, isto
é, os sensores devem produzir observacdes dos atributos, mesmo que ndo determinis-

tas, que tenham uma esperanca dependente apenas do estado e acdo atuais.

Agora, pode-se associar uma func3do utilidade baseada em recompensas a fungoes
aditivas lineares. Considere o seguinte vetor de atributos esperados 1™ de uma politica
T

i = Pr(yfm)p(y).

e
Ent3o, se a constante de normalizagdo K na equagdo (2.6) ndo for considerada, uma
vez que ela atribui um valor constante para toda politica, pode-se escrever o valor de
uma politica m como o produto interno entre o vetor de atributos esperados e o vetor

recompensas w = (w;),, do seguinte modo:

k

V= 3 Proimu(e) = > w Y Prllmn(e) = Y will? = (w, ).

Ppew i=1 Ppev

Note que a funcdo recompensa aqui apresentada, por ser uma funcdo markovi-
ana, s pode ser utilizada para representar as preferéncias do usudrio, quando tais
preferéncias podem ser modeladas em fungdes lineares. Se n3o for o caso, recompen-
sas mais complexas devem ser utilizadas, por exemplo, recompensas ndo markovianas

(THIEBAUX et al., 2006)
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4.2 O problema de EPCO utilizando o Arcabouco
de PMD

No inicio deste capitulo foi apresentado o problema de EPCO, no qual comporta-
mentos sao vistos como conseqliéncias reais observadas pelo agente. Nesta secao
sera apresentada uma formalizacao para a interacdo entre agente, usudrio e ambiente

utilizando o arcabouco de PMD.

4.2.1 Comportamentos e Estados do Ambiente

Embora apenas os comportamentos observados pelo agente e usuario interfiram no
processo de EPCO, é (til também definir um comportamento completo ocorrido no
ambiente, sob o qual os primeiros podem ser definidos. Entao, define-se um compor-
tamento completo /" como a seqiiéncia de estados ocorridos e acdes executadas em

um perl'odo Fz = 0, 1, 2, 3, ey N, isto é, ¢Z = S0QpS1A1S2a2 ... SN_1AN—_1SN-

A partir de 9" pode-se definir os comportamentos observados pelo agente e pelo
usuario no periodo I';. Uma conseqiiéncia usualmente é descrita por meio de vetores
de atributos, pode-se entdo especificar o mesmo tipo de codificagdo para os compor-
tamentos observados. Entdo, deve-se definir vetores de atributos puag(1)) e pys(¢°)
para o agente e o usuario, respectivamente. Consideram-se fungdes de observagdes
de atributos ¢a,4(s,a) e ¢pus(s) para o agente e usudrio, respectivamente. Note que
a observacdo de atributos realizada pelo usuario ndo contempla as acdes executadas

pelo agente, mas apenas os efeitos dessas acdes no estado do ambiente sdo conside-
; N ; N
rados. Logo, tem-se que puay(¢") = >0;- Pag(si ai) € prus(¥') = X 25—y Pus(si).

Outro aspecto importante que deve ser formalizado é o espaco de decisdo D.
Em um PMD, a decisdo a ser tomada é a escolha de uma politica 7w € II e pode ser
interpretada como varias decisoes seqiienciais, isto é, a escolha de acdo em cada tempo
discreto. Ao considerar um problema de decisao seqiiencial, o nimero de politicas
possiveis é exponencial na duracao dos periodos demonstrados e nas cardinalidades
dos conjuntos de acdes e observacoes do agente. Além disso, se politicas estocdsticas

sao consideradas, o espaco de decisdes torna-se continuo.

4.2.2 Comparacao entre Comportamentos

Apesar de uma formalizagdo do comportamento do usudrio ser apresentada, o usuario
ndo precisa ter conhecimento sobre tal formalizacdo. O usudrio deve apenas comparar

dois comportamentos e responder qual deles é melhor. No entanto, essa formalizacdo
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é til ao realizar inferéncias sobre preferéncias do usuario. Embora nenhuma abstra-
cdo em forma de atributos ou quantificacdes seja necessaria, algumas convencoes
semanticas devem ser feitas para que suas respostas possam ter significados para o

agente.

Primeiro, agente e usuario devem possuir a mesma semantica sobre o significado

da resposta emitida pelo usudrio, que é a comparagao entre comportamentos. Apds
. Vs ; ,7 .

observar dois periodos I'; e I'; resultando nos comportamentos iy, e py;, respecti-
vamente, o usuario emite uma resposta entre duas op¢des: melhor ou pior. Se

a resposta é melhor, interpreta-se uys(pi,) > uus(p,). Se a resposta é pior,

interpreta-se uUS(u{JS) < uUS(I"’{JS)'

Segundo, agente e usudrio devem possuir um sincronismo ao interpretar as obser-
vacoes realizadas em um mesmo tempo t como fazendo parte de um mesmo periodo.
Se o inicio e o final de um comportamento n3o forem evidentes pela tarefa a ser
executada, deve-se estabelecer uma comunicagcao entre agente e usudrio para que a

observacao de ambos dependam do mesmo comportamento real.

4.2.3 Funcoes Utilidade Candidatas, Questoes e Inferéncias

Em geral, os algoritmos de EP consideram conhecidos a priori um conjunto de funcdes
utilidade candidatas, um conjunto de questdes possiveis de serem formuladas e uma
regra de inferéncia entre as respostas do usuario e suas preferéncias (BOUTILIER, 2002;

BOUTILIER et al., 2005; CHAJEWSKA; KOLLER; PARR, 2000).

Ao considerar PMDs, usudrios com preferéncias neutras ao risco e com indepen-
déncia aditiva e a nocdo de atributos, uma funcdo utilidade pode ser descrita sim-
plesmente por um vetor recompensa w, possibilitando a definicio de um espaco de
vetores recompensas candidatos VV. O espaco de vetores recompensas pode ainda ser
reduzido ao considerar apenas vetores recompensas normalizados, pois assim descon-
sidera vetores recompensas que representem as mesmas preferéncias, isto é, vetores
recompensas que sdo transformacdes lineares de outros vetores. Ainda, deve-se con-
siderar combinacgOes entre vetores recompensas w e desvios padroes ¢ associados a

utilidade produzida por w, modelando um usudrio ndo consistente.

As questdes que podem ser formuladas pelo agente, devem ser uma descricao

de como o agente demonstrard o comportamento, isto é, politicas. Dessa forma, a

1

formulagdo de uma questdo ¢ consiste em definir duas politicas 7,

e T, que serdo
utilizadas pelo agente para demonstrar os comportamentos. Deve-se entdo escolher o

conjunto de politicas II que sera utilizado para formular questdes, podendo considerar



4.3 Problemas na EPCO 76

varios tipos de politicas: estaciondrias deterministas, estacionarias estocasticas ou
ndo-estaciondrias’>. Em todos os casos, as respostas do usuario s3o: melhor ou
pior. Note que as decisdes seqlienciais de uma politica dependem dos estados do

ambiente como observados pelo agente.

Dadas as funcoes utilidade candidatas e possiveis questdes, resta definir explicita-
mente a regra de inferéncia da primeira sobre a segunda, que depende da distribuicao
de probabilidade Pr(r|q,w/§g,w;§g,u). Segundo o arcabouco de PMD, essa distribui-
¢do de probabilidades é escrita de forma explicita por Pr(r|mi, 7o, tj,, u3,, W, 0).
Como ao executar uma politica, o comportamento resultante ainda é desconhecido,
para formular uma questdo o agente precisard também da distribuicdo de probabili-
dades Pr(r|m, my, W, 0), que, quando a distribuicdo de probabilidades Pr(paq|m) é

conhecida, pode ser calculada por:

PI"(’I“|7T1, T2, W, U) = Z Z PI‘(T’|7T1, T2, l’l’lAg7 l’l’ZAgv w, U) Pr(ﬂ}xghl) Pr(“2Ag|7r2)'

1 2
Hpg Hag

Na figura 4.3 pode-se ver o modelo de EPCO utilizando o arcabouco de PMD,
enquanto o algoritmo 1 é um pseudo-algoritmo para a EPCO no mesmo arcabouco.
Nos proximos capitulos serdo analisados especificamente como: obter as distribuicGes
de probabilidades utilizadas na formulacdo de questoes e na inferéncia das aderéncias
de cada funcado utilidade candidata, assim como definir tal conjunto de fun¢des uti-
lidade candidatas e um conjunto de politicas para serem utilizadas na formulacao de

questoes.

4.3 Problemas na EPCO

Dada a formalizacao de relagcdo entre agente, usudrio e ambiente, pode-se especificar
os problemas que aparecem no cendario utilizado na EPCO. O primeiro problema,
mesmo que ndo inviabilize a EPCO, pode trazer junto um alto custo computacional.
Na secdo 2.4 foi apresentado o modelo de arrependimento esperado para tomada de
decisdo sob incerteza nas preferéncias do usuario e métodos baseados nesse modelo
para formulacdo de questdes étimas para melhorar as estimativas das preferéncias do
usuario. No entanto, o custo computacional deste modelo pode ser proibitivo, pois

nele todas as possiveis decisdes sdo confrontadas para determinar o pior caso e to-

2Nesta tese, politicas n3o estaciondrias nio estdo relacionadas 3 dependéncia no tempo ¢ de
um episédio, ja4 que toda politica deve considerar tal tempo para atingir otimalidade em tarefas
episddicas, mas as observagoes de atributos ocorridos antes do tempo ¢, j&4 que, como serd visto no
capitulo 7, o fato de ser n3o estaciondria pode auxiliar uma politica a demonstrar um comportamento
préximo de um comportamento arbitrario no espaco de vetores de atributos.
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USUARIO
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Figura 4.3: Modelo para o EPCO no arcabougo de PMDs. O agente formula uma
questao ¢ escolhendo duas politicas ﬂ; e 7?3 que s3o executadas pelo agente no
ambiente, resultando nos comportamentos ukg e uig observados pelo agente por
meio de @aq(s,a) e comportamentos i, e pui, observados pelo usudrio por meio
de ¢us(s). O usudrio escolhe qual comportamento é melhor e responde indicando
sua escolha ao agente. As relacdes entre comportamentos observados pelo agente,
questao formulada e respostas do usuario sdo utilizadas para definir probabilidades
de aderéncia para as funcdes utilidade candidatas.

mar uma decisdo conservadora. Ao utilizar PMD, a cardinalidade |II| do conjunto de
politicas disponiveis pode ser muito elevada, tornando ainda maior o custo compu-
tacional do uso do arrependimento esperado. Dessa forma, sdo necessdrias técnicas
que ajudem a minimizar este problema, tornando factivel o uso desse modelo mesmo

em problemas de decisGes seqlienciais.

Na EP, uma questdo é formulada com base em um espaco de conseqiiéncias,
considerando que a resposta obtida versard sobre as conseqiiéncias envolvidas. Na
EPCO o mesmo procedimento ndo pode ser utilizado: mesmo que se conheca os com-
portamentos possiveis, deve-se saber como demonstrar esses comportamentos. Em
PMDs, muitas vezes a probabilidade de um determinado comportamento ser obtido é
muito baixa, devido ao alto nimero de comportamentos possiveis e as possibilidades
estocasticas em cada momento de decisdo. Deve-se entao determinar politicas de
atuacdo no ambiente e ndo comportamentos desejaveis no ambiente. A questdo que
se coloca é como formular questdes em um cendrio t3o diferente dos utilizados em

algoritmos de EP tradicionais?

Outro problema é que, ao responder uma quest3o, o usuario baseia-se apenas nos
com L 2 le ob feréncias. N

portamentos i, € [i{;, que ele observou e nas suas preferéncias. No entanto, o
agente ndo tem acesso a tais comportamentos, mas sim aos comportamentos ukg e
uig que ele préprio observou para a questao formulada. Mas, se os comportamentos
observados pelo agente diferem dos comportamentos observados pelo usuario como é

possivel realizar inferéncias sobre as preferéncias do usudrio, isto é, construir o modelo
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Algoritmo 1: Pseudo-algoritmo para EPCO utilizando o arcabou¢o de PMD.
Data: II, W, ¥, N, Pr(r|x', 7% w,0), Pr(r|n!, 7% ph,, u3,, W, 0)
defined = {(w,0)l[w e WA o € £} e Pr(w,0) = ﬁ para todo (w,0) € U;
define Q = {(7', 7?)|7!, 7% € IT};
repeat

forall ¢ = (7}, 77) € Q do

Info(g) < mingen } -, ,)ey Regret(m, w) Pr(w, o)
2

— Zrenq min, e Z(wp)eu Regret(m, w) Pr(r|m}, 72, w,0) Pr(w, o)

end
escolhe ¢* = max,eq Info(q);
inicializa o primeiro comportamento fazendo ukg =0;
fort =0 até N — 1 do
observa o estado do ambiente s; e executa a acao a; = W;*(St, t);
observa os atributos ¢as(st, a;);
atualiza M}Xg — M}Xg + ¢Ag(5ta a't);
end
inicializa o segundo comportamento fazendo uig =0;
fort =0 até N — 1 do
observa o estado do ambiente s; e executa a acdo a; = ﬂg*(st, t);
observa os atributos ¢as(st, a;);
atualiza p3, — pi, + dag(se, ar);
end
usuario escolhe qual comportamento foi melhor emitindo a resposta r;
forall (w,0) € U do

Pr(r|my., m., w,0) Pr(w, o)

Z(W,U)GZ/{ PI‘(T‘W;* > 77'3*7 W, O') Pl"(W, a')

Pr(w, 0|, T, 7)

end
until extracdo de preferéncias satisfatoria ;
agente retorna o vetor recompensa esperado wg = >, ), Pr(w, o)w

w,0

de inferéncia Pr(r|r', 7%, p}y,, ui,, u)? E se tal modelo de inferéncia ndo puder ser

construido, existe a possibilidade de extrair as preferéncias do usuario?

O problema da alta cardinalidade de decisdes possiveis impde principalmente um
problema de desempenho computacional, pois influencia diretamente na formulacio
de questdes. O problema de diferentes observacdes pode impor até mesmo sérias
limitagdes na possibilidade de extrair-se as preferéncias de um individuo. O problema
de demonstrar comportamentos em um ambiente n3ao determinista impde um pro-
blema de desempenho da EP junto ao usudrio, exigindo uma maior quantidade de
interacdes para poder tomar decisdes de forma adequada no lugar do usudrio. Esses
trés problemas serdo analisados mais profundamente nos préximos capitulos, onde

serdo discutidas as condi¢cbes em que se pode efetivamente realizar a EPCO e como
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a EPCO pode ser guiada.
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5 ESPACO DE POLITICAS POSSIVEIS

Na secdo 2.4, a nocdo de arrependimento foi apresentada como uma técnica tanto
para tomar decisdes sob incertezas, como para formular questes informativas ao
usudrio. O calculo da decisdo a ser tomada na equagdo (2.7), aqui reproduzida para

ueU
e o célculo da informagdo que uma questdo produz na equagdo (2.10), também aqui
reproduzida:
¢* = arg min min Z Regret(d, u) Pr(r|q, u) Pr(u).

qeQ deD
T€Rg ueld

realizam soma dos arrependimentos, para cada funcdo utilidade candidata, pondera-
dos pelas probabilidades de aderéncia Pr(u) das fun¢des utilidade candidatas e uma
otimizacdo nas possiveis decisdes a serem tomadas. Além disso, para se obter a
funcdo Regret(d, u), deve-se também encontrar a politica tima da fungdo utilidade

u.

Quando o arcabouco de PMD ¢é utilizado, tem-se que as possiveis decisdes D
a serem tomadas equivalem-se as politicas II de possivel execucdo pelo agente. No
entanto, o conjunto de politicas possiveis II pode ser muito grande. No caso de
politicas deterministas, isto é, # : S x N — A, a cardinalidade de II equivale
a N|S x A|, onde N é a duragdo maxima do periodo de demonstracdo de um
comportamento. No caso de politicas estocésticas, isto é, 7 : SxIN — (A — [0, 1]),

o problema é ainda maior, pois |II| = R,!, isto &, a cardinalidade é infinita.

Além da alta cardinalidade, o espaco de possiveis politicas ndo possui a nocao
de vizinhanca, sendo que uma pequena variagao na politica — por exemplo, alterando
a acao a ser executada em apenas um estado — pode causar uma piora ou melhora
significativa no valor de uma politica segundo uma func¢do utilidade dada. As faltas

de estrutura no espaco de politicas com relacao aos comportamentos demonstrados

INg representa a cardinalidade infinita de primeira ordem, por exemplo, a cardinalidade do con-
junto dos reais R.
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e, conseqglientemente, no valor atribuido as politicas ndo permitem que simplificacdes
possam ser feitas de modo a reduzir o custo computacional da EPCO, uma vez que

todas politicas devem ser analisadas ao formular uma questao.

Apesar do vetor de atributos esperados de uma politica representar apenas par-
cialmente as propriedades da politica, o espaco de vetores de atributos esperados é
estruturado e com nocao de vizinhanca quando atributos numéricos sao considera-
dos. Nas préximas secoes, utiliza-se o espaco de vetores de atributos esperados para
caracterizar o espaco de decisOes, permitindo levantar consideracoes que reduzam o
conjunto de politicas a ser considerado ao formular questdes, e a seguir um algoritmo

que define tal conjunto reduzido de politicas é definido.

5.1 Politicas e Vetores de Atributos Esperados

Um resultado importante na teoria de PMDs é que, dado um PMD [S, A, T'(s'|s, a),
w(s, a)], existe uma politica 6tima ndo determinista que o soluciona. lIsso permite
que o planejamento possa ser limitado apenas a este conjunto restrito de politica.
Além disso, a politica étima pode ser definida recursivamente baseada na funcado
valor V*(s,t) que mapeia a recompensa acumulada esperada a partir de s no tempo
t até o tempo limite N de um periodo quando a politica 6tima é executada, isto &,

V*(s,t) = max,eq E[Zf\;l w(s;, m(8;))|st = s]. Define-se entdo:

V(. 1) 0, set >N
5,t) =
max,eaw(s,a) + > s T(s'[s,a)V*(s',t +1)], set <N

7(5,8) € {a | w(s,) + Tyes TS5, )V (', + 1)
> maxgealw(s,a’) + > .5 T(s'|s,a)V*(s',t 4+ 1)}

As caracteristicas acima também se aplicam ao tomar uma decisdo baseada no
critério de arrependimento quando as funcdes utilidade candidatas s3o lineares, isto

é, u(v) = (wy, (1)), e a recompensa esperada é

wg(s,a) = Z Pr(u)(wy, ¢(s,a)).

ueU

Embora um PMD possua caracteristicas analiticas interessantes para tomar uma
decisdo baseada no arrependimento, essas mesmas caracteristicas nao se aplicam di-
retamente no problema de formulacdo de questdes. Na EPCO, as questes devem
ser formuladas e demonstradas no ambiente, isso implica que, diferentemente da EP,

onde comportamentos podem ser usados diretamente ao formular questdes, na EPCO
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as questdes devem ser formuladas utilizando politicas, sendo os comportamentos uti-

lizados indiretamente.

Na formulacdo de questdes, tudo que se precisa conhecer ao avaliar politicas é
a distribuicdo da probabilidade de ocorréncias de cada comportamento ¢ € ¥ para
cada politica w € 11, isto é, Pr(¢|m). Mas tal distribuicdo n3o é facil obter, pois o
espaco de comportamentos pode ser muito grande e o célculo de tal distribuicao de
probabilidades pode ser proibitivo computacionalmente. Uma opg¢ao para descrever
tal distribuicdo de forma compacta é descrever tais conseqiiéncias como vetores de

atributos e calcular o vetor de atributos esperados e uma matriz de covariancia.

O vetor de atributos esperados 1™ de uma politica determinista m pode ser cal-

culado recursivamente pela equacao:

_ 00 --- 0], set >N
B (s,t) = { , -
d(s,7(3)) + > yes T(s|s,m(s))p™ (s, t +1), set< N

onde 1" (s,t) mapeia o vetor de atributos esperados a partir de s no tempo ¢ até o

tempo limite NV de um periodo e 1™ = 3 __ o Pr(so = s)@a"(s,0).

A matriz de covariancia Y™ também pode ser calculada recursivamente pelas

equacoes:
0, set >N
S(5,8) = Team(s) T Yowes TowBrr (st +1) :
e Toab™ (8t + DT [ e TR (8, + 1)), set < N

onde Tg;,t, =T(s'|s,m(s,t)), X7(s,t) mapeia a matriz de covaridncia para o vetor de

0o Plsy T (s T ) 2, B (s,1) =

atributos aleatério p(s,t,m) = >,/ _,

[X7(s,t) + @™ (s,t)Tw™ (s, t)] mapeia a esperanca E[p(s, ¢, m) (s, t, 7)] € Lp(sq) €
a matriz de covariancia da observacdo ¢(s,a) de ocorréncia de atributos. Entdo, a

matriz de covariancia X" é definida por:

57 = 37 Pr(sn = ) Ejr,(5,0) — [ 7). (5.1)

seS

Demonstracdo. Para provar a validade da equagdo (5.1), primeiro observa-se as se-

guintes propriedades:

e a covariancia o, entre duas varidveis = e y pode ser calculada por:

sy = Elzy] — E[z]E[y]; e (52)

2Note que p(s,t,m) é uma varidvel (vetor de atributos) aleatéria, enquanto fi"(s,t) é o valor
esperado (vetor de atributos esperados) para tal varidvel aleatéria.
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e sejam as varidveis aleatdrias x, y, w e z tal que x e y sdo independentes de w e
Z, a covariancia 0, 44, €ntre as somas x + w e y + z de varidveis aleatdrias

pode ser calculada por:

Owtayts = Oy + Ow.z. (5.3)

Ent3o, pela equagdo (5.2), tem-se que:

xro= Zses Pr(so = s)E[u(s, 0, W)T“’(S» 0,7)|s0 = s] — I_J'WTI]W
= 2ses Prlso = 8)Efr, (5,0) — [A7]"[7].

Também € verdade que E7; (s,t) = [E7(s,t) + @™ (s,t)T @™ (s,t)], pois, pela equa-
¢do (5.2), tem-se que:
Elzy| = 0., + E[z]E[y].

Por (ltimo, pela equagdo (5.3) e pela equagdo (5.2), pode-se escrever:

EW(Sv t) = 205(57”(8)) + {E[M’<S/7 t+1, ﬂ-)Tl'l'(S,vt_'_ 1777—)“% = 5]
—Elu(s',t + 1,m)]s; = STE[u(s',t + 1,75 = o]}
= Dg(sn(s) T 2wes Log Bl (3 t+1)
—Dves Tool” <s,t+1)] D ves TIap™ (st +1)]

Para o caso t > N, como u(s,t,m) = 0 é constante, é trivial que a matriz de

covariancia é nula. Entdo, fica provada a equagdo (5.1). 0

5.2 Propriedades do Espaco de Vetores de Atribu-
tos Esperados

A vantagem de trabalhar no espaco de vetores de atributos é que se pode definir um
espaco métrico com a propriedade de que politicas vizinhas neste espaco possuem
valores proximos quando avaliados por w. Uma possivel distancia nesse espaco é
simplesmente a distancia euclidiana entre dois vetores de atributos. O espaco de
atributos pode ser mais compacto, no sentido de que ele apresenta menor dimensao,
isto é, enquanto um comportamento apresenta em sua dimens3o a dura¢do do periodo
observado e como possiveis valores o espaco de estados S; o espaco de atributos
depende apenas do conjunto de atributos escolhido para estruturar as preferéncias do

usuario.

Pode-se provar outra propriedade importante no espaco de vetores de atributos.
Ao utilizar politicas estocasticas, o espaco de atributos permite valores continuos

e é um espaco convexo, onde algoritmos de maximizacao baseados em gradientes
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podem ser implementados. Seja o conjunto de politicas estocasticas Ilgg, define-se o
conjunto de todos os vetores de atributos esperados M = {f” |7 € Ilgy}. O fato do
conjunto M ser convexo implica que, dado dois vetores p/, "’ € M, entdo pu® € M,
onde pu® = ap’+ (1 —a)p”. Considere duas politicas 7’ e 7 tal que seus respectivos
vetores de atributos esperados i’ = p’ e @/ = p”, pode-se definir uma politica 7
que resulta no vetor de atributos esperados i = pu®. A politica 7* é definida para

todo a € A e todo s € S por

aPr(s|t, ") Pr(als,t,7") + (1 — ) Pr(s|t,n") Pr(als, t, 7")

P t,m%) =
r(als,t, ) aPr(s|t,7") + (1 — «) Pr(s|t, 7")

(5.4)

Demonstracdo. Primeiro serd provado por indu¢do que a equacio (5.4) define Pr(s|t, 7%) =

aPr(s|t,n") + (1 — a) Pr(s|t,n”). Para t = 0 tem-se que:
Pr(s|0, ) = Pr(so = s) = a Pr(s|0,7") + (1 — ) Pr(s|0, 7"), (5.5)

pois para qualquer politica 7 é verdade que Pr(s|0,7) = Pr(sy = s). Parat > 0

tem-se que:

r(s|t, 7 ZZT s|s';a) Pr(als’,t — 1, 7%) Pr(s'|t — 1, 7%),

s'eS ac A

aplicando a equagdo (5.4) e a equagdo (5.5), obtém-se:

Pr(slt. ) = Fes Toea T(sla)la
+(1 — ) Pr(s|t — 1,7")
0S5 Saea T(sla) Pr(slt — 1, ) Pr(als, t — 1,7)
+(1=a)d ycs D weal(s|s',a) Pr(s|t —1,7") Pr(als,t — 1,7")
= aPr(s|t,n") + (1 — a) Pr(s|t,n").

Pr(s|t — 1,7") Pr(a|s,t — 1,7)
Pr(als,t — 1,7")]

Pr

(

Considere o vetor de atributos esperados 1™ (t) que indica o actimulo de atributos
esperados a partir da distribuicdo Pr(sy = s) até o tempo ¢ executando a politica ,

isto €,
ﬂ’ ( ) E{wNPr(sg =s) [Z¢) Si Z ] .

O vetor @™ (t) pode ser definido recursivamente como:

00 ... 0] set=0
(

+ D ses Doaea P(s,a) Pr(s|t — 1, m) Pr(als,t —1,m), set>0
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Por inducado, pode-se provar que
p)" =ap(t) + (1 - a)p(t)” (5.6)

é vélido para qualquer ¢ > 0 quando a equagdo (5.4) é aplicada. A equagdo (5.6) é

vélida para t = 0 e para t > 0 tem-se que:

B = B 1)+ s Saea bls,0) Pr(slt — 1,7%) Pr(als, £ — 1,7°)
= ap(t—1)+ (1 —a)p(t—1)"
+¢(s,a)[aPr(s|t — 1,7") Pr(als,t — 1,7)
+(1 — ) Pr(s|t — 1,7") Pr(als,t — 1, 7")]
= a[p(t —1) + 3 s D uen P(s,a)Pr(s|t —1,7") Pr(als,t — 1,7")]
+(1 = a)[p(t - 1)
S es Saea $(,0) Pr(slt — 1,7 Pr(als, ¢ — 1,77)]
= ap(t) + (1 —a)p(t)”.

O

Entdo, demonstrou-se que dado um vetor de atributos p® convexo a quaisquer
dois vetores de atributos esperados, tais que as politicas que os gerem sao conhecidas,
é possivel construir uma politica 7 que gera um vetor de atributos esperados pu® =
p”. O caso mais genérico, isto €, a politica que gere um vetor de atributos esperados
convexo ao conjunto de vetores de atributos esperados das politicas deterministas
({p™ | 7 € llpet}), também pode ser definido de modo equivalente. Dessa forma,
o envoltdrio convexo M = co({"|m € Ilpe}) determina um poliedro de vetores
de atributos esperados que podem ser obtidos através de uma politica estocdstica

apropriada.

O poliedro M é equivalente ao conjunto de todos os vetores de atributos espe-
rados 1™ gerados a partir das politicas estocasticas m € Ilgg, pois se isso ndo fosse
verdade, existiria uma funcdo recompensa para qual ndo existiria uma politica étima
em Ilpe;. Na proxima secdo serd definida uma propriedade que permite a construcdo

de um algoritmo que encontra os vértices do poliedro M.

5.3 Gerando um Conjunto de Politicas nao Domi-
nadas

O fato dos vetores de atributos esperados de todas as politicas estaciondrias, sejam
elas deterministas ou estocdsticas, estarem limitados ao envoltério convexo M =

co({p™|m € Ipe}) das politicas deterministas Ilp., permite descrever os possiveis
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vetores de atributos esperados de forma compacta. Essa representacdo compacta é
feita pelos vértices que representam tal poliedro e s3o vetores de atributos esperados
associados a politicas ndo dominadas Ixoupom, isto é, co({a™|m € Ilnonpom}) =
co({a™|m € lpet}) = co({@™|m € Igs}). Nesta se¢do, apresenta-se uma propri-
edade que permite gerar tais vértices, sem a necessidade de gerar todos vetores de
atributos esperados que pertencem internamente ao envoltdrio convexo, isto é, ndo

necessariamente todas politicas Ilp.; precisam analisadas.

Os pontos extremos para cada um dos atributos necessariamente s3o vértices, isto
é, os vetores de atributos esperados obtidos quando considera-se PMDs com vetores

recompensas baseados em apenas um dos atributos. Para o ponto extremo positivo

deve-se maximizar o atributo ¢ utilizando o vetor recompensa w = [0 0 -+ w;_1 =
Ow; =1w;41 =0 --- 00] e obtém-se 11"**. O mesmo deve ser feito para o atributo
i minimizando o seu valor, isto é, comw =[00 -+ w;_; =0 w; = —1 w4 =

0 -+ 00] e obtém-se .

Com os vetores de atributos obtidos, pode-se criar limites minimos para o conjunto
factivel de interesse. Se for considerado o envoltério convexo sobre esses pontos, isto
6 M = co({pr*; € Z} U {@™"; € Z}), tem-se que M C M. Apesar desse
conjunto ser uma aproximac¢do para o conjunto de interesse, nada indica que é a
melhor aproximacdo, outras direcdes poderiam ter sido escolhidas para definir tal
aproximacdo. No entanto, como ela forma uma base, ela pode ser utilizada para
determinar valores maximos e minimos que uma politica pode obter consoante uma

fungdo utilidade u(-).

Para determinar o conjunto completo M = co({ftz|m € Ilpe}) pode-se inicial-
mente utilizar o conjunto M e acrescentar novos vértices ao mesmo até se obter M.
A estratégia é testar para todas as faces do poliedro M se elas também sdo faces
reais do poliedro M, caso n3o seja uma face real, encontra-se pontos além dela e que
pertencam ao poliedro M para definir novas faces candidatas. Esse procedimento é

assegurado pelo seguinte teorema.

Teorema 5.1. Seja o vetor recompensa w e uma politica 6tima ), com seu res-
pectivo vetor de atributos esperados ji™. Ainda, considere o hiperplano H que
contém o ponto ji™ e é perpendicular a w. Entdo, os vetores de atributos espera-
dos que estdo além do hiperplano H, com respeito a direcdo w, ndo pertencem ao

conjunto co({ " |7 € I gg}).

Demonstracdo. Considere um vetor de atributos qualquer p, a operagdo (w, ) avalia
o vetor de atributos p segundo o vetor recompensa w. lIsso implica que (w, p™) <

(w, p™) para todo 7 € II, pois 7, € uma politica étima segundo w.
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Por outro lado, o hiperplano H é definido pelo vetor w e o valor (w, i™), pois
w ¢ perpendicular a H e 1™ pertence ao plano. Logo, u € H se e somente se

(w,p) = (w, ™) e p estd além de H se e somente se (W, ) > (w, ™).

Considere que exista um vetor de atributos esperado i’ além de H e que i’ €
co{a™|r € Igg}), isto é o vetor de atributos @i/ possui uma politica, mesmo

que estocastica, que o obtenha como vetor de atributos esperados. Entdo existe

*
wW!

uma politica melhor que 7, resultando em contradicdo. Logo, esse ndao pode ser o

caso. [l

Como resultado, esse teorema permite propor uma regra para incrementar o con-
junto auxiliar M até que o mesmo represente o conjunto de vetores de atributos
esperados factiveis M. Inicialmente se considera o poliedro M = co({p*|i €
=} u{@ )i € =}) (figura 5.1a). Considere um hiperplano H' que limita o poliedro
Meo respectivo vetor wy perpendicular ao plano H' e que aponta para fora do
poliedro M (figura 5.1b e figura 5.1c). Encontre uma politica étima T, Para Wy
e o respectivo vetor de atributos esperados ﬂﬂ:”H’. Se ﬂﬂ:”H' estd além de H', entdo
[f‘va’ pode ser considerado como mais um vértice do poliedro auxiliar M (figu-
ra 5.1b), caso contrdrio o hiperplano H’ limita o conjunto M (figura 5.1c). Se todos
os hiperplanos que limitam M também limitam o conjunto M, entdo M=M.O
fim desse processo é garantido, uma vez que a cardinalidade de Ilp € finita.

a)
P—z“ max “2‘ .

min urlnax i
My VA

min

M

c)

My

Figura 5.1: Gerando um conjunto de vetores de atributos esperados factiveis.
a) Poliedro M inicial tendo como vértices os vetores que minimizam e maximizam
cada um dos atributos isoladamente. b) Exemplo de um plano do poliedro M que

ndo pertence ao poliedro M. c) Exemplo de um plano do poliedro M que pertence
ao poliedro M.

5.4 Experimentos

Os objetivos dos experimentos realizados neste capitulo é demonstrar o qudo com-

pacto a representacao do conjunto de politicas Ilgy pode ser no espaco de vetores
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de atributos esperados. Tal conjunto é representado apenas pelos vértices do po-
liedro que forma o envoltério convexo dos vetores de atributos de todas politicas
estocdsticas. O algoritmo para encontrar tal conjunto é testado sob diferentes niveis
de precisdao, mostrando que a representacdo pode ser ainda mais compacta, quando

quase-otimalidade é considerada.

5.4.1 Tarefa do Agente

A tarefa que se deseja programar no agente é a tarefa de se deslocar de um ponto
inicial a um ponto final. Além de completar tal tarefa, o agente deve maximizar
ou minimizar a ocorréncia de alguns atributos: distancia (p;), tempo (u2), curva
geral (us3), curva fechada (yu4) e colis&o (u5). No entanto, o compromisso entre

tal atributos deve satisfazer as preferéncias de um usuario.

Como pré-processamento para a EPCO, o agente deve determinar o conjunto de
politicas ndo dominadas, que, como serd visto no capitulo 7, é utilizado no processo
de formulagdo de questdes da EPCO. Esse conjunto consistira de politicas dentre as
quais certamente encontra-se a politica étima que satisfaz as preferéncias de qualquer
usuario, desde que tal usudrio possua preferéncias lineares e baseie suas preferéncias

nos mesmos atributos observados pelo agente.

Na figura 5.2 é exibido o ambiente considerado nos experimentos. O agente deve
partir da posicao inicial s; e chegar na posi¢ao final sy com no maximo 25 agdes. Tam-
bém s3o exibidas as 105 possiveis posi¢oes discretas assumidas pelo agente. Além da
posicdo do agente, também é considerada uma discretizacdo da diregdo do mesmo,
considerando 8 possiveis valores (discretizagdo de 45°). Considerando ainda a passa-

gem do tempo, o robd pode entao assumir 21000 estados.

O agente pode escolher, a cada iteracdo, uma dentre um conjunto de 12 a¢des:
mover-se uma célula em uma das quatro direcdes cardeais, mover-se duas células
em uma das quatro direcdes cardeais®, mover-se uma célula em uma das quatro
diagonais. Se a préxima posicdo determinada por uma agdo n3o pode ser ocupada
devido a presenca de obstaculos, entao esta acao n3o consta como op¢ao ao agente
(ver exemplo na figura 5.2, onde, das 12 opgdes de agdes, somente 8 estdo disponiveis
na situacdo mostrada). Devido a configuragdo do ambiente, a quantidade média de
agdes disponiveis para cada estado é aproximadamente 6,5. O espaco de estados e
acdes resultam ent3o em um espaco de politicas com 210005 op¢des de decisdo, ou

seja, da ordem de 10% politicas.

3Mesmo que exista um obstaculo entre a posic3o inicial e a posicdo final, o agente contorna tal
obstédculo para chegar a posicao desejada.
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Figura 5.2: Ambiente utilizado nos experimentos para definir conjunto de vetores
de atributos factiveis. O tamanho do ambiente é um retangulo com 30m x 15m e
obstaculos distribuidos no mesmo de forma estruturada. O rob6 deve utilizar como
posicoes intermedidrias as 105 posicdes distribuidas no ambiente. O robd inicializa
na posicao s; e deve alcangar a posicao sy. Um robd localizado como na figura, em
um passo de tempo, pode se mover para qualquer uma das 8 posicGes marcadas
préximas ao robd.

5.4.2 Montagem Experimental

A tarefa de obter uma trajetéria entre dois pontos foi simulada por um arcabouco
préximo da realidade, o simulador ARIA (ACTIVMEDIA ROBOTICS, 2001). Este simu-
lador simula o robd Pioneer, que é um robé mével nao holonémico. Na figura 5.3 é
exibida uma situacdo tipica do robo, onde sdo demonstradas as medidas de um dos
seus sensores, os sonares, que medem a distancia de obstdculos préximos ao robd.
Além dos sonares, o robd também possui um sensor de movimento, o hodémetro, que

permite estimar a distancia percorrida pelo robd, exibida no painel a esquerda.

Junto ao simulador é utilizada a plataforma SAPHIRA, que implementa um al-
goritmo de localizagdo com base em localizagdo markoviana e um algoritmo para
controle e planejamento de trajetdéria baseado em gradientes com relagao a posicao
desejada e os obstdculos no ambiente (ACTIVMEDIA ROBOTICS, 2001). O algoritmo
de localizagdo permite minimizar os erros encontrados nas medidas feitas pelos sen-
sores do robd (sonares e hodémetro), e, ao integrar as medidas acumuladas ao longo
do tempo, faz com que a postura estimada do robd seja préxima da postura real (a
nuvem de pontos vermelhos na figura 5.4 representa possiveis posicoes onde o robd
pode estar). O algoritmo de planejamento permite realizar uma discretizagdo mais
grosseira do ambiente, fazendo com que a escolha de agdes seja feita sempre em
posicBes discretas a menos de um erro (o robd se posiciona no maximo a 30cm do

ponto escolhido). Na figura 5.4, o caminho em vermelho € a trajetéria planejada até
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Figura 5.3: Interface do simulador do robd Pioneer. Os quadrados verdes
representam as medidas atuais dos sonares, enquanto os quadrados azuis
representam medidas antigas. O retangulo vermelho representa a direcdo do robd. A
postura do rob6 estimada pelo acumulo da medida feita pelos hodémetros pode ser
vista no painel a esquerda, onde X e Y representam a posicao absoluta a partir de
uma origem conhecida e Th representa a direcdo do robo a partir do eixo X.

o alvo pelo algoritmo com base em gradientes.

A observacdo dos 5 atributos considerados pelo agente foi implementada utili-
zando os sensores do robd. Apds um evento discreto de tempo fixo At mede-se a
variagcdo na posicdo do robd Ad e a variagdo da direcdo do robd Af. Os atributos
distancia e tempo simplesmente medem respectivamente a distancia percorrida pelo
agente da postura inicial até a posicdo final (>  Ad) e o tempo gasto para realizar
este percurso (D> At). O atributo curva geral considera o acimulo de variagdes da
direcdo do robd ao longo do percurso (D Af), enquanto o atributo curva fechada
acumula apenas a variacdo da direcao quando ha pouco movimento de translacao,
isto é, mede curvas mais fechadas. O atributo curva fechada foi implementado
como Y max{0, A0 — 40 * Ad} *, com Ad medido em metros e Af medido em
graus. O atributo colis&o foi implementado analisando o estado dos motores do
robd, quando os motores se encontram impedidos de rotacionar, o robo locomove-se

em sentido contrario e uma colisdo é contabilizada.

Por ultimo, para que algoritmos de planejamento possam ser utilizados, experi-

mentos preparatdrios foram realizados para determinar as probabilidades de transicGes

40 coeficiente 40 foi ajustado para que apenas curvas com raio menor que 1,5 metros sejam
contabilizadas.
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Figura 5.4: Localizagcdo e planejamento na plataforma SAPHIRA. A nuvem de
pontos vermelhos representa possiveis posicdes do robd, as quais probabilidades de
aderéncia sdo associadas. O caminho em vermelho representa a trajetdria planejada

pelo algoritmo baseado em gradiente para atingir a posicao alvo.

T(s'|s,a) entre os estados para cada a¢do e ainda a fun¢do de observacdo ¢(s,a).
Essa informacdo foi levantada durante a repeticdo sistematica de ao menos 30 vezes

da execucdo de todas as acoes em cada uma das possiveis situacoes.

5.4.3 Resultados

Utilizando as fun¢des T'(s'|s,a) e ¢(s,a), é possivel calcular a politica étima e
o respectivo vetor de atributos esperados para um vetor recompensa w arbitrario.

Calculou-se entdo os vetores de atributos esperados fu"™ e ™" referentes as res-

pectivas politicas étimas para os vetores recompensas W™ = [0 - -+ w;—1 = 0 w; =
Lwiyg =0 -~ 0ew™ =10 w_; =0w =—1w; =0 --- 0] respecti-
vamente para ¢ = 1,2,...,5. Os valores dos vetores de atributos esperados podem

ser vistos na tabela 5.1, enquanto na tabela 5.2 s3o exibidos os mesmos valores

normalizados entre 0 e 1.

Devido ao grande nimero de politicas disponiveis, o nimero de politicas nao
dominadas ainda pode ser muito alto, no entanto muitas dessas politicas podem
trazer pouca melhoria quando confrontadas com outras politicas, mesmo que se utilize
uma avaliagdo arbitraria. Dessa forma, algumas politicas ndo dominadas podem ser
descartadas, sem que ocorra grande perda ao escolher uma politica 6tima apenas entre
as politicas restantes. Ent3o, considerou-se o algoritmo para encontrar os vetores
atributos esperados factiveis M sob a limitacdo de um erro ao testar se um hiperplano
pertence ou n3o pertence ao poliedro que determina Me. Seja i € H; wy, o vetor

recompensa perpendicular ao hiperplano H; z™, o vetor de atributos esperados da
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Tabela 5.1: Vetores de atributos esperados 1" e ™.

atributos | distancia | tempo | curva geral | curva fechada | colisdo
pnyex 142,65 | 4510 8541 5490 6,388
T 38,63 | 1241 1111 516 0,000
pnyex 142,64 | 4510 8539 5488 6,394
amin 39,66 | 1150 1049 487 0,508
TR 142,65 | 4510 8541 5490 6,3881
T 42,75 | 1249 874 473 0,000
[T 135,08 | 4336 8439 5571 5,608
ain 39,11 | 1176 1016 415 0,390
[TEe 103,71 | 3489 4058 2197 17,022
amin 42,29 | 1204 1068 648 0,000

Tabela 5.2: Vetores de atributos esperados 1" e ™™ normalizados.

atributos | distancia | tempo | curva geral | curva fechada | colisé&o
pne 1,0000 | 1,0000 1,0000 0,9842 0,3753
T 0,0000 | 0,0269 0,0308 0,0196 0,0000
oy 1,0000 | 1,0000 0,9998 0,9838 0,3756
T 0,0099 | 0,0000 0,0227 0,0139 0,0298
T 1,0000 | 1,0000 1,0000 0,9842 0,3753
T 0,0396 | 0,0295 0,0000 0,0113 0,0000
[T 0,9272 | 0,9484 0,9867 1,0000 0,3294
T 0,0047 | 0,0077 0,0185 0,0000 0,0229
TEa 0,6257 | 0,6961 0,4153 0,3456 1,0000
prin 0,0352 | 0,0160 0,0252 0,0451 0,0000

politica 6tima sob o vetor recompensa wy; € € um erro arbitrario; entdo considera-se

H e M- se (Wi, 1) + € > (W, i™n).

Nos experimentos foram considerados quatro valores de erros €. Na tabela 5.3
sao exibidos os resultados obtidos: para cada ¢ é exibida a quantidade de vetores
de atributos esperados ndo dominados utilizada para representar M\e, a quantidade
de hiperplanos utilizada para representar M, eo hipervolume normalizado que o
conjunto M\e cobre. Quando comparado ao volume do conjunto inicial, mesmo para
e = 0,1, o volume obtido é da ordem de dezenas de vezes maior que o volume do
conjunto inicial. No entanto, para ¢ = 0,0001 ocorre pouca variagao no volume
do conjunto de vetores de atributos esperados com relacdo a ¢ = 0,001, mas a

quantidade de vértices e a quantidade de hiperplanos é pelo menos trés vezes mais.

Embora o espaco de politicas possiveis possa ser muito grande para um determi-

nado ambiente, a ordem de grandeza do niimero de politicas que realmente deve ser
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Tabela 5.3: Calculando vetores de atributos esperados nao dominados.

¢ | vértices | hiperplanos | volume (x1073)

conjunto inicial 10 40 0,0015
0,1 15 90 0,1338

0,01 215 4862 0,9979

0,001 1214 30524 1,1753

0,0001 4048 101008 1,1983

deIpOlieas A SeeICoSideradasIpOdE S INAIBIIREAUEdB pois pode-se defini

um conjunto ainda menor de politicas considerando que uma politica é dominada
por outra com algum erro, eliminando n3o apenas politicas dominadas, mas também
politicas que possuem uma grande semelhanca com politicas ja consideradas, as quais

ndo trazem contribuicdo significativa para o desempenho do agente.

5.5 Consideracoes Finais

Embora diversos trabalhos discutam sobre a forma de formular questdes e as possibili-
dades de interpretacdes do usuario, nenhum modelo formal é adotado para estabelecer
essas relacbes. Embora um PMD nao represente a riqueza de diversidade com que
questdes possam ser formuladas por seres humanos, a modelagem do ambiente de
interacdo entre agente e usuario por um PMD permite formalizar de forma simples o
principal problema na EP, que é a interpretacdo das questoes. Tanto a interpretacao
de uma questdao como a observacdao de comportamentos sao fendmenos que ocorrem
internamente ao usudrio e tudo que o agente pode fazer é tentar estimar da forma
mais fidedigna a interpretacdo/observagdo do usudrio. A considera¢do do arcabougo
de PMD serd utilizado no préximo capitulo para analisar o problema de diferentes

observagdes entre usudrio e agente.

Um ambiente modelado por um PMD permite também que venha a tona proble-
mas particulares da EPCO: o ndo determinismo na demonstracdo de comportamentos
e a combinacdo exponencial nas tomadas de decisGes das quais os comportamentos
sao resultantes. Mesmo ao considerar um caso simples de controle estocastico, onde
o agente conhece seu estado no ambiente, como em um PMD, guiar um processo de
EPCO informativo pode ser dificil. Além das dificuldades que o ambiente pode impor
para a realizacdo da EPCO devido ao ndo determinismo, avaliar a informacg3do resul-
tante das preferéncias do usudrio sobre exemplos de comportamentos obtidos de duas
politicas executadas pode ser muito custoso, pois, mesmo uma politica determinista
pode desdobrar-se em um nimero muito grande de comportamentos possiveis. O

nimero de politicas possiveis a serem analisadas em métodos mais informativos como
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a utilizacao de arrependimento também pode ser muito custoso. No capitulo 7, as
propriedades apresentadas neste capitulo serdo utilizadas para reduzir a complexidade

da formulacdo de questdes na EPCO.
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6 OBSERVABILIDADE E RESTRICOES

Na EPCO, existe a possibilidade de agentes e usudrios possuirem percepcdes diferen-
tes, dificultando a utilizacdo das respostas emitidas pelos usuarios sobre os compor-
tamentos observados pelos agentes. Neste capitulo sera analisado como um modelo
de inferéncia pode ser definido para que as respostas do usudrio possam ser utili-
zadas corretamente pelo agente. Essa analise consiste em definir condicdes ideais
para que essa utilizacdo ndo resulte em erros sistematicos, o que pode levar a uma
impossibilidade no aprendizado das preferéncias do usudrio. Nas proximas secdes sao
discutidos possiveis cenarios relacionando a percepcao do agente, a percep¢ao do
usuario e conhecimentos a priori dos modelos de ambas percep¢oes, e, dentro desses
cendrios, analises sao feitas analises de quando é possivel inferir, ainda que de forma

aproximada, as preferéncias do usuario.

Primeiro, considera-se o caso no qual modelos completos de observacoes do
agente e do usuario sdo conhecidos, expondo nesse caso ideal como inferéncias sobre
as preferéncias do usuario podem ser feitas. A seguir, o caso no qual os modelos de
observacoes sao desconhecidos é analisado, seja no caso genérico, quando nenhuma
suposicao a respeito das preferéncias do usudrio s3o feitas, seja em um caso especi-
fico, quando o usudrio possui preferéncias com base em atributos com independéncia

aditiva e neutralidade ao risco.

6.1 Modelos de Observacao Conhecidos para o Agente
e o Usuadrio

Suponha que o agente possua o conjunto de atributos =, e uma fungdo estocds-
tica de observacdo de tais atributos prp, @ ¥ x 2 — RIZ2sl onde Q representa a
variacao estocastica. Pode-se supor o mesmo para o usudrio, ou seja, o conjunto de
atributos Zy, e a fungdo pys. O caso mais geral é aquele no qual os atributos sdo
diferentes para o agente e o usudrio. Nesse caso, nenhuma relacdo direta pode ser
estabelecida com respeito a 1, pa.(-) e pus(-). Alguma relagdo pode ser estabele-

cida mediante distribuicGes fixas na execucdo dos comportamentos, por exemplo, se
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o comportamento 1) é sempre obtido quando executada uma politica fixa 7.

Na EP é necessdrio um modelo de inferéncia que relaciona a probabilidade de uma
dada resposta r quando uma quest3do ¢ é feita ao usuario com funcao utilidade uy, =
u, isto é, Pr(r|q,u). Na EPCO, uma questdo ¢ é formulada pelo agente definindo
duas politicas ﬂ; e wg, cujos comportamentos por elas demonstrados e observados
pelo usudrio, u;, e pd,, deverdo ser comparados pelo usudrio, que responderd qual
é o melhor entre eles. O agente ainda pode utilizar suas préprias observagdes ukg e

2.d d d inferi lacdo P j
s, dos comportamentos demonstrados, para inferir a relagdo Pr(r[g, u), ou seja, na

EPCO, a relagdo de inferéncia torna-se Pr(r|q, pj,, pu3,, u).

Considerando conhecidas as probabilidades Pr(¢|7) que definem uma politica
7, os modelos Pr(pys|1)) de observa¢do do usuario e Pr(pag|t)) de observagdo do

agente, ambos sobre o espaco de comportamentos 1) € U, tem-se:

Pr(rlg, phg, n3g u) =
= 22, Pr(rlits, pis, w) Pr(pg,, pilmh, 72, pig, pi g, v)
= e, Pr(r|mts, s, w) Pr(ptg, pdlmt, 7, pig, u3,)
= 2w, Pr(rlpts, mi w) Pr(pg|mt, pig) Pr(pd|®, pi,),

onde:

_ Pr(pus, paglm) Zw Pr(pus|) Pr(pag|y) Pr(y|)
B 7S D S TP IO o R

Mesmo quando o modelo de observagdo do usudrio Pr(pys|y) é conhecido, na EPCO,
o modelo de inferéncia Pr(r|q, p},, 13, ) torna-se mais complexo, sendo necessaria
uma marginalizacdo nos possiveis vetores de atributos a serem observados pelo usuario

ponderada pela expressdo na equagdo (6.1).

Em geral, nao sao conhecidas informacdes sobre comportamentos ¢ reais, com-
pletos e possiveis de serem demonstrados no ambiente, uma vez que uma observacao
completa do ambiente seria necessdria ao agente. Tudo que o agente pode estimar

através de experimentagdo ¢ a distribui¢do de probabilidades Pr(pu|r).

Mesmo que a distribuicdo Pr(pus|pag, 7) fosse conhecida a priori, todas as com-
binagcdes possiveis de ocorréncia dos comportamentos relacionados com as politicas
devem ser consideradas. No caso do PMD, onde varias decisoes seqiienciais sob
estocasticidade sao necessarias, o nimero de comportamentos possiveis cresce ex-
ponencialmente, sendo invidvel calcular as probabilidades de cada comportamento.
Embora, ao planejar uma politica étima no PMD, essas probabilidades sdo dispensa-
das devido a consideracdo de atributos com a propriedade de independéncia aditiva

e neutralidade ao risco, pois sé a esperanca matematica dos vetores de atributos é
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necessaria; na formulacdo de questdes na EPCO a distribuicdo por completo deve ser

conhecida para que o critério de arrependimento esperado possa ser utilizado.

6.2 Modelos de Observacao Desconhecidos para o
Agente e o Usuadrio

Na secao anterior, um modelo de observacdo do usuario foi considerado conhecido.
No entanto, se tal modelo ndo for conhecido, quais sdo as possibilidades de realizar
alguma inferéncia das respostas do usudrio? Do ponto de vista do usuario, deseja-se

que o agente encontre uma politica étima 7, tal que:

ZUUS(“US) Pr(pys|mi,) > Z uys(pus) Pr(pus|m) para todo 7 € 11

HUs HUs

Por outro lado, a EP considera um modelo de preferéncias do usudrio u},(pag) que

guia o agente para a respectiva politica 6tima m,. Deseja-se que 7(;; = T,,. Nesta

secdo, faz-se algumas analises quando este caso pode ocorrer, mesmo n3o havendo

conhecimento sobre os conjuntos de atributos utilizados pelo usuario. Dessa forma, o

modelo de inferéncia deve ser baseado apenas nas observacbes do agente, resultando

em Pr(r|uk,, ui,, u), e deseja-se especificar quais s3o as condicdes para que esse
/J’Aga /J’Ag7 J ) p q v p q

modelo de inferéncia seja valido para inferir as preferéncias do usuario.

. ~ Y yos st ;o
Fazendo algumas manipulag¢des no valor V,,7* da politica étima segundo o usuario,

tem-se:

Vil = >0, uus(pus) Pr(pus|m,)
= ZNUS uUS(l"'US) ZHAg Pr(/J’US“'l'Ag? ﬂ-ikJs) Pr(/J’Ag|7T>{Is> :
=D, Pr(peaglmig) 22, vus(pus) Pr(pus|pag, 7()

Entdo, uma boa opgdo € definir ui,(pag) = D ,,  uwus(pus) Pr(puvs|pag, ),
que isso garantiria ao menos a politica 6tima 7{;, o seu valor correto. No entanto, tal
definicdo de u},(pa,) ainda depende da politica étima mf;,. Outro problema é que

ela ndo garante que:

Z U*Ag(HAg) Pr(pag|mis) = Z “*Ag(NAg) Pr(pag|m) para todo 7 € IL

HAg HAg

Considere o ambiente com duas politicas 7/, 7" € II, dois comportamentos obser-
vados pelo agente py, e ps, e dois comportamentos observados pelo usudrio puy,
e pui, onde uys(py,) = 1 e uys(pfs) = 0. Considere ainda as seguintes proba-
bilidades Pr(py,|7') = 0,8, Pr(piy|7) = 0,2, Pr(ph,|m") = 1, Pr(pj,|7") = 0,
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Pr(py,| g, ) = 1 € Pr(py | ph,, 7) = 0. Tem-se entdo que:

7T/

VUUS = ZMUS /U‘US(IJ'US) Z”Ag PI(NUS|MAg7 ﬂ-/) Pr(IJ’Ag|7T/> Vﬂ—"

) UUs = 07
- uUS(I’L{JS) Pr(l’l’{Js“’l’/Agv ﬂ-/) Pr(y’;{gh‘/) = 0,8 v

logo a politica étima é 7' e tem-se uj (th,) = 0,8 e uj,(ux,) = 0. No entanto,
quando as politicas sdo avaliadas segundo u},(pta,), tem-se o oposto, isto €, que
7" é melhor que 7', pois Vu’gg < Vu’i; Neste caso, uma politica que ndo é Stima
pode ser elegida como tal quando ela é avaliada pela utilidade construida a custa da
politica étima real. Nas préximas secdes serdo analisadas formas de definir a funcdo

utilidade para evitar esse problema.

6.2.1 Dependéncia entre Avaliacao e Politica Executada

Considere um cenario onde se pode definir um mapeamento M entre a observacdo do
agente pa, € 0 comportamento real ocorrido ¢ de forma univoca, isto é, M (p) = .
Isso implica que, dada uma observagao pa,, existe um 9 dnico, independentemente
da politica executada, tal que Pr(¢|pa,) = 1. Essa condi¢do é suficiente para que

uj,(pag) independa da politica étima, pois:

Pr(peus|pag, 1) = Y Pr(pus|¢) Pr(¥lpag) = Pr(pus M (pag))
(4

U*AgOI’Ag) = Z uys(pus) Pr(pus| M (pag))-

HUs
Nesse caso, o espago de vetor de atributos g, deve ser maior ou igual ao espago W
e a observacdo é determinista. Agora se pode elaborar um caso mais relaxado que,
embora ndo mantenha a independéncia sobre a politica executada, pode-se manter

as propriedades que tal independéncia traz.

Considere a distribuicdo Pr(fea4|?), entdo pode-se definir:

M(peag) = arg max Pr(peagl9)

e a situagdo aproxima-se da situa¢do ideal quanto mais préximo Pr(pag|M (peag))

estiver de 1. Considere também o caso onde qualquer politica executada gera cada

vy

possivel comportamento com probabilidade minima p .’ = min e yew Pr(¢|m).

Isso impde restricGes nas politicas que serao consideradas pelo agente, caso um valor
{1}

limite para p, ;. ~ seja desejado.

As propriedades de independéncia da politica executada comecam a ser notadas
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quando:

Pr(piag) M (pag) P > (1= Pr(pag) M(pag)) (1 — i), (6.2)

pois:
Pr( ‘ 7) = Zw Pr(pus|Y) Pr(pagle) Pr(y|r)
Hus| g, >, Prpagle) Pr(y|m) )

e quando a condigdo na equagdo (6.2) é assegurada, ocorre que

Pr(pag| M (pag)) Pr(M (pag)|m) > Pr(pag M (pag))phan ™ >

oI >
> (1= Pr(pag M (pag) (1 = phin©) = Xy sinsony) PriBaglty) Pr(vs|m)
fazendo com que o termo Pr(pys|1)) seja relevante apenas para ¢ = M (pa,). Logo:

P % . Zz/);é]\/f(p,Ag) Pr(pus|) Pr(pag|v) Pr(v|ry,)
r(/*"Us‘ll/Agy Tis) = Pr (gl M (phag)) PrOM (bag)m5) T3 gt () PH(RAR) Pr(P]E,)
Pr(pus| M (pag)) Pr(pag| M (pag)) Pr(M (pag)|m{,)
Pr(paglM(pag)) PriM (bag)Imi)+2 g 2 ar(u o ) Pragl¥) Pr(vlmg,)
Pr(pus|M(pag)) Pr(pag|M(pag)) Pr(M(pag)|mir,)
Pr(paglM(pag)) Pr(M (pag)|mi)

PT(UJUS|M(UJAg))

+

12

1%

O problema de definir uma funcdo utilidade com base na politica étima pode
entdo ser contornado ao considerar apenas politicas com uma certa aleatoriedade.
Essa aleatoriedade garante que o valor uag(pag) inferido para o vetor de atributos
Iag seja similar independente da politica utilizada ao questionar o usuario. Mas, as
condi¢des colocadas s3o dificeis de serem encontradas em um problema real de EPCO.
Primeiro, demonstrar todos os possiveis comportamentos W com uma probabilidade
pl{nﬂn} relevante nem sempre é possivel em um problema de decises seqiienciais,
pois um comportamento especifico depende de uma longa cadeia de acasos, fazendo
com que alguns comportamentos sejam obtidos apenas com probabilidades muito
baixas. Por outro lado, se um comportamento é dificil de ser obtido, o valor de uma
politica depende pouco do valor real atribuido a tal comportamento. Ainda assim,
apenas garantir que todas politicas sejam executadas com uma probabilidade minima
é dificil, ja que tal conjunto pode ser muito grande. Além disso, fazer suposicbes a
respeito da qualidade da observacdo do agente também ¢ irreal, ja que nem sempre

0 agente possui uma observacao completa do ambiente, ainda mais quando se trata

de conhecer os atributos relevantes para o usuario.

Na préxima secao, suposicoes mais relaxadas sobre as observacoes do agente sdo
feitas, mas restricOes sobre a avaliagdo de comportamentos pelo usudrio sao impostas,
garantindo que o usudrio possa aprender a avaliar politicas independentemente da

politica utilizada para definir uag(peag)-
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6.2.2 Espaco métrico e Estrutura da Funcao Utilidade

Até agora, em nenhum momento foi utilizada a suposicdo de que o espago de veto-
res de atributos permite a criacdo de um espaco métrico para os comportamentos,
atribuindo distancia entre os vetores de atributos. Junto a essa definicio de dis-
tancia, também se pode fazer a suposicao de que dois comportamentos préximos
possuem utilidades préximas segundo o usudrio. Deste modo, ao calcular uAg(uAg),
quanto mais acumulados espacialmente estdo os vetores de atributos dos comporta-
mentos pys que sdo relevantes, dada a ponderagcdo Pr(pus|ttag, 7), mais préximas

as utilidades utilizadas na ponderacao podem estar, fazendo com que a aproximacio

Pr(pus|peag, m) = Pr(pus| M (pag)) gere menos erro.
Considere um comportamento real 1) ocorrido no ambiente e probabilidades de
HAg,T,€

observagdo Pr(pus|1) e Pr(peag|t). Define-se entdo a menor hiperesfera Sy no

espaco de vetores de atributos observados pelo usudrio tal que

Do D Pr(puslt) Pr(v|pag ™) > €

e B

onde € < 1. Entdo, para uma politica 7 arbitraria, pode-se definir ua4(pag|m) como:

Ung(HaglT) = Z“US uus(pus) Pr(pus|pag, T)
= 2o, Wus(1s) 2o yew Pripus|¢) Pr(v]pagm, )
- ZMUSGS{J‘?%’”’E uys(pus) Ewe\p Pr(pus|v) Pr(v|pag, T)
+ E“Usgsgfg’"vﬁ uus(Bus) D yew Pr(pus|¥) Pr(v|pag, 7).

Considerando que as avaliagdes do usudrio sao normalizadas, isto é, max,, uys(pus) =
1 e min,_ uys(pus) = 0, pode-se definir limites para a utilidade waz(ptag|m) como

a seguir:

€ min ’ uys(pus) < uag(pragm) <e max uys(pus) + (1 —€).

e[ max _uus(pus) — min uus(pus)] + (1 —¢€) Z 0.
/"'USESU?g7 ’ IJ‘USESUSAg7 ’

Dadas essas definicoes, pode-se fazer consideracdes a respeito das observacoes
do agente, observacoes do usudrio e preferéncias do usuario. No espaco de vetores
de atributos observados, tanto pelo agente como pelo usuario, pode-se estabelecer
uma medida de distancia — por exemplo, a distancia euclidiana. Embora o agente nao

observe o ambiente como o usuario, aquele pode representar este adequadamente se:
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1. sejam quaisquer duas observa¢des do usudrio puy;, (7}, entdo, dada uma fungao
HH H / " /
utilidade wuys(-), existe um fator 5 tal que |uys(py,s) — vus(pis)| < Blpys —
"N o|.
l’l’Us|' €
2. uma observacao do agente p1p, mapeia-se em uma pequena regidao do espago
HAg,T;€

de observagdo do usudrio, isto é, a regidao Sy é pequena para € = 1 e

qualquer pa, € .

A primeira condicdo relaciona a observacao do usudrio com as suas preferén-
cias, segunda as quais observacoes semelhantes possuem utilidades semelhantes, ndo
permitindo mudancas bruscas na fungdo utilidade uys(-). Um exemplo de funcdo

utilidade com tal caracteristica é a fung¢do utilidade linear uys(pus) = (W, pus(¥)),

onde 3 = iU ‘ quando a fun¢do utilidade uys é normalizada. A segunda condicao
relaciona as observaces do agente e as observacdes do usudrio. Se, para qualquer
observagdo do agente pua,, sob quaisquer condi¢des, for verdade que as observagdes
possiveis do usudrio sao limitadas a um espaco pequeno, pela primeira propriedade,
a utilidade atribuida a pa, também ¢ limitada por um intervalo pequeno, isto é,

uAg(y’Ag) S [umina umax]: tal que [umax - umin] Z 0.

Enquanto a primeira condi¢cdo pode ser facilmente obtida, a segunda dificilmente
poderd ser mantida para ¢ = 1. No entanto, se a esfera S;**" for pequena para ¢

préximo a 1, o agente pode representar de forma eficaz o usuario.

Ainda, se a funcdo utilidade que representa as preferéncias do usuario é linear e
as variacoes da observacdo de atributos do agente podem ser aproximadas por uma
distribuicdo normal, mesmo que, para obter € préximo a 1, a esfera Sﬁfg’w’ﬁ tenha que
ser grande, o agente ainda pode tomar decises adequadas no lugar do usuario. Apesar
dos valores atribuidos aos vetores de atributos dependerem da politica executada, se
a mesma politica é utilizada para a obtencao de todos os vetores, uma parte do valor
atribuido € o valor esperado da politica 7 utilizada, isto é, > ul) Pr(y|m). Essa
dependéncia afeta a avaliacdo feita pelo agente para qualquer politica, possibilitando
que ao menos a ordenacdo das politicas seja mantida segunda as preferéncias do

usuario.

6.3 Experimentos

Os objetivos dos experimentos realizados neste capitulo é demonstrar que mesmo
em um ambiente onde o agente possui nao determinismo nas suas observacoes, se
as preferéncias do usudrio apresentam independéncia aditiva e neutralidade ao risco,

entdo esse ndo determinismo n3o afeta significativamente a qualidade da decisao que
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o agente pode tomar apés inferir as preferéncias do usuario. Por outro lado, quando
as preferéncias do usuario n3o apresentam nenhuma estrutura, torna-se invidvel a

EPCO, resultando em tomadas de decisdes diferentes da decisdo étima.

A comparacgdo de qualidade da EPCO entre um usudrio com preferéncias estru-
turadas e um usudrio com preferéncias sem estrutura serd feita em um ambiente
sintético simulando os dois tipos de usudrios. Para o primeiro usudrio, sua funcdo
utilidade upes N30 apresenta nenhuma estrutura, e nesse caso as propriedades métri-
cas dos atributos nao trazem nenhum beneficio. Para o segundo usuério, a fung¢do
utilidade ugg; apresenta propriedades de independéncia aditiva e neutralidade ao risco,
podendo portanto ser representada por uma funcdo linear, e, nesse caso, as proprie-

dades métricas dos atributos sdo totalmente desejaveis.

6.3.1 Tarefa do Agente

O agente deve construir a funcdo utilidade que representa as preferéncias do usudrio.

Para extrair tais preferéncias, o agente repete os seguintes passos:

e 0 agente executa uma politica estacionaria,

e 0 agente observa o comportamento resultante segundo sua percepg¢ao,
e 0 usuario observa o comportamento resultante segundo sua percepcao,
e 0 usuario emite a utilidade do comportamento observado, e

e 0 agente associa a utilidade emitida pelo usudrio a sua prépria observacao.

Note que, devido ao nao determinismo, um mesmo comportamento observado pelo
agente pode receber diferentes valores de utilidade pelo usuario. Dessa forma, o valor
atribuido pelo agente a um vetor de atributos é a média das utilidades associadas a

tal vetor.

6.3.2 Montagem Experimental

Modelo do Usuario

Os comportamentos executados pelo agente sdo observados pelo usudrio como apenas
dois atributos, onde cada atributo assume 10 valores (1,2,...,10), resultando em
100 comportamentos possiveis. A politica executada pelo agente é estocastica e
é uma combinagdo estocastica entre 3 politicas. Os comportamentos observados

pelo usuario, quando uma dada politica é executada, dependem de uma distribuicao
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de probabilidades. Na figura 6.1 pode-se ver tal distribuicdo, onde se nota que,
embora haja comportamentos comuns decorrentes de diferentes politicas, existem
comportamentos que sé ocorrem com uma dada politica. Como serd apresentado a
seguir, tais distribuicoes, associadas a observacdao ndo determinista do agente, pos-
sibilitam que o agente atribua utilidade mesmo a comportamentos nao ocorridos no
ambiente, evidenciando os problemas inerentes de observacdes diferentes entre agente

e usuario.

1

2 M

3 0,10 0,05

4 0,10 0,20 0,10 [0,05
5 0,05 0,104 0,05} 0,10
6 U,UB'G,IG 0,05
7 0,05 0,10 0,20

8 0,05 0,10

9

10 TI:Z

Figura 6.1: Distribuicdo de probabilidade de ocorréncia dos comportamentos para
cada uma das trés politicas. As linhas representam o valor do atributo 1 e as
colunas representam o valor do atributo 2.

A tabela 6.1 e a tabela 6.2 representam as func¢oes utilidade consideradas para
o usudrio: estruturada ugs € sem estrutura upes, respectivamente. Note que a
funcdo utilidade estruturada pode ser representada analiticamente pela fun¢do u(p) =
([4 6], ), enquanto a fungdo utilidade sem estrutura ndo apresenta nenhuma forma

analitica simples.

Tabela 6.1: Func3do utilidade estruturada ups. As linhas representam o valor do
atributo 1 e as colunas representam o valor do atributo 2.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
10 16 22 28 34 40 46 52 58 64
14 20 24 32 38 44 50 56 62 68
18 24 30 36 42 48 54 60 66 72
22 28 34 40 46 52 58 64 70 76
26 32 38 44 50 56 62 68 74 80
30 36 42 48 54 60 66 72 78 84
34 40 46 52 58 64 70 76 82 88
38 44 50 56 62 68 74 80 86 92
42 48 54 60 66 72 78 84 90 96
46 52 58 64 70 76 82 88 94 100

O OO ~NOOOL P, WN

[
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Tabela 6.2: Func3o utilidade sem estrutura upes. As linhas representam o valor do
atributo 1 e as colunas representam o valor do atributo 2.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1158 21 42 21 68 45 61 8 12 23
2142 38 30 41 21 4 2 45 45 24
3152 78 13 32 68 3 2 44 72 05
4133 31 2 96 63 87 19 8 89 8
5143 46 77 73 27 11 59 95 84 64
6123 57 97 64 21 38 6 68 25 19
7158 79 99 74 61 68 37 70 87 84
8|76 6 79 27 63 9 63 73 23 17
9|53 60 44 44 37 4 72 48 80 17
10{64 5 50 93 57 61 69 55 91 99

Politica executada pelo Agente

{wIT}

min

Um dos aspectos analisados nos experimentos realizados foi a probabilidade p
imposta as politicas usadas para obter informac&es sobre as preferéncias do usuario.
A politica executada pelo agente durante o processo de EPCO é uma combinacdo
estocastica entre as politicas 7, 7 e m3. Tendo como base a politica 71, ela é

executada com uma probabilidade P;, enquanto as probabilidades de execucdo para

1-P

Ty € T3 sdo iguais e possuem valor P, = P3 = 1.

{wm}
foram: 0,001; 0,006; 0,011: e 0,016. Mesmo

que as politicas fossem executadas com probabilidades iguais P, = P, = P = % e

desconsiderando os comportamentos que ndo sao demonstrados por nenhuma politica,
O}
¢ 205,017,

min

Ao variar o valor de P;, pode-se obter diversos valores para p . Os valores

{wIr}

min

utilizados nos experimentos para p

o maior valor obtido para p

Percepcao do Agente

Um segundo aspecto a ser analisado nos experimentos é o efeito de variagdes das
observacoes do agente tendo como base a observacdo do usuario. As observacoes
do usudrio sao consideradas deterministas e completas, enquanto as observacoes do
agente foram consideradas com uma variacdo em torno da observacao do usudrio.
Essa variacdo foi modelada por distribuicoes normais e independentes para cada atri-
buto. Os valores possiveis de observacoes sao novamente discretos e compreendidos
entre 1 e 10. As variagdes da observacao do agente foram modeladas por distribuicdes
normais com desvios padroes arbitrarios o e normalizadas pelas restricdes de limites e

discretizacao. Na tabela 6.3 é exibida a probabilidade de observacao de um valor de
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atributo (colunas) dada a observagdo do usudrio de cada valor para o mesmo atributo
(linhas) para ¢ = 2. Mesmo que nem todos os possiveis comportamentos possam
ocorrer no ambiente, segundo as observacdes do agente esses comportamentos podem

Vir a ocorrer.

Tabela 6.3: Observacdo do agente. Probabilidade de observacdo de um valor de
atributo (colunas) dada a observagdo do usudrio de um valor (linhas) para o mesmo
atributo e 0 = 2.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
10333 0,294 0,202 0,108 0,045 0,015 0,004 0,001 0,000 0,000
20,227 0,257 0,227 0,156 0,084 0,035 0,011 0,003 0,001 0,000
310,135 0,196 0,223 0,196 0,135 0,072 0,030 0,010 0,003 0,001
410,067 0126 0,183 0,208 0,183 0,126 0,067 0,028 0,009 0,002
510,027 0,066 0,122 0,179 0,202 0,179 0,123 0,066 0,027 0,009
60,009 0,027 0,066 0123 0,179 0,202 0,179 0,123 0,066 0,027
710,002 0,009 0,028 0,067 0126 0,183 0,208 0,183 0,126 0,067
80,001 0003 0,010 0030 0,072 0,135 0,196 0,223 0,196 0,135
90,000 0,001 0,003 0,011 0035 0,084 0,156 0,227 0,257 0,227

10 | 0,000 0,000 0,001 0,004 0,015 0,045 0,108 0,202 0,294 0,333

Construindo a Funcao Utilidade

No lugar de simular o processo de EP, onde o agente demonstra comportamentos
e recebe avaliacOes sobre eles, optou-se por calcular a funcdo utilidade do agente
analiticamente por uag(Hag) = D, Uus(Hus) Pr(pus|pag, ), onde 7 € a politica
executada para obter a informacdo sobre as preferéncias do usudrio — uma combinacdo
estocastica entre as politicas 71, m € w3 —, e ver o efeito de tal fun¢do utilidade sobre
as trés politicas possiveis — as politicas m, m e w3 analisadas isoladamente. Esse
calculo foi feito para diversos valores dos dois aspectos analisados: a probabilidade
pr{nqilr'ln} e variagdes sobre a observacdo do agente. O uso dessa funcdo analitica,
no lugar de uma inferida através de interacOes entre agente e usudrio, visa isolar

dificuldades do aprendizado, de modo que aqui possam ser demonstrados apenas os

efeitos dos dois aspectos analisados.

6.3.3 Resultados

Na montagem experimental aqui utilizada, pode-se calcular os valores V. atribuidos
a cada uma das trés politicas (7,7, e 73) por cada uma das fungdes utilidade (upy €
Upes). Quando o usudrio possui preferéncias estruturadas, ele avalia as politicas com

. . . . (. oy
os seguintes valores V7! =40, V72 =58 e V[3 =62, e para tal usudrio a politica
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m3 € a politica étima. Quando o usuario possui preferéncias sem estrutura, ele avalia
[T H ™1 _ ) _ T3 —
as politicas com os seguintes valores V™! =56,60, V72 =51,70 e V,7® =46,30, e

para tal usudrio a politica 7m; € a politica étima.

O objetivo da EPCO é obter informac¢des junto ao usuario de modo a garantir que
a decisdo tomada pelo agente represente as preferéncias do usudrio. Para verificar o
previsto na equacdo (6.2), alguns experimentos foram realizados variando a observa-
¢do do agente e a aleatoriedade da politica executada para obter informagdes junto
ao usudrio. O desvio padrdo os, do agente, utilizado para definir as probabilidades
de observacdo do agente conforme a tabela 6.3, foi variado entre 0,1 e 2,0. Consi-
derando a politica m; como politica base e combinando-a com as politicas 7y e 3,
determinou-se quatro valores para pr{nﬂn}: 0,001; 0,006; 0,011; € 0,016. Os resultados
sdo exibidos na figura 6.2 para os dois tipos de usudrios: estruturado (ugs;) € sem

estrutura (upes).

{WIM}_, {winy_ {¥In}_ {WIn}_
pmin =0,001 e uDes pmin =0,006 e IJDes pmin =0,011e uDes pmin =0,016e IJDes
65 65 65 65
60 60 60 60
> 55 - 55 o 55 5 55
B 5% 2 2

> 50 > 50 > 50 > 50
45 45 45 45
40 40 40 40

0 1 2 0 1 2 0 1 2 0 1 2

%ag %ag Tag %ag
{WIn}_ {win}_ {WIn}_ {WIn}_
Prin =0,001e Uest Prin =0,006 e Uest Prin =0,01le Uest Prin =0,016 e Uest

65 65 65 65

60 60 60 \ > \

2 55 m55\ ,,55\ e —

3< 3( 3( :I<

> 50 > 50 > 50 > 50
45 45 45 45
40 40 40 40

0 1 2 0 1 2 0 1 2 0 1 2

Oag Oag Iag Oag

Figura 6.2: Valores encontrados pelo agente para as trés possiveis politicas em
diversas condi¢es (eixo vertical). Desvio padrdo da observagdo do agente o4,
variando entre 0,1 e 2,0 (eixo horizontal). Usudrio modelado pelas fun¢des utilidade
ugst (linha inferior) e up.s (linha superior). Probabilidade minima de execu¢do de
um comportamento factivel pr{nﬂn} com os valores 0,001; 0,006; 0,011; e 0,016 e
utilizando m; como base. A politica m; é demonstrada em azul, a politica 75 é
demonstrada em verde e a politica 73 é demonstrada em vermelho.

Como previsto pela equagdo (6.2), quando o desvio padrdo da observa¢do do
agente é baixo (0a, < 0,2), os valores das politicas inferidos pelo agente estdo
préximos dos valores atribuidos pelo usudrio. No entanto, conforme aumenta-se o
desvio padrao da observacao do agente, os valores atribuidos pelo agente e pelo

usuario divergem.

Com o desvio padrdo da observacido do agente alto, pode-se considerar apenas a
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ordenacdo de preferéncia das politicas no lugar de considerar seus valores absolutos.
Sob esse aspecto, as fun¢bes utilidade upy; € upes possuem caracteristicas bem dis-
tintas. No caso da fungdo estruturada ug (linha inferior), a ordenagdo das politicas
segundo seus valores mantém-se a mesma para agente e usudrio (w3 > mo > ),
ainda que, com um desvio padrdo o, maior, os valores segundo as avaliagdes do

agente e do usuario tendem a convergir para um mesmo valor.

No caso da funcdo utilidade sem estrutura up.s, as ordenacdes das politicas do
agente e do usudrio mantém-se iguais apenas quando o desvio padrdo da observacdo

do agente o, € baixo (04, < 0,2). No entanto, essa ordenagdo pode ser prolongada

I}

para valores de o, > 0,2 se o valor de pl{nin é aumentado. No caso limite, onde a

{WIT}

politica utilizada é aleatéria e p, ..’ = 0,016, obtém-se a mesma ordenagao mesmo

para opg = 0,7.

6.4 Consideracoes Finais

Os graficos obtidos com os experimentos confirmam que para garantir uma decisdo
adequada atendendo as expectativas do usudrio deve haver um compromisso entre as
varia¢oes na observacdo do agente, que deve ser baixa; e a aleatoriedade na execugao
da politica, que deve ser alta. No entanto, por limitacdo dos cenarios normalmente
encontrados (ambiente aleatdrios e grande quantidade de comportamentos factiveis),
esse segundo aspecto nem sempre pode ser alcancado com sucesso. Primeiro, se
apenas politicas com alta aleatoriedade forem consideradas como politicas candidatas,
embora seja possivel ao agente aprender avalid-las em consisténcia com o usudrio,
politicas realmente boas e desejaveis pelo usudrio serdo descartadas. Segundo, se a
quantidade de comportamentos possiveis for muito grande, mesmo uma distribuicdo
uniforme entre eles ja pode ser muito baixa. Terceiro, por limitacdo da dindmica
de um ambiente aleatério, alguns comportamentos serao muito dificeis de serem
obtidos, impossibilitando que uma alta aleatoriedade seja obtida. No entanto, apesar
das dificuldades para garantir as propriedades ideais para que a inferéncia possa ser
realizada pelo agente, quando o usudrio possui preferéncias lineares, é possivel que o

agente tome uma decisdo adequada atendendo as expectativas do usuario.

Uma importante discussao na EP nas 4reas nao relacionadas a computacado ¢ a
relacdo entre a intencdo da questao proposta por um agente, a interpretacdo de tal
questao pelo usuario e, ainda, a representatividade das preferéncias do usudrio em suas
respostas (LUCE; WINTERFELDT, 1994; STARMER, 2000). Ao considerar a EPCO e um
modelo formal para o ambiente, ao menos a relacdo de intencdo e interpretacdo pode

ser colocada a vista de uma anélise mais formal. Uma solugdo para este problema
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normalmente é considerada sob a forma de calibracdo das respostas do usuario, isto é,
baseada em algum estudo antecipado a respeito de como uma questado é interpretada
pelo usudrio; considera-se um viés em suas respostas e retira-se tal viés ao fazer

inferéncias sobre as preferéncias do usudrio.

Na EPCO, uma questdo formulada n3o é posta diretamente ao usudrio, mas
o usudrio interpreta (comportamento observado pelo usudrio) uma interpreta¢do da
questdo (politica executada) pelo ambiente (comportamento de fato no ambiente).
Quando o usudrio possui acesso a modelos de tais interpretagdes (ambiente e usudrio,
como na segdo 6.1), este modelo pode ser utilizado para inferir de forma adequada
as preferéncias do usudrio, de certa forma, calibrando as respostas do usuario. No
entanto, quando tais modelos s3o desconhecidos, a normalizacao das respostas do
usuario nao é mais possivel. No modelo de ambiente utilizado nesta tese, a inter-
pretacdo da questdo feita pelo ambiente pode apenas ser estimada pelo agente por
meio de suas observacOes e, nessas observacoes, propriedades adequadas, como as

descritas neste capitulo, devem aparecer para que a EPCO seja possivel.

Quando propriedades adequadas s3o encontradas no cenario onde deseja-se rea-
lizar a EPCO, o fato de que uma fun¢do utilidade uaq(pta,) pode ser definida ade-
quadamente com base apenas nas avaliagdes uys(pys) dado que o agente observou
Mag, independente da politica, permite que tal funcdo seja definida por outros tipos
de questbes, como a comparacdo entre comportamentos. Essa caracteristica sera
utilizada no préximo capitulo para tratar o problema de EPCO de forma completa,

especificando todas as partes do algoritmo 1.
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7 FORMULANDO QUESTOES E
DEMONSTRANDO COMPORTAMENTOS

Para a formulacdo de uma questao que deve ser demonstrada por meio de compor-
tamentos, resultantes de acOes do agente aplicadas ao ambiente, um problema que
deve ser analisado é como exibir tais comportamentos. A demonstracao de um com-
portamento depende da politica de acdo do agente e da dindmica do ambiente, e,
assim, é necessario que a questdo seja formulada em termos de politicas de agdo para
o agente. Entdo, ao formular questdes, o agente deve considerar as probabilidades

Pr(¢|m) de ocorréncia de cada comportamento ¢» € W resultantes da politica .

No capitulo 5 foram considerados dois conjuntos de politicas, o conjunto de
politicas deterministas Ilp.; € o conjunto de politicas estocasticas Ilgg;. Quando se
considera os vetores de atributos esperados associados a tais conjuntos de politicas,
demonstrou-se que tais vetores formam um conjunto convexo e, além disso, restrito
por inequagdes lineares baseadas em um conjunto de politicas deterministas e nao
dominadas IlNonpom. Dadas essas propriedades, este conjunto pode ser um bom
candidato para formular as questdes, isto €, escolher politicas em Ilyonpom, que serdo

utilizadas pelo agente para demonstrar comportamentos.

Devido ao ambiente n3o ser determinista, ao escolher uma politica e executa-la
para demonstrar um comportamento, pode acontecer que o comportamento demons-
trado nao seja informativo sobre as preferéncias do usudrio. Uma politica é escolhida
com base nos seus comportamentos esperados, mas pode ocorrer que o comporta-
mento resultante esteja longe desse valor esperado e a resposta do usuario sobre tal
comportamento n3o traga nenhuma informacao nova sobre suas preferéncias. Uma
opg¢ao para tal problema é replanejar a politica a ser utilizada pelo agente apds cada
acao executada no ambiente, isto é, baseando-se no vetor de atributos observados até
o momento, pode-se soma-lo ao vetor de atributos esperados daquele momento em
diante para uma dada politica. Dessa forma, pode-se contornar o acaso da dindmica
do ambiente para obter comportamentos que resultam em informacdes teis sobre as

preferéncias do usudrio.

Essas duas abordagens, politicas fixas e replanejamento de politicas, serdo utili-
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zadas nas préximas secdes para formular questdes informativas' e demonstra-las ao

usudrio.

7.1 Formulacao de Questoes

Usualmente, na EP, comportamentos sao utilizados como elementos ao formular uma
questdo. Na EPCO, a formulacdo de questdes consiste em escolher politicas de acdes
para que o agente possa demonstrar os comportamentos que serdao alvo da andlise do

usuario.

Na EP, considerando o critério do arrependimento esperado, uma questao ¢ deve
ser avaliada por
a_ .
Vi = Z 2%%12 Regret(d, u) Pr(r|q, u) Pr(u).
reRq ueld
Entretanto, na EPCO modelada como um PMD, as decisées d € D devem ser

trocadas pelas politicas 7 € II. Além disso, uma questdo g é formulada utilizando

1.2
0 Tq

duas politicas 7 € II. Quando existe linearidade nas preferéncias do usuario
e as observacdes do usuario podem ser obtidas de forma aproximada através das
observagdes do agente, entdo o modelo de inferéncia é dado por Pr(r|p},, i, u),
onde ukg e ,u%g sao vetores de atributos observados pelo agente ao executar as
politicas 7T; e 7T§, respectivamente. Dessa forma, ao avaliar uma questdo, deve-
se considerar todos os possiveis desdobramento das politicas consideradas, logo, na
EPCO, tem-se que:
Vi =— Z min ZRegret(ﬂ,u) Pr(r|m,, 77, u) Pr(u),
ueU

TERq 7rel—INonDom

onde

Pr(rlmh, n2u) = 3 Pr(rlihy whg w) Pr(phylm)) Pr(pd,lr2).

PhgMag
7.1.1 Modelo de Respostas do Usuario

Na EPCO, ao formular questdes, calcular V¢ para todas as questdes factiveis é onde

reside o maior custo computacional, sendo o célculo da distribuicao de probabilidades

2

Pr(r|m,, 7, u) essencial nesse calculo.

IMétodos informativos s3o aqueles que consideram conhecimentos a priori e conhecimentos ja
obtidos para formular questSes que otimizem, sob alguma restricdo, a esperanca do novo conheci-
mento apds a consideracdo da resposta do usudrio.
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Se uma fungdo utilidade u pertence a classe de fun¢des lineares, ela pode ser
modelada por um vetor recompensa w, e um desvio padrao o, que permite modelar
as respostas do usuario segundo uma distribuicao normal. Dessa forma, pode-se

calcular para a resposta melhor (pj, > p3,):
Pr(methor |y, iy, ) = Pr(e > 0f = N((Wa iy — i), )

onde N(Z,0) indica uma distribuicdo normal com valor médio & e desvio padrdo o.

Para a resposta pior (uj, < p3,) tem-se:
Pr(pior|ply, iy ) = 1 — Pr(melhor|uh,, . u).

Como visto na se¢do 5.1, uma politica m pode ser parcialmente representada por
um vetor de atributos esperados 1™ e uma matriz de covariancia X". Dado um vetor
de recompensas w, como V™ = (w, i), tem-se que oy~ = W' L"w. Dessa forma,
considerando variacGes da func3o utilidade e de resposta do ambiente como variaveis

aleatdrias com distribuicoes normais, pode-se aproximar Pr(melhor|7r;,7r§,u) por:

~ ml w2
Pmelhor,wéﬂr(?,u — PI‘(JI > O‘JI — N(<Wu, I]'Aqg o lj’Aqg>7 oy —FWI[EWé + Eﬁr?]wu) (71)

Uma outra opg¢do é utilizar simulacao de Monte Carlo para obter uma aproximacdo

para Pr(melhor\ﬁ;, 7T§, u). Na simulagdo de Monte Carlo, simula-se uma amostragem

1

dos comportamentos demonstrados pelo agente ao executar as politicas m,

e . para
estimar Pr(r|7r;,7r§,u). Entdo, a qualidade de aproximagao depende da quantidade

de amostras utilizada. Dada uma seqliéncia de n; amostras de vetores de atributos
7T1 7T1 7'('1 . . . .~ N .
i s’ ... ! obtidos da distribuicdo Pr(uAg|7r;) e uma seqiiéncia de n, amos-
2 2 2
tras de vetores de atributos g1]%, p15°, . . ., pn? obtidos da distribuicio Pr(uAg|7r§), a

distribuicdo de probabilidades Pr(melhor|m}, 77, u) pode ser aproximada por:

~ 1 2
provecsieln = 1570, 57 Pr(methorlut 0
1 2
= =2 Y2 Pr(z > 0lz = N((wy, Bt = pst), o).

(7.2)

7.1.2 Conjunto de Questoes Restrito

Ao formular uma questdo, um dos objetivos a alcancar é diminuir a entropia da
distribuicdo de probabilidades Pr(u). Mas, se Pr(r|r,, 72, u) ~ 0,5, a redugdo da
entropia serd baixa, ja que as probabilidades Pr(u) continuariam com valores pare-
cidos. Essa propriedade de reducdo de entropia ajuda também na escolha de um

conjunto restrito de questdes Qrest que devem ser consideradas ao formular uma
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questdo. Considere duas politicas 7, 7" € InonDom € duas politicas 7@, 77 € Tlpg,
e ™ = B~ + (1 —B)a™". Se o ambiente

for determinista, tem-se que a entropia resultante de Pr(r|7’, 7", u) é menor que a

/

tal que @™ = af™ + (1 — a)p™

. . _ _ -0 . . ; -
entropia resultante de Pr(r|7®, 7”, u), pois 1™ e ™ estariam mais préximos um

do outro, sendo mais facilmente confundidos pelo usuério.

Como foi visto na segdo 5.2, o conjunto com todos os vetores de atributos pos-
siveis pode ser representados por um poliedro. Se o ambiente fosse determinista,
as politicas com vetores de atributos esperados internos a tal poliedro poderiam ser
descartadas ao formular questdes, pois sempre existiriam versoes melhoradas de tais
questoes com politicas nas bordas do poliedro. Vale também dizer que, embora algu-
mas consideracoes possam ser feitas ao formular as questdes, essas consideracdes nao
interferem na inferéncia realizada a partir das respostas do usudrio, mas interferem na
taxa com que uma funcdo utilidade u = wuy, se destaca das outras funcdes utilidade

candidatas no decorrer da EPCO.

Dessa forma, pode-se restringir a formulacdo de questes ndo as politicas com
vetores de atributos esperados nas bordas do poliedro, mas apenas aos vértices do
mesmo. Entdo, a EPCO ¢é feita considerando o conjunto de questdes Qresi =
NonDom X INonpom € dada uma distribuicdo de probabilidades Pr(u), escolhe-se
a questao ¢* segundo:

¢* = arg min min ZRegret(w,u)ﬁmf}’”g’“ Pr(u),
ueld

qe QRest 71'el_lNonDom
reRyq

fay 1.2 7 . . ape .
onde P"™™a" é uma estimativa da probabilidade Pr(r|r,, 72, u), seja com base em
vetores de atributos esperados e matrizes de covariancia ou com base em simulacao

de Monte Carlo.

7.2 Replanejamento de Politicas ao Demonstrar Com-
portamentos
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Apesar da funcdo utilidade ser um dos elementos de um problema de decisdo, o
problema de EPCO também pode ser visto como um problema de decisdo. A cada
estado observado, deve-se tomar a decisio de qual acao executar para exibir um
comportamento que retorne informagdo dtil apds ser avaliado. Portanto, na EPCO,
também pode ser interessante considerar um estado estendido que reflita: o nivel de

conhecimento corrente do agente e o comportamento exibido até o momento.

O vetor de estado que representa o estado estendido é definido como x =
(s,", ', w2, P, T'), onde s representa o estado do ambiente, t o tempo no periodo
atual sendo demonstrado, p! os atributos acumulados para o primeiro comportamento
da questdo, p? os atributos acumulados para o segundo comportamento da quest3o,
Pr a crenca atual da distribuicio de probabilidades no espaco de funcées utilidade
candidatas U, e I' € {1,2, resp} indica qual comportamento estd sendo executado

no momento, o primeiro, o segundo ou se uma resposta do usudrio é esperada.

O estado inicial é dado pela distribuicdo inicial de sy, que é determinada pelo
ambiente, e a distribuicao Pr%’ é determinada por estdgios antecessores do processo
de EP. Os vetores de atributos s3o iniciados com valores nulos puy = p2 =[00 --- 0],
t' =0 eIy =1 indica que o primeiro comportamento serd executado. Portanto,
Xo = (0, 0,0,0, Pry?s 1),

Uma recompensa sé é recebida apds a exposicdo completa da questdo (quando
os dois comportamentos foram finalizados) e a aquisi¢do da resposta do usudrio. As
transicoes entre os estados estendidos e as recompensas recebidas ocorrem da seguinte
maneira, para qualquer tempo global ¢; e considerando que um episédio possui N

passos:

e se [';, =1 (se o primeiro comportamento estd sendo demonstrado)

— se t;. < N (se ainda estd demonstrando o primeiro comportamento)

I 1 2 U
* Xig+1 < (StG+17 ttG + 17 My + ¢(5tca atc)> P PrtG> Ptc)

— se ttFG = N (se ja finalizou a demonstragdo do primeiro comportamento)
u
* Xtg+1 < (307 0, “tlc + ¢(Stcv atc)v ll'z%@ Prtc? 2)
e se [';, =2 (se o segundo comportamento estd sendo demonstrado)

— se ttFG < N (se ainda estd demonstrando o segundo comportamento)
u
* Xtg+1 (StG—i—la tgc + ]-7 [,l,th, l’l’?g + ¢(Stga a'tg)v Prtcv Ftc)
— se ttFG = N (se ja finalizou a demonstragdo do segundo comportamento)

u
* XtG+1 — (StG+17 07 l’l’tlcv thG + ¢(Stcv atc)v PrtG7 resp)
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e se [';, = resp (se os dois comportamentos foram demonstrados)

— considerando a questao q < (,u,%G - p,fc), calcula como recompensa o

valor V¢ definido por:

ﬂ-eHNonDom

Vi— _ Z min Z Regret(m, u) Pr(r|q, u) Pri (u)
uel

reRyq

Considerar o problema dessa forma pode ser muito custoso computacionalmente.
Primeiro, deve-se encontrar uma politica estendida para todo o espaco de possiveis
distribuicGes de probabilidades Pr(u). Mas, apenas algumas dessas distribui¢des ocor-
rem ao longo de um processo de EPCO. Dessa forma, seria mais interessante realizar
este planejamento apenas para as distribuices de probabilidades Pr(u) ocorridas no

processo, realizando o planejamento para cada questdo a ser formulada.

Segundo, outra variavel que aumenta exponencialmente o espaco de estados do
PMD estendido é o vetor de atributos acumulados. Novamente, apenas alguns dos
possiveis valores acumulados ocorrem na demonstracdo de um comportamento. Mas,
diferentemente do que ocorre para as distribuicdes Pr(u), todos os valores possiveis

de ocorréncias no futuro devem ser contemplados.

Uma opgdo aproximada para contornar este problema é basear as formula¢bes das
questdes nas politicas ndo dominadas IIxonpom. Ao formular uma questao pode-se
considerar apenas o conjunto de politicas IIxonpom, Mas durante a demonstragdo do
comportamento, pode-se reformular a questao escolhendo novas politicas no conjunto
IINonpom- Note que a formulacdo de questGes n3o considera que, durante a demons-
tracao do comportamento, a politica pode ser alterada, mas apenas o comportamento

parcial observado até o momento da reformulagao.

Dado um estado qualquer s;,, uma politica 7 pode ser avaliada pelo vetor de
atributos esperados fi}, (s, ;) € o vetor de atributos acumulado piag(t:;), onde
4 (Stc i) indica o vetor de atributos esperados a partir do estado s;, no tempo
ti.,, executando a politica 7, e pa4(t,) é o vetor de atributos acumulados observados

pelo agente até o tempo t;,.

Ao demonstrar uma questao, dois periodos I'y = 0,1,..., N eIy =0,1,..., N
sao demonstrados pelo agente e observados pelo usuario. Durante a demonstracao, o
agente encontra-se no periodo I' em um determinado tempo th. O vetor de atributos
pag(ty,) indica os atributos acumulados observados pelo agente até o tempo t;__, isto
é, os atributos j& ocorridos até aquele momento e n3o passiveis de mudanca. Por
outro lado, o vetor de atributos esperados ﬂjgz(stc, ttFG) indica as expectativas para o

periodo I' com relacao ao futuro.
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Ao considerar replanejamento, a distribuicio de probabilidade Pr(r|m!, 72 u) deve
ser trocada por Pr(r|7!, 72, x,,, u), onde x,, é o estado definido para o PMD esten-
dido, pois ele representa a situacao atual da questdo que estda sendo demonstrada.
Diferentemente da se¢3o anterior, o célculo de Pr(r|r!, 7% x;., u) ndo pode ser feito
a priori, pois o seu valor depende do vetor de atributos acumulados p,Ag(ttFG). Dessa
forma, essa aproximacao deve ser calculada a cada tomada de decisdo, dependendo

do ocorrido.

. ~ N 1.2 . . o~ ..
Uma aproximacio Pmetrer,e:meXte % para a distribuicio de probabilidades Pr(r|7r;,
71‘3, X, w) pode ser calculada utilizando vetores de atributos esperados e matrizes de

covariancias por:

e w2y mla2y
Pmelhor,né,wﬁ,xtc,u — PI(I’ > 0|£L’ — N(<WU’A“thqu7 >’0,u _|_ ngc’; q’ )’ (73)
onde:
wk ,7r§
[xte (1) + Bl (X (), Xt (81))] — Bl , se x, (1) =

i 1
A”Xtc 1 2\ | 74 /T ) =9
XtG(Il’ ) [Xtc (Il' ) + “Ag(xtc(s)’xtc( ))] ; S€ Xtc( ) -

”;’”37“ _ WZ[EW; (Xtc<s)7 Xt (tF)) + Eﬂg]wu ) 8€ Xy (F) =1
e WIE”g (x4 (8), Xp (1)) W, , se X, (1) =2 ’

e [1h,(s,t) e X7(s,t) sdo obtidos como na segdo 5.1.

. ~ = 1.2 , . . ~
No caso em que a aproximagio Prethormq:mgXtq % & calculada utilizando simulacdo
de Monte de Carlo, deve-se gerar amostras de vetores de atributos, mas considerando

o estdgio onde a demonstracdo de uma questao se encontra. Ent3o:

e se x;,(I") = 1 deve-se obter

N . . W(} ﬂé ﬂé
— uma seqiiéncia de n; amostras de vetores de atributos g, po7, . . ., pnd
. .y ;o 1 I 1

obtidos da varidvel aleatdria x;,(p") + pag(Xi(8), X (), 7,), onde
Pag(s,t,m) é obtido como na se¢do 5.1, e

7T2 7'('2 7'('2

A : 2 2 2

— uma seqiiéncia de ny amostras de vetores de atributos g7, p57, . . ., tng

obtidos da distribuicdo Pr(pagl|7});
e se x;.(I") = 2 deve-se obter

— uma seqiiéncia com apenas uma amostra (n; = 1) de vetor de atributos
1
Tq __ 1
By = Xtc(ll’ ) e
7T2 7'('2 7'('2
A : 2 2 2
— uma seqiiéncia de ny amostras de vetores de atributos p,?, p5?, . . ., tng

obtidos da varidvel aleatdria X, (%) + prag(Xe. (5), Xe( (t1), 72).
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A distribuicdo de probabilidades Pr(melhor|7r;,7r§,xtc, u) pode ser aproximada por:

~ 1 xl 2
presrsiixigs — LSS ity s 0 = N(wa st - ). (74

Como o custo de replanejamento da politica pode ser muito alto, pode-se conside-
rar a opgao de realizar tal planejamento de forma mais esparsa. Em um caso extremo,
o replanejamento pode ser feito apenas apds demonstrar o primeiro comportamento
por inteiro, devendo-se calcular Pr(r|ukg,ﬂ3,u). No algoritmo 2 apresenta-se uma
versao mais geral do algoritmo 1, onde o replanejamento pode ocorrer de forma

arbitraria e tal ocorréncia é definida pela funcio Replaneja(t!,T).

7.3 Experimentos

Os objetivos dos experimentos neste capitulo é comparar as duas técnicas para formu-
lar questdes aqui apresentada: utilizando politicas fixas e utilizando replanejamento.
Além disso, apresenta-se a especificacdo completa de um agente para solucionar o
problema de EPCO.

A comparacdo entre as diferentes técnicas de formulacdo de questdes consiste
em extrair as preferéncias do usuario utilizando as duas técnicas para formulacido de
questdes e verificar o desempenho de ambas as técnicas. Também serdo extraidas
as preferéncias do usuario formulando questdes aleatoriamente, de modo a verificar o
ganho obtido com o custo computacional empregado na formulacdo de questdoes mais

informativas.

7.3.1 Tarefa do Agente

A tarefa que se deseja programar no agente é a mesma ja introduzida no capitulo 5,
isto é, tarefa de se deslocar de um ponto inicial a um ponto final e a0 mesmo tempo
maximizar ou minimizar a ocorréncia de alguns atributos de forma a satisfazer as

preferéncias do usuario.

Para simular as dificuldades com relacao as diferentes observacdes entre usua-
rio e agente, apenas trés atributos foram considerados para observacdo do agente:
distancia, curva geral e colis&o. O usuario foi simulado por uma fun¢do utili-
dade linear com base no conjunto completo de atributos: distancia, tempo, curva
geral, curva fechada e colisfo. O agente deve encontrar uma func¢do utilidade

uag(fag) que lhe permita avaliar uma trajetdria.



7.3 Experimentos 117

Algoritmo 2: Pseudo-algoritmo para EPCO com base em replanejamento uti-
lizando o arcabou¢o de PMD e considerando que as preferéncias do usuario sao
lineares.

Data: II, W, X, N

define U = {(w,0)|lw e WA 0o € X} e Pr(w,o) = ﬁ para todo (w,0) € U;
define Q = {(x', 7?)|7!, 7% € IT};

repeat

inicializa o primeiro comportamento fazendo ukg =0;

fort =0 até N — 1 do

if Replaneja(t, 1) ou t = 0 then

cria o estado estendido x = (s, 1, ukg, 0, Pr(w,o0),1);

estima Prm ot x(w.o) para todo (w,0) € U;
forall ¢ = (7}, 72) € Q do

VT e— — Z min Z Regret (, w) P77 % (%) Pr(w, o)

mElNonDom

reRq (w,o)eU
end
escolhe ¢* = max,cq Info(q);
end

observa o estado do ambiente s; e executa a agdo a; = . (sq, t);
observa os atributos ¢as(st, a;);

atualiza M}Xg — M}Xg + ¢Ag(5ta a't);

end

inicializa o segundo comportamento fazendo uig =0;

fort =0 até N — 1 do

if Replaneja(t,2) then

cria o estado estendido x = (s, 1, pj,, i, Pr(w,0),2);
estima P %(%.9) para todo (w,0) €U,

forall ¢ = (7}, 77) € Q do

Ve — Z min Z Regret(w,W)ﬁr’wé’”g’x’(w’”) Pr(w, o)

EH n m
TeRqﬂ— Nonbo (w,o)eld
end
escolhe ¢* = max,eq Info(q);
end

observa o estado do ambiente s; e executa a acao a; = Wg*(st, t);
observa os atributos ¢ag(st, ar);

atualiza p3, — pi, + dag(se, ar);

end

usudrio escolhe qual comportamento foi melhor emitindo a resposta r;
forall (w,0) € U do

Pr(r|py,, ui,, w,0) Pr(w, o)
Z(w,a)eu Pr(ﬂ/"'}%g? l’l'2Ag7 W, U) Pl"(W, U)

Pr(w,o) «

end
until extracdo de preferéncias satisfatoria ;

agente retorna o vetor recompensa esperado Wi = ), , < Pr(w,o)w

w,0
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A fungdo utilidade wa,(ptay) deve representar as preferéncias do usudrio e o
processo de EPCO sera utilizado para determinar tal fun¢do. Ent3o, o seguinte ciclo

repete-se:

agente formula uma questdo ¢ = (m,,77),

e agente age no ambiente durante o periodo I'!, enquanto agente observa os

atributos ukg e usuario observa o comportamento ¥,

e agente age no ambiente durante o periodo I'?, enquanto agente observa os

atributos uig e usuario observa o comportamento /%, e

e usudrio compara os comportamentos 1{;, e 1%_ e emite para o agente qual é o

melhor comportamento segundo suas preferéncias.

Como o usudrio é simulado por uma fun¢3o utilidade linear, tal funcdo utilidade
pode ser representada por um vetor recompensa Wy que atribui um peso para cada
um dos cinco atributos observados pelo usudrio e um comportamento ¢ real e com-
pleto ocorrido no ambiente é mapeado em um vetor de atributos pys(1)), ou seja,
Ui = pus(l) = i, e Vi, = pus(v?) = pd,. A resposta que o usudrio emite ao
agente depende: dos atributos observados ui,, e u¥,, do vetor de recompensa wy
e, ainda, de uma varidvel aleatéria normal wys com média 0 e varidncia oys. Entdo,

a probabilidade de o usuério responder melhor, isto é, ¥, = 1%, é dada por:

Pr(r = melhor|¢%s,¢%s) = Pr(x > 0|z = N((wys, u,bs — ,u,%s>, oUs))-

7.3.2 Especificacao de um Agente para EPCO

Um agente que realize a EPCO deve ter especificado alguns médulos em sua arqui-
tetura. Primeiro, como sera realizada a inferéncia mediante uma questdo formulada,
comportamentos observados e resposta emitida pelo usudrio. Segundo, um conjunto
de funcdes utilidade deve ser especificado para que inferéncias sobre ele possam ser
utilizadas para testar aderéncia das respostas do usudrio as preferéncias que tal funcdo
representa. Terceiro, uma técnica deve ser especificada para formular questdes. Esses

trés médulos sao discutidos a seguir.

Inferéncia: Diferentes Observacoes e Factibilidade da EP

Na tarefa utilizada nos experimentos, ocorre que os atributos utilizados pelo agente

nao sdo completos com relacdo as preferéncias que o agente deve representar, isto é,
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as preferéncias do usuario. No entanto, no capitulo 6, condigdes foram delineadas de
modo a possibilitar a EPCO mesmo quando o conjunto de atributos do agente ndo é
completo. Utilizando os dados obtidos no capitulo 5, pode-se observar a dependéncia
que o valor de um dado atributo ¢ € Zys — Za, possui com os atributos j € Zag,
isto é, a correlacdo entre os atributos ndo observados pelo agente e os atributos
observados pelo agente. Na figura 7.1, para cada par de atributos (i, j) sdo exibidos os
valores esperados obtidos para cada politica ndo dominada?. As colunas representam
os atributos que sdo observados pelo agente (eixo horizontal), enquanto as linhas

representam os atributos ndo observados pelo agente (eixo vertical).

distancia curva geral colisdo

o -

curva fechada

Figura 7.1: Correlagdo entre atributos observados e ndo observados pelo agente.

Para que o agente possa modelar adequadamente as preferéncias do usuario, os
atributos considerados pelo usudrio e ndo observados pelo agente devem possuir uma
alta correlagdo com os atributos observados pelo agente. Nos graficos da figura 7.1
pode-se notar que os atributos curva fechada e tempo podem ser determinados,
com um erro limitado, respectivamente pelos atributos curva geral e disténcia e
essa determinacdo é feita de forma linear. Com os valores dos atributos normalizados
entre 0 e 1, o erro méximo para o par curva fechada-curva geral é 0,1853,
enquanto o desvio padrao é 0,0020. Para o par tempo-distancia, o erro maximo
é 0,1598 e o desvio padrao 0,0017. Dessa forma, o vetor de atributos do agente
expande-se em uma hiperesfera pequena no espaco de vetor de atributos do usudrio e

a probabilidade Pr(r|r', 7, ), ph,, u) pode ser aproximada por Pr(r|p,, i, u).

2Para construir a figura 7.1 foram utilizados os dados do capitulo 5 referentes ao calculo das
politicas ndo dominadas utilizando ¢ = 0, 0001.
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Funcoes Utilidade Candidatas

Os fatos de que a fung¢do utilidade do usudrio é linear e que o agente consegue
representar os atributos do usuario baseado em uma transformacdo linear de seus
préprios atributos permitem considerar apenas funcoes lineares também para o agente.
Mesmo assim, deve-se enumerar, dentre os possiveis valores no espaco continuo de
vetores recompensas do agente, aqueles que serdo considerados para representar as

funcoes utilidade candidatas.

Se o usuario fosse determinista e pudessem ser consideradas questdes hipotéticas
sobre a preferéncia real do usudrio entre politicas, no final do processo de EP, restariam
apenas funcdes utilidade que guiassem o agente para a politica 6tima segundo o
usudrio (SILVA; COSTA; LIMA, 2006). Por outro lado, no capitulo 5 especificou-se
um algoritmo para determinar todas as politicas que podem ser politicas 6timas,
mesmo antes de especificar uma funcao utilidade para avaliar tais politicas, ou seja, as
politicas ndo dominadas IIxonpom. Entdo, escolhe-se para toda politica ndo dominada
7 uma funcdo utilidade candidata u que tenha como politica 6tima a politica =

(ABBEEL; NG, 2004; NG; RUSSELL, 2000; RUSSELL, 1998).

Ao escolher as funcdes utilidade candidatas, para cada politica ndo dominada ,
considerou-se o problema de encontrar um vetor recompensa w” tal que (W", i}, —
p— ~ .
fih,) > 0 para todo 7’ € IIxonpom- Entdo, define-se:

T 2 — — 7
W = arg max <W7 I'I’Ag - I’I’Ag>7

wEe WTr ,
' €llNonDom

onde Wy = {w|(w, u3, — ﬁzlg> > 0 V7' € Tnonpom, (W, 0" — 1°) = 1 e . Essa
definicdo encontra um vetor recompensa w” que garante m como politica étima e
também garante que a qualidade de 7 segundo w™ quando confrontada com as

outras politicas possua uma distancia média significativa.

Mas, n3o basta considerar apenas funcdes utilidade deterministas, pois além de o
usuario simulado ser nao determinista, o agente nao possui uma observacdo completa
e determinista, pois os atributos observados para um par (s,a) podem ser diferentes
a cada execucdo, e, ao final do processo, pode acontecer de todas funcdes utilidade
candidatas apresentarem aderéncia nula as respostas do usudrio. Assim, como no
modelo do usudrio, deve-se também considerar um desvio padrdo o, para as fun-
cOes utilidade candidatas, possibilitando que todas as funcdes utilidade candidatas

apresentem algum grau de aderéncia as respostas do usuario.

Nos experimentos em questao, utilizando um erro ¢ = 0,01 e apenas os trés

atributos observados pelo agente para encontrar o conjunto Ilnonpom (Ver capitu-
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lo 5), 62 politicas ndo dominadas foram encontradas, dando origem a 62 vetores
recompensas. Além disso, considerou-se trés diferentes possiveis valores para o,
(0,02; 0,05 e 0,10), resultando em 186 fun¢des utilidade candidatas.

Formulando Questoées

Como foi visto neste capitulo, ao formular questdes, ou seja, escolher duas politicas
para serem executadas, se uma questdo informativa é desejada, é necessario conhecer
a distribui¢do de probabilidade Pr(r|m}, 77, u). Calcular analiticamente tal distribui-
¢ao nao é trivial, pois é exigido que todos os possiveis desdobramentos de uma politica
sejam enumerados. Entdo, aqui serd comparada as duas técnicas de estimativa para
tal distribuicdo apresentadas na se¢do 7.1.1: com base em vetores de atributos es-
perados e matrizes de covaridncia (equagdo (7.1) e equagdo (7.3)) e com base em

simulagdo de Monte Carlo (equagdo (7.2) e equagdo (7.4)).

Note que, apesar do método de Monte Carlo produzir apenas uma estimativa
de PI‘(’/"?T;,W?,U), quanto maior o niumero de amostras utilizadas para construir tal
estimativa, mais préoxima tal estimativa estara da distribuicdo de probabilidades real.
Neste experimento foram utilizadas 50 amostras para cada politica de uma questao.
Por outro lado, os célculos de vetores de atributos esperados e matrizes de covarian-
cias podem ser feitos de forma exata se algumas condi¢des de independéncia forem
contempladas. No entanto, ao utilizar tais valores, deve-se assumir um modelo para
a distribuicdo dos comportamentos de modo a se estimar Pr(r|r,, 7, u), e tal esti-
mativa dependerad diretamente de tal escolha. No experimento aqui realizado foram

consideradas distribuicdes normais.

Uma vez estimada a distribuicdo de probabilidades PI‘(’/“?T;, 7T§, u), deve-se esco-
Iher quais serdo os tipos de questdes avaliadas para formular uma questdo. Considerou-
se dois métodos: o método com base em politicas fixas, isto é, ao formular uma
questao determina-se duas politicas fixas as quais o agente utilizard para demons-
trar os dois comportamentos que serdo comparados pelo usudrio (algoritmo 1), e o
método com base em replanejamento de politicas, que replaneja politicas com base
nos comportamentos parciais obtidos pelo agente durante a execu¢ao de uma politica

(algoritmo 2).

Enquanto na formulagdo de questdes utilizando politicas fixas, Pr(r|my, 72, u)
pode ser calculado antes do inicio de interacdo entre agente e usudrio, quando re-
planejamentos s3o utilizados é essencial que este calculo possa ser feito em tempo
real. O método de Monte Carlo possui uma dependéncia quadratica na quantidade

de amostras utilizadas ao calcular Pr(r|m;, 77, u) e no modelo de distribuicdo ado-
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tado. Ao utilizar vetores de atributos esperados e matrizes de covariancias, pode-se
calcular a priori tais valores (vetores e matrizes), restando apenas uma dependéncia

no modelo de distribuicdo adotado no célculo de Pr(r|m;, 77, u).

No caso do método de Monte Carlo, considerou-se o replanejamento apenas ao
demonstrar o segundo comportamento (Replaneja(t, 1) = 0 para todo t), reduzindo a
apenas uma dependéncia linear na quantidade de amostras utilizadas. Mesmo assim,
se o replanejamento for feito para cada acdo a ser executada, pode-se inviabilizar a
formulagcdo de questdes em tempo real. Entdo, no caso do método de Monte Carlo,
o replanejamento da questdo é realizado apenas de cinco em cinco a¢des a serem
executadas, permanecendo com politicas fixas nas escolhas de acdes intermediarias
(Replaneja(t,2) = 1 para t = 0,5,10,15,... e Replaneja(t,2) = 0 caso contrario).
No entanto, ao utilizar vetores de atributos esperados e matrizes de covariancias, o
replanejamento é feito em todas as escolhas de agdes na demonstracdo do segundo

comportamento (Replaneja(t, 1) = 0 e Replaneja(t,2) = 1 para todo t).

7.3.3 Resultados

O experimento realizado neste capitulo compara as duas técnicas para estimar a dis-
tribuicdo de probabilidades Pr(r|m}, 72, u) e os dois métodos utilizados para formular
questoes, gerando as configuracdes MC-ND, Med-ND, MC-Re e Med-Re, onde MC re-
presenta a técnica de simulagao de Monte Carlo, Med representa a técnica baseada
em vetores de atributos esperados, ND representa formulacdo de questdes baseada em
politicas ndo dominadas [(PolificasifiXas) e Re representa a formulagdo de questdes
baseada em replanejamento. Entdo, para cada usudrio simulado foram combinadas
duas a duas cada uma das possibilidades para extrair as preferéncias do usuario. A
EPCO ¢ realizada por 50 questdes, pois apds essa quantidade de questdo n3do ocorre
melhoria nas preferéncias extraidas. Ainda, como referéncia para avaliar o quanto as
comparacgdes dos comportamentos obtidos sio efetivas, foi considerado um método
que seleciona aleatoriamente entre as politicas ndo dominadas ao formular questdes

no processo de EPCO.

Um usudrio simulado Us é representado por um vetor recompensa wys € um
desvio padrao oys. 50 diferentes vetores recompensas gerados aleatoriamente fo-
ram considerados, sendo combinados com trés niveis de desvio padrdo (0,00; 0,02 e
0,05), dando origem a 150 usudrios diferentes. Cada um desses usudrios tiveram suas

preferéncias extraidas por 5 vezes para cada configuracdo do processo de EPCO.

Os graficos da figura 7.2 demonstram a evolu¢do da média de arrependimento

para cada uma das configuracdes de EPCO e desvio padrdo do usudrio. Em uma pri-
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meira andlise pode-se comparar a formulacdo de questdes aleatéria com os métodos
informativos. Nos graficos fica claro que no inicio do processo de EPCO, os métodos
informativos reduzem o arrependimento muito mais rapido que as questoes aleatdrias.
No entanto, quando o desvio padrdo das respostas do usuario é baixo, ao final do
processo de EPCO, o método aleatdrio chega a obter arrependimento abaixo de mé-
todos informativos. Isso pode ocorrer quando as respostas esperadas calculadas pelo
agente, s3o muito diferentes das respostas esperadas de fato do usudrio, produzindo
um viés que impossibilita a reducdo do arrependimento. Ao formular questdes alea-
toérias, o Unico viés esta contido no conjunto de politicas ndo dominadas, permitindo

que o agente siga reduzindo o arrependimento esperado.

Ous 0,00 O 0,02 O 0,05
T -3 T -3 T T
aleatorio
MC - ND
Med — ND|
— MC -Re
—4r Med - Re[

-5+

-9 I I I I -9 I I | |
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

guantidade de questdes

Figura 7.2: Arrependimento esperado no processo de EPCO.

Uma segunda andlise consiste em comparar os métodos informativos entre si.
Independentemente do método utilizado, no inicio do processo, o arrependimento
esperado decai em taxas parecidas. Diferencas entre os métodos apenas s3o nota-
das no fim do processo de EPCO, quando os métodos baseados em replanejamento
apresentam um menor arrependimento que os métodos baseados em politicas fixas.
Ainda assim, essa diferenca sé é evidente quando ocorre um baixo desvio padrao nas
respostas do usuario. Com relagdo as estimativas utilizadas para PI‘(’/“?T;, 7T§, u), isto
é, a compara¢ao entre MC-ND e Med-ND ou MC-Re e Med-Re, ambas apresentaram

desempenhos similares, com uma leve tendéncia de superioridade para a estimativa
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baseada na simulacao de Monte Carlo.

O arrependimento esperado serve como uma estimativa do desempenho de uma
politica escolhida pelo agente. Na figura 7.3 compara-se as politicas étimas escolhidas
pelo agente em cada um dos métodos. Nesses grificos pode-se ver que, mesmo que
haja reducdo no arrependimento durante todo o processo de EPCO, um desempenho
préximo a otimalidade é obtido no inicio do processo, antes mesmo que 10 questdes
fossem formuladas. A avaliacdo média de uma tomada de decisdo antes de extrair as
preferéncias do usuario — a avaliacio média das politicas nao dominadas para cada
um entre os 150 usuarios — é de 0,4964, enquanto a média de avaliacdo das politicas
otimas, escolhidas por cada usuario entre as 62 politicas nao dominadas, é de 0,6133.
Apds a décima questao, a média de avaliagao das politicas 6timas, encontradas pelo
a gente, entre todos os métodos informativos é de 0,6124 para oys =0,00, 0,6119
para oys =0,02 e 0,6101 para oys =0,05.

Ainda, analisando a figura 7.3, pode-se comparar o desempenho do método alea-
tério contra os métodos informativos. O método aleatdrio apresentou um resultado
sempre pior que os métodos informativos, mesmo quando o arrependimento no mé-
todo aleatério estd abaixo dos métodos informativos. Isso mostra que a medida de
arrependimento esperado, quando o agente n3o possui informa¢cbes completas, nao
indica de forma absoluta o desempenho do agente, pois a relagdo entre arrependi-
mento esperado e o desempenho do agente, apds realizar a EPCO, parece depender

das questoes formuladas.

o =0,00 o =0,02 o =0,05
Us ! Us ! Us !
T T T
061 - 4 061 /7
0,60 4 0,60 - 0,60 B
(=]
<u
T:>D
0,59 - 4 0,59F - 0,59 g
0,58 - + 0,58+ - 058 B
MC - Re
Med - Re
MC - ND
057 4 057f 4 057F Med -ND| -
aleatério
L L L 1 L L 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 O 10 20 30 40 50

quantidade de questbes

Figura 7.3: Avaliacdo segundo o usudrio da politica encontrada pelo agente.
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Uma dltima andlise que sera feita é com relacao ao desvio padrdo do usuario.
Note que, independente do desvio padrao do usudrio ou do desvio padrao conside-
rado pelo agente, a politica étima é sempre a mesma, pois ambos utilizam fun¢des
utilidade lineares. No entanto, o usudrio também pode aprender, além de um vetor
de recompensas, um desvio padrdo que represente as preferéncias do usudrio. Na
tabela 7.1 é exibida, para cada desvio padrdo do usudrio, a porcentagem das fun¢oes
utilidade candidatas com maior aderéncia as respostas do usuario para cada um dos

desvios padrdes considerados pelo agente (0,02, 0,05 e 0,10).

Tabela 7.1: Distribuicdo para os desvios padrdes aprendidos junto ao usuario.

Métodos Informativos Método Aleatdrio
OUs 0,00 0,02 0,05 0,00 0,02 0,05
oA¢=0,02 || 0,882 | 0,642 | 0,258 | 0,644 | 0,352 | 0,056
0ag=0,05| 0,089 | 0,231 | 0,214 | 0,244 | 0,396 | 0,384
0ag=0,10 || 0,029 | 0,127 | 0,528 | 0,112 | 0,252 | 0,560

No método aleatério, observa-se uma tendéncia de inferir um desvio padrio para
0 agente sempre um pouco maior que o desvio padrao do usuario, sendo que tal acrés-
cimo pode ser atribuido ao desvio padrao com relacao aos atributos ndo observaveis
pelo agente. No entanto, nos métodos informativos, essa tendéncia é combinada
com a tendéncia de escolher desvios padrbes proximos a 0,00. Essa segunda tendén-
cia deve-se ao fato de métodos informativos descartarem questdes que ndo sdo bem
diferenciadas pelas funcdes utilidade candidatas com maior aderéncia, isto é, questdes
onde as probabilidades de respostas atribuidas por cada funcdo utilidade candidata
com alta aderéncia seja préximo a 0,5. Dessa forma, para a funcdo utilidade candidata
ideal, as respostas emitidas pelo usuario tenderdo a serem consistentes, favorecendo
as funcdes utilidade com baixos desvios padrdes. Ainda, devido ao fato de se consi-
derar linearidade, para tomada de decisGes 6timas ndo ha a necessidade de diferenciar
entre func¢des utilidade com alto ou baixo desvio padrao, sendo que as de baixo sdo
sempre favorecidas quando poucas questdes sao consideradas, como nos experimentos

realizados.

7.4 Consideracoes Finais

Os dois métodos utilizados para formular questdes apresentados neste capitulo mos-
traram-se eficientes ao extrair as preferéncias do usuario. Mesmo que o método
baseado em replanejamento, em teoria, garanta um melhor desempenho, se os atri-

butos observados em um ambiente forem continuos e possuirem distribuicoes mais
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provaveis proximo a uma média, como ocorre em uma distribuicao normal, o método
que utiliza politicas fixas pode apresentar um desempenho similar. Enquanto os mé-
todos baseados em replanejamento apresentam um custo computacional muito maior,
nos experimentos aqui apresentados, esse custo ndo se justifica frente aos resultados
obtidos. Caracterizar ambientes nos quais seja essencial esse replanejamento para
uma efetiva EPCO é fundamental, para decidir qual dos métodos utilizar, ou ainda,

se um PMD estendido é necessario.

O conjunto de atributos observados pelo agente utilizado nos experimentos tam-
bém aproxima a eficiéncia dos dois métodos utilizados para estimar a distribuicao
de probabilidades Pr(r|7r;,7rg,u). Enquanto a estimativa por simulacio de Monte
Carlo pode ser sempre melhorada com a adicdo de novos exemplos de simulac3o,
a utilizacdo de vetores de atributos esperados e matrizes de covariancias dependem
diretamente do tipo de distribuicdo suposto ao estimar as respostas do usuario. Ao
escolher entre um desses dois métodos, é necessario realizar uma analise preliminar
para verificar o quanto a distribuicdo de atributos observados pode ser identificada

com alguma distribuicdo analitica de facil tratamento.

Por ltimo, a consideracao do arrependimento esperado para avaliar a qualidade
das preferéncias extraidas junto ao usuario ndo se mostrou uma avaliacdo absoluta
para o desempenho do agente utilizando tais preferéncias quando avaliado pelo usua-
rio. Os experimentos demonstraram que, mesmo quando o arrependimento esperado
é menor, nem sempre o desempenho é melhor. Por outro lado, quando a EPCO
foi feita utilizando o arrependimento esperado para formular questdes, obteve-se o
melhor desempenho. Uma melhor andlise tedrica sobre todo esse processo é neces-
séria, relacionando as tomadas de decisoes sob incertezas ndo sé a distribuicio de
probabilidades sobre as fun¢des utilidade obtidas, mas também no método utilizado

ao formular questdes ao usuario.
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8 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Nesta tese, o problema de EPCO foi apresentado. Argumentou-se que o cenario utili-
zado nesse problema pode tornar a EP mais confortdvel do ponto de vista do usudrio,
no sentido de que o usudrio necessita realizar menor esforco cognitivo para responder
as questdes que lhe sdo submetidas. Além disso, o usuario tem a oportunidade de so-
frer as conseqiiéncias das op¢des disponiveis, ou melhor dizendo, tem a oportunidade

de avaliar conseqiiéncias ja sofridas por ele.

Além de ser desejdvel um menor esforco cognitivo do usudrio, quando este escolhe
entre conseqliéncias sofridas, tais escolhas podem ser mais fidedignas em relacao as
suas preferéncias. Primeiro, ao diminuir o esforco cognitivo do usudrio, permite-se que
0 usuario nao necessite levar em conta este fator no compromisso com outros fatores,
fazendo com que pouco esfor¢o cognitivo possa resultar em um grande retorno para o
usuario. Esse compromisso pode ser ainda menor se for levado em conta que o usuario
pode sentir e perceber os efeitos que os comportamentos produzem nele mesmo, sem
a necessidade de inferir quais serdo as conseqiiéncias em que os comportamentos

podem resultar.

A maior limitacdo conceitual da EPCO é justamente o horizonte de efeitos do
comportamento, que devem estar contido no mesmo tempo de execu¢cdo do com-
portamento. Se a avaliagdio de um comportamento ndo se limitar a duracdo do
comportamento, isto é, os efeitos de um comportamento dura mais tempo que o
comportamento — por exemplo, o recebimento de uma multa uma semana apds a
trajetdria ter sido realizada. Nesse caso, se o usuario avaliar o comportamento logo
apds o mesmo ter ocorrido, o usudrio devera inferir resultados futuros, e, neste caso,

a EPCO n3o apresenta as suas melhores caracteristicas.

Outra limitagc3o é operacional: o fato de que o comportamento deve ser demons-
trado e que alguns comportamentos deverdao ser demonstrados até que um modelo
adequado das preferéncias do usuario seja inferido. Se comportamentos devem ser
demonstrados algumas ou, dependendo do caso, varias vezes, o custo de demonstrar
comportamentos ndo deve superar os beneficios obtidos apds definir adequadamente

as preferéncias do usudrio. Em casos mais extremos a experiéncia sé pode ser realizada
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uma unica vez, o que inviabiliza o uso de EPCO.

Os argumentos aqui utilizados em prol da EPCO foram feitos com base princi-
palmente no trabalho de Plott (1996) que veio trazer uma contribuicdo no sentido
de exigir-se um maior controle nos experimentos realizados para que a hipdtese de
preferéncia revelada possa ser considerada verdadeira, e é nesse sentido que o cendrio
aqui apresentado facilita a EP. Esta tese ndo foi desenvolvida no sentido de provar
tais argumentos, uma vez que tal discussao envolve ndo apenas a drea computacional,

mas também outras areas como a Psicologia e a Economia.

Por outro lado, este cendrio, apresentado sob um arcabouco tedrico, permitiu
analisar formalmente um problema comum a qualquer cenario onde EP ¢é utilizada: o
problema da observacgdo/interpreta¢do das questdes. A forma como as questdes sdo
realizadas nesta tese propicia uma menor dependéncia da interpretacdo do usudrio em
suas respostas, mas uma completa dependéncia da observacdo do mesmo. O segundo
problema, o problema de demonstracdo de um comportamento, nem mesmo é con-
templado tradicionalmente em cendrios de EP, os quais se preocupam principalmente
com a forma como uma questdo é posta, mas, uma vez escolhida esta forma, assu-
mem que nenhum problema existe na demonstracdo da mesma. Na EPCO, por outro
lado, a demonstracdo de um comportamento depende do ambiente onde o agente

estd demonstrando os comportamentos.

Os resultados obtidos nesta tese consideraram, em sua grande maioria, que as
preferéncias do agente podem ser representadas por uma fungdo utilidade linear. Ao
mesmo tempo que a drea de Economia raramente considera funcdes utilidade simples
como essas, fung¢des utilidade lineares sao o cerne dos PMDs. Esse arcabougo nado sé
vem sendo perpetuado por sua simplicidade e facilidade no tratamento matematico,
mas também por adequar-se a problemas de interesse que se deseje modelar. Dessa
forma, embora muitas vezes funcdes utilidade lineares ndo representem exatamente as

preferéncias do usudrio, elas podem ser uma boa aproximacado para tais preferéncias.

A escolha de funcdes utilidade lineares para tratar o problema nessa tese permitiu
que alguns avancos tedricos fossem alcancados para esse caso especifico. Embora as
solucoes apresentadas nao se adequem a todos os casos, os resultados aqui alcancados
servem como um guia para o tipo de resultado tedrico que deve ser almejado com
usuarios mais complexos. Por outro lado, o modelo de usudrio utilizado ao longo
da tese permite que o mesmo seja inconsistente, possibilitando que mesmo quando
n3o houver aderéncia das preferéncias do usudrio as fun¢oes utilidade lineares, seja
possivel encontrar funcdes utilidade lineares que melhor se adequem as informacdes

obtidas.
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Na secdo 8.1, as contribuicoes obtidas com esta tese sdo resumidas, enquanto na

secdo 8.2 sao delineadas possibilidades de trabalhos futuros.

8.1 Contribuicoes

As contribuicoes alcancadas nesta tese foram:

e proposta do problema de EPCO e sua formalizagdo no arcabougo de PMD;
e propriedades de um PMD

— definicdo de um algoritmo para obtencdo da matriz de covariancia dos
vetores de atributos obtidos com a execucdo de uma politica no arcabougo
de PMD;

— definicido de um algoritmo para obtencdo das politicas ndo dominadas

independentes do vetor recompensa para um PMD;

— definicdo de um algoritmo para obtencdo da politica que resulta em qual-
quer vetor de atributos esperados convexo a um conjunto de vetores de

atributos esperados referentes a politicas conhecidas;
e diferentes observacdes entre agente e usuario
— definicdo da regra de inferéncia para quando existe conhecimentos com-

pletos a respeito do ambiente e observa¢des do agente e do usuario;

— definicdes de condi¢bes para que a EPCO seja factivel quando ndo se
consideram conhecido o modelo de observacdo do usudrio e conhecimento

de comportamentos completos no ambiente;

— defini¢cdes de condicdes para que a EPCO seja factivel quando se considera
usudrios com preferéncias modeladas por atributos com independéncia adi-

tiva e neutralidade ao risco;
e formulacdo de questoes

— definicado de uma técnica para formulacao de questoes com base em poli-

ticas fixas; e

— definicdo de uma técnica para formulacdo de questées com base em poli-

ticas fixas e replanejamento.

As propriedades e algoritmos obtidos de forma genérica para PMDs simplificam a

formulagdo de questoes na EPCO, pois o uso do arcabou¢o de EPCO apresenta um
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problema de custo computacional muito mais elevado para formulacdo de questdes.
Os trabalhos de EP consideram um arcabouco com poucas decisdes, enquanto o
arcabouco de PMD, por ser um arcabouco de decisdes seqiienciais, resulta em cendrio

muito mais complexo em termos de decisdes possiveis e seus desdobramento.

Entdo, mostrou-se como um cenario ndo apropriado em termos de custo com-
putacional, apds um pré-processamento, pode ser reduzido a um problema tratavel
computacionalmente. Devido a estrutura apresentada por PMDs e a nocao de ve-
tores de atributos esperados de uma politica, pode-se reduzir o espaco de politicas
estaciondrias a um poliedro de vetores de atributos esperados. Mesmo que vetores de
atributos esperados n3o permitam representar de forma fidedigna as propriedades de
politicas, esta mudanca de representacao permite descartar o interior desde poliedro
e utilizar apenas sua superficie no processo de formular questdes. Uma aproxima-
cdo ainda maior, que foi utilizada nesta tese, é considerar apenas os vértices de tal

poliedro.

Um segundo ponto é que, a partir do momento em que um ndmero reduzido
de politicas é definido para utilizar-se na formulacdo de quest&es, pode-se considerar
outras representacOes para essas politicas de forma que facilitem a formulacao de
questdes. Os dois métodos empregados nessa tese foram: a) utilizar o vetor de
atributos esperados de uma politica agregado a uma matriz de covariancia dessa
mesma politica e b) utilizar um conjunto de comportamentos amostrados de uma

politica obtidos por simulacdo de Monte Carlo.

Embora os resultados obtidos para reducdo do problema na formulacdo de ques-
toes tenham sido especificos para as condi¢cdes que foram colocadas nessa tese, eles
permitem delinear uma metodologia para modelos de ambientes e usuarios mais com-
plexos. Primeiro, através de alguma representacdo limitada das questdes factiveis,
reduz-se as questdes a serem consideradas. Segundo, com um nimero reduzido de
questoes, pode-se obter uma representacdo mais completa das questdes para que as

mesmas possam ser corretamente avaliadas na formulacao de novas questdes.

A anélise feita para o problema de diferentes observacoes entre agentes e usudrios
mostrou que a possibilidade de extrair de fato as preferéncias do usudrio depende in-
versamente da probabilidade de ocorréncia de cada um dos comportamentos em uma
dada politica e de qudo completa é a observacao do agente com relagdo a uma obser-
vacdo completa do ambiente. Considerando tal relacdo, apresentou-se uma estratégia
para garantir a possibilidade de EPCO na qual o espaco de politicas candidatas a 6ti-
mas em um ambiente seja reduzido, mas que a politica 6tima dentro desse conjunto

de politicas candidatas represente de forma adequada as preferéncias do usuario. Essa
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reducdo da-se ao limitar as politicas candidatas a politicas que exibam com uma taxa
minima todos os comportamentos possiveis. Essa limitacdo impede que politicas,
que apresentem comportamentos ruins, tirem vantagem de preferéncias obtidas sob

politicas boas, mas com baixa taxa de demonstracao de comportamentos ruins.

Mesmo que esta solucdo apresente um conceito de otimalidade quando as inter-
pretacdes do agente e do usudrio de uma questdao possuam viés, tal solucdo exige
condi¢des que podem ser dificeis de serem obtidas em alguns ambientes ndo de-
terministas, chegando-se ao absurdo de ser exigido que apenas politicas totalmente
aleatdrias possam ser consideradas ao tomar uma decisdo. Por outro lado, existem
cenarios onde estas condicoes apresentam-se muito restritas, e condicdoes mais rela-
xadas possam ser contempladas. Um desses cendarios é quando a nocao de atributos
e fungdes utilidade lineares se aplicam. A nocdo de atributos permite construir um
espaco métrico de interpretacdes do usudrio, enquanto a nocao de funcdo utilidade
linear permite dizer que duas interpretacoes proximas, possuam também respostas
préximas. Nesse caso, basta que, dada uma interpretacao do agente, a maioria das

interpretaces do usudrio estejam préximas uma as outras.

O segundo problema trazido pelo cendrio de EPCO é o de como demonstrar um
comportamento arbitrdrio para o usudrio. Devido a consideracdo de ambientes ndo
deterministas, um comportamento pode ser obtido apenas com uma probabilidade
de ocorréncia. Levar em conta as distribuicoes de probabilidades de todas politicas
factiveis, pode nao ser viavel computacionalmente. Mas, devido ao ambiente escolhido

nesta tese, a quantidade de politicas a serem consideradas pdde ser reduzida.

Ainda que um comportamento arbitrario ndo possa ser obtido, se os atributos
observados podem ser levados em consideracdo a cada tomada de decisdo seqliencial,
um comportamento exibido pode ser corrigido para chegar o mais préximo possivel
da arbitrariedade. No entanto, ao adotar esta estratégia, deve-se considerar politi-
cas em um espaco de estados estendidos, que contempla o estado do ambiente e o

comportamento demonstrado até o momento de cada decisao.

Embora a formulagdo com um espaco de estados estendido possa ser 6tima do
ponto de vista de EP, ela serd custosa computacionalmente, pois o espaco de estado
para realizar o planejamento sera muito maior. Uma opc¢do intermedidria foi refor-
mular uma questao baseada apenas em politicas estaciondrias, isto é, apds exibir um
comportamento parcial, uma questdo pode ser reformulada baseado no ocorrido e
no esperado de cada politica estacionaria a partir do estado que o agente se encon-
tra. Mesmo que teoricamente solu¢des que consideram replanejamento ou espac¢o de

estados estendidos possam produzir questdes mais informativas quando comparadas
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a solugdes com politicas estacionarias, na pratica, o ganho pode n3o se justificar e

depende do ambiente, como ocorreu nos experimentos aqui realizados.

8.2 Trabalhos Futuros

Além das restricoes impostas em cada uma das fases do processo de EPCO que,
como ja foi comentado, podem ser relaxadas, produzindo resultados tedricos mais
genéricos, outras abordagens e problemas nao discutidos nessa tese podem ser objetos

de pesquisas futuras.

Enquanto aqui optou-se apenas por utilizar questoes relativas, nos trabalhos tradi-
cionais de EP o uso de questdes baseadas em loterias é muito comum. Dessa forma,
torna-se necessario uma versdo do problema de EPCO apresentado nesta tese, no
qual tal tipo de questdo possa ser aplicada. Uma opcao seria considerar uma questdo
relativa formada por dois conjuntos de comportamentos, na qual o usudrio deve optar
entre qual conjunto de comportamentos é mais desejdvel. Ent3o, a interpretacdo
dessa questao poderia ser feita como na loteria, sendo que um conjunto de compor-
tamentos representa uma loteria e cada comportamento nesse conjunto ocorre com

probabilidade uniforme.

Ao utilizar conjunto de comportamentos, o problema de analisar a demonstracao e
formulacdo de questdes torna-se muito mais complexo. No entanto, quando compor-
tamentos podem ser integrados, é possivel que pelo menos um comportamento médio
possa ser obtido. Considerando esse fato, pode-se utilizar a estratégia de abordagem
de um determinado vetor de atributos esperados desejado (MANNOR; SHIMKIN, 2004;
SHIMKIN; SHWARTZ, 1993; BLACKWELL, 1956), possibilitando que exista um conjunto

de loterias que possam ser obtidas arbitrariamente com um erro pequeno.

Outro ponto interessante é que a medida de arrependimento considera as possi-
veis decisOes a serem tomadas pelo agente para formular as questdes, sendo que as
questdes sdo realizadas apenas até garantir a otimalidade da decisdo. Se deseja-se
transferir as preferéncias obtidas em um ambiente para um segundo ambiente, é im-
portante mensurar a validade de tal transferéncia na tomada de decisdo nesse segundo
ambiente. Trabalhar com func¢des utilidade intermediando a obtencdo de uma politica
otima, apresenta duas grandes vantagens: o uso de conhecimentos a priori sobre as
preferéncias do usudrio representado por restricdes e a abstracdo da descricao de um
problema. Enquanto o uso da primeira vantagem foi largamente utilizado durante a
tese, na consideracdo de fungdes utilidade lineares, o segundo nao foi abordado. Silva,

Costa e Lima (2006) apresentam resultados empiricos, onde se realiza a transferéncia
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das preferéncias do avaliador obtidas por um robd para um segundo robd também

maximiza-las, demonstrando essa vantagem.

As preferéncias extraidas do usuario dependem de dois fatores. Primeiro, os com-
portamentos que podem ser demonstrados em um ambiente, pois qualquer informac¢ao
s6 poderd ser obtida sob tais comportamentos limitando a resolugdo com que uma
funcdo utilidade pode ser obtida. Segundo, as politicas disponiveis para decisdo, ja
que o objetivo do agente na EPCO é apenas encontrar uma funcdo utilidade que
lhe garanta uma politica étima. Considerando esses fatores, deve-se determinar uma
medida de distancia entre ambientes, de modo que uma distancia pequena garanta
uma transferéncia com sucesso. Silva, Costa e Lima (2006) mostram que esse sucesso

ocorre de forma diferente em diferentes direcGes de transferéncia.

O processo de EPCO considerado nesta tese foi inspirado no processo de EP, isto
é: formula-se uma questao, propoe-na ao usudrio, obtém uma resposta do usuario e
realiza-se inferéncia sobre as preferéncias do usudrio. No entanto, tudo que se deseja é
uma politica que atenda as preferéncias do usudrio, ou, de forma indireta, uma funcdo
utilidade que guie a tal politica. Métodos que cheguem a mesma conclusao por outras
vias também precisam ser estudados. A busca no espaco de politicas permite obter
informagdes sobre o valor das politicas (HOOS; BOUTILIER, 2000), mesmo quando
a observacao do agente nao é compativel com o objetivo que se deseja alcangar,

bastando que avaliacGes diretas sobre as politicas possam ser obtidas.

Consideram o caso onde nenhuma informacdo é suposta sobre o usudrio, Silva,
Lima e Costa (2007) propdem uma busca aleatdria no espaco de politicas, mas sempre
utilizando o espaco de fun¢des utilidade para guiar a busca. Se diferentes observa-
¢Oes impossibilitam inferir a aderéncia das respostas do usudrio a fun¢des utilidade
candidatas, elas podem auxiliar na escolha de uma vizinhanca adequada na busca
aleatéria. No entanto, a busca aleatéria, utilizando amostras de comportamentos de
uma politica, ndo garante que uma busca convirja para a decisdo étima (PRUDIUS;
ANDRADGTTIR, 2004). Por outro lado, as freqiiéncias de ocorréncias das politicas
obtidas ao longo do processo de tal busca podem representar a qualidade das poli-
ticas se um processo adequado de busca pode ser realizado (SANBORN; GRIFFITHS,
2008; HASTINGS, 1970).

O desenvolvimento das sugestdes de trabalhos futuros aqui apresentadas propicia-
rao uma nova classe de aplicacbes para a EPCO. Mesmo assim, os resultados obtidos
nesta tese contemplam o processo inteiro de EPCO, possibilitando o uso direto do
arcabouco aqui desenvolvido em uma aplicagcdo real de delegacdo a agentes artifici-

ais. Ao mesmo tempo, o desenvolvimento de tal arcabouco foi feito de tal forma a
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possibilitar a sua adaptacao a cendrios aqui ndo considerados.
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