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Resumo This paper describes a reinforcement learning model which is
able to learn complex control tasks using continuous states and actions.
This model, which is based on Doya’s continuous actor-critic model, uses
normalized radial basis function networks to learn the value function of
states and actions. Besides, the proposed model is able to configure the
network structure in an automatic way during the learning process. To
validade the proposed model, a relatively complex task for reinforcement
learning algorithms was used: to guide a ball to the goal in a robot soccer
simulated environment. The obtained results show that the proposed
model is able to accomplish this task in a very successful way using just
sensory data information.

1 Introducgao

Os algoritmos de aprendizado por reforgo tradicionais [1] geralmente assumem
a existéncia de um conjunto finito de estados disjuntos, o que é bastante valido
para acelerar o aprendizado e permitir o emprego de ferramentas estatisticas com
forte base tedrica. No entanto, esta representagao enfrenta dificuldades quando as
variaveis de estado sao continuas, como geralmente acontece no mundo real [2].
Em [3,4] é apresentada uma formulagdo continua do algoritmo de diferenga
temporal TD(X) [5]. Esta formulacdo utiliza redes de fungdes de base radial
(RBF) [6] normalizadas para aproximar os valores dos estados e aprender as
acoes. As redes RBF sa@o mais adequadas as técnicas de aprendizado por reforgo
que as redes MLP [6,7] pois apresentam uma codificagdo local dos campos re-
ceptivos de entrada, o que evita que o aprendizado em uma regiao do espago
de entrada destrua o conhecimento adquirido de outras areas [2]. Entretanto, no
algoritmo descrito em [3,4], as fungdes radiais sdo simplesmente distribuidas de
modo uniforme no espaco de entradas e mantidas fixas durante o treinamento, o
que exige a utilizagao de informagoes a priori para a configuragao das mesmas.

Neste artigo é proposto um modelo de aprendizado por reforco inspirado no
ator-critico continuo de Doya, mas que consegue criar e posicionar as funcoes ra-
diais de modo automético durante o aprendizado. Para mostrar a robustez desta
abordagem, o modelo é testado em uma tarefa relativamente complexa: conduzir
uma bola até o gol em um ambiente de futebol de robos simulado. Esta tarefa é
especialmente complexa para os algoritmos de aprendizado por reforgo porque,



além de possuir agoes e espagos continuos, a percepgao dos estados utilizada é
ruidosa e indireta. pois o agente precisa estimar os mesmos a partir de dados
ruidosos fornecidos pelos seus proprios sensores. Este artigo esta estruturado da
seguinte forma: a Segdo 2 descreve diversos trabalhos relacionados a area em
questao; a Se¢ao 3 descreve o ator-critico continuo; a Segao 4 descreve o modelo
proposto neste artigo; a Secao 5 descreve os resultados obtidos nos experimentos;
e a Secao 6 descreve as conclusoes e perspectivas.

2 Trabalhos relacionados

Em [8] foi utilizado aprendizado por reforgo para o controle de um robdé nao
holonomico (tipo carro) na conducao de uma bola até o gol em um ambiente de
futebol de roboés. Neste modelo os espagos de estados e agoes foram discretizados,
e o aprendizado foi conduzido através de missoes faceis (Learning from Easy
Missions — LEM), o que simplificou em muito o problema original. Em [9],
um robd humanoide foi utilizado nesta mesma tarefa, sendo que o controle das
juntas realizado através de geradores centrais de padroes (CPG), cabendo ao
aprendizado por refor¢o apenas modular os pardmetros dos CPGs.

Em [10,11], uma rede neural auto-organizavel do tipo GTSOM [12] foi uti-
lizada para a categorizagao das informagoes sensoriais de um rob6 movel (sen-
sores de distancia simulados), permitindo assim a utilizagdo de técnicas apren-
dizado por refor¢o tradicionais (Q-Learning) em um ambiente com estados con-
tinuos simulado. Neste modelo, o robd possui trés agoes possiveis (virar para a
esquerda, virar para a direita ou ir para frente), e uma nova agéo é selecionada
somente quando ocorre uma transicao de estados, indicando que a agao anterior
foi concluida. Nos experimentos descritos em [10], este modelo foi utilizado no
controle de um robdé moével simulado em um ambiente bidimensional (um labir-
into em forma de cruz), no qual o rob6d conseguiu aprender a melhor trajetoria
até um determinado alvo. Para evitar problemas de ambiguidade, este modelo
precisou utilizar informagoes de odometria juntamente com um mapa de grade.

O modelo proposto neste artigo, descrito na Segado 4, expande a abordagem
utilizada em [10,11] em varios aspectos, pois: (i) utiliza um ambiente simulado
muito mais realistico do ponto de vista fisico; (ii) elimina a necessidade de uma
mapa de grade e informagoes de odometria, fazendo com que o robd simulado
perceba o ambiente somente através de seus proprios sensores; (iii) utiliza um
robd simulado baseado em um robd Pioneer 3-DX real; (iv) incorpora ruido
nos sensores e atuadores; e (v) consegue lidar com espagos de agoes e estados
continuos sem a necessidade de discretizagao. Para que este ultimo requisito seja
possivel, o modelo proposto utiliza o ator-critico continuo, que é a técnica de
aprendizado por reforco descrita na proxima secao.

3 Ator-critico continuo

O aprendizado por reforgo tradicional foi fundamentado sobre processos de de-
cisdo de Markov e com uma representacao finita de estados desconectados [1].



Nesta representacao, a estimativa da fungao de valor de estado normalmente é
implementada de forma tabular. Quando se lida com espagos continuos, a fungao
de valor de estado deve ser implementada por um aproximador que permita gen-
eralizar o valor da fungdo para os infinitos estados de entrada [2].

O ator-critico [1] é um método de aprendizado por reforgo que utiliza dois
elementos neurais: um ator e um critico. O ator implementa a fungao de controle
do agente, e o critico realiza a estimativa da fungao de valor de estado. Em [3,4] é
proposta uma versao do ator-critico na qual as agoes e os estados sao codificados
de forma continua através de redes de fungoes de base radial (RBF) normalizadas
[4], e a interpretacao do tempo também é continua. Nesta versao do ator-critico,
o valor do estado v(t) é aproximado pelo critico de acordo com a Equagao 1, onde
bV (-) sdo as funcdes radiais normalizadas do critico, BV ¢ o ntimero de funcdes
radiais e w" sdo os parametros livres do critico, ou seja, os pesos sinépticos da
camada de saida da rede RBF normalizada do critico.

BV
u(t) = ijvby(X(t)) (1)

O critico é ajustado pelo erro da diferenga temporal §(¢) no instante ¢ através
da Equacdo 2, onde 1V ¢ o passo de atualizagao do critico e e;(t) é o trago de
elegibilidade exponencial do peso ¢, calculado pela Equacao 3, na qual k é o passo
de desconto da elegibilidade. No ator-critico de continuo de Doya, somente os
pesos sindpticos da camada de saida sao ajustados durante o treinamento.

wy =" 8(t) ei(t) (2)

m e (28 )

O erro da diferenga temporal 4(t) é calculado através da Equacao 4, onde
r(t) é a recompensa obtida pelo agente ao realizar a agao u(t) e 7" é o passo de
desconto das recompensas.

5(t) = r(t) + m70(t) — o(t) (4)

O sinal de controle u(t) é calculado pela Equacéo 5, onde a(t) é a agdo
gulosa gerada pelo ator no instante t, €(t) é o termo de exploragdo, utilizado
para lidar com o dilema da exploragao-aproveitamento [1], e n(¢) é um vetor de
ruido gaussiano normal utilizado para guiar a busca no espago de estados [4].

u(t) = tanh (a(t) + €(t) n(t)) (5)

A agdo gulosa a(t) é calculada pela Equagdo 6, onde x(t) é o vetor de sinais
de estado observado pelo agente no instante ¢, b*(-) sdo as funcdes radiais nor-
malizadas do ator, B4 é o ntimero de funcoes radiais e w” sdo os parametros
livres do ator.

BA
a(t) = Z wi'bit (x(1)) (6)



Os parametros livres do ator sao ajustados através da Equacao 7, onde n? é a
taxa de aprendizado do ator e n(t) é o mesmo vetor de ruido gaussiano utilizado
na Equacao 5. .
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Uma das limitacoes do ator-critico continuo é que somente os pesos sinap-
ticos da camada de saida podem ser ajustados durante o aprendizado. Assim,
as fungoes radiais precisam ser previamente posicionadas de modo a cobrir uni-
formemente o espaco de entradas, e isto gera os seguintes problemas: (i) o nimero
de fungoes de base radial precisa ser determinado a priori para que o modelo
funcione adequadamente; (ii) os intervalos de valores das entradas precisam ser
previamente conhecidos e ndo podem mudar com o tempo; e (iii) os recursos
computacionais nao sao aproveitados da melhor forma possivel, ocorrendo um
desperdicio em regioes uniformes e pouco relevantes, bem como escassez em out-
ras regioes do espago de entradas. J4 o modelo proposto neste artigo, descrito na
proxima segao, consegue criar e posicionar fungoes radiais de forma automaética
durante o aprendizado, e assim consegue aproveitar de forma mais eficiente os
recursos computacionais sem a necessidade de utilizar conhecimento a priori.

4 Modelo proposto

A Figura 1 mostra a arquitetura geral do modelo proposto neste artigo, que é
baseado no ator-critico continuo [3, 4] descrito na se¢do anterior. Inicialmente
os dados sensoriais x fornecidos por um rob6 simulado sdo enviados para o
INBC (Subsegédo 4.1), que realiza a formagao de agrupamentos sobre os dados
de entrada de forma incremental e continua. Os parametros dos agrupamentos
(média p e desvio padrao o) sdo utilizados para posicionar as fungoes radiais do
ator e do critico (cada agrupamento corresponde a uma fungao radial no modelo
e no critico). As redes RBF normalizadas do ator e do critico sdo entao ativadas,
e o robd realiza a acdo u fornecida pelo ator e recebe do ambiente a recompensa
imediata r. O erro da diferenga temporal §(¢) (Equagao 4 é entao calculado e
utilizado para ajustar os pardmetros livres do ator e do critico. O processo se
repete até que: (i) o robo consiga conduzir a bola até o gol (término por sucesso);
(ii) a bola saia fora do campo (término por falha); ou (iii) o tempo de simulagao
exceda um valor maximo &,,qz-

A fungdo de recompensas é dada pela Equagdo 8, onde d,.;(t) é a distancia
do robo até a bola e dyy(t) € a distancia da bola até o gol no instante ¢. Os
pardmetros a = 1/4C e b = 2/C (onde C é o comprimento do campo) servem
para modular a influéncia dos dois termos da funcdo de recompensas. Além
disso, toda vez que o robd fizer um gol, o episédio termina com uma recompensa
r(t) = 10 por um segundo, e se a bola sair fora do campo o episédio termina

com uma recompensa de r(t) = —10 por um segundo.
r(t) = a(—drp(t)) + b(—dpg(t)) se dpg(t) > 0
r(t) =10 se dpg(t) <0 (8)

r(t) = —10 se a bola sair fora do campo
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Figura 1. Arquitetura do modelo proposto

Como foi descrito anteriormente, em [3,4] as fungoes radiais foram uniforme-
mente distribuidas no espago de entradas, o que torna o aprendizado linear e as-
sim garante a convergéncia do aprendizado. Mas de acordo com [2], se as fungdes
radiais forem modificadas de modo significativo durante o treinamento, nao é
possivel garantir a convergéncia do algoritmo. Entretanto, o modelo proposto
neste artigo consegue criar e posicionar as fungoes radiais de modo adequado
durante o treinamento devido as caracteristicas de aprendizado do INBC, que
fazem com que ele consiga estimar a estrutura dos dados de entrada de forma
rapida e eficiente. Estas caracteristicas sao descritas na proxima subsegao.

4.1 INBC

O INBC (Incremental Naive Bayes Clustering) [13] é um algoritmo baseado
em técnicas de aprendizado nao-supervisionado incremental para formagao de
conceitos a partir de instancias do dominio descritas por atributos continuos
e discretos. O algoritmo INBC opera sucessivamente sobre cada dado, man-
tendo estimativas atualizadas dos modelos dos agrupamentos correntes. Usando
o modelo corrente, o algoritmo decide se é necessério criar um novo agrupamento
para o dado apresentado ao sistema. A formulagdo do algoritmo esta baseada na
hipétese da independéncia entre as variaveis que descrevem o dominio, equiva-
lente a hipotese bayesiana ingénua, ou Naive Bayes (NB).

O foco do INBC é o chamado aprendizado incremental, utilizado principal-
mente em tarefas que lidam com dados que est@ao disponiveis apenas instanta-
neamente para o sistema de aprendizado. Neste caso, o sistema de aprendizado
deve agir imediatamente, levando em consideracao o dado atual para atualizar
o seu modelo. Assim, o INBC propde uma solu¢do para o problema do apren-
dizado incremental, considerando-o como uma aproximacao para os métodos de
aprendizado que dispoem do conjunto completo de dados no inicio do processo
de aprendizado. Nesta abordagem, a tarefa de formacao de agrupamentos é for-
mulada como um problema de identificagao das probabilidades de um modelo



de mistura particular, formado por uma combinacao linear de k probabilidades
correspondentes a processos probabilisticos independentes, prob(x, j):

k
prob(x) = Zprob(XLj)pj 9)

j=1

Os parémetros p; sao chamados de parametros de mistura e estao relaciona-
dos com a probabilidade a priori de x ter sido gerado pela componente j da
mistura. Para atributos continuos, cada componente x; de uma distribuigao j é
modelada por uma gaussiana unidimensional.

Uma importante contribuicdo do INBC esté na formulagdo de um proced-
imento incremental para a atualizagao dos parametros do modelo de mistura
que representa o problema de aprendizado. A atualizagao dos parametros é vista
como um processo de aproximacgao dos estimadores estatisticos levando em conta
a hipotese da independéncia das variaveis. Além disso, o INBC néo necessita que
os mesmos dados sejam apresentados de forma repetida para que ocorra o apren-
dizado, ou seja, ele consegue aprender com apenas uma iteragao sobre os dados.

Um outro aspecto importante do INBC é a formacao incremental de agru-
pamentos. A cada apresentacdo de um vetor de dados ao sistema, o algoritmo
utiliza o modelo probabilistico corrente para decidir se o novo dado deve ser in-
corporado & configuragao de agrupamentos atual, ou se este dado deve originar
um novo agrupamento. A decisao é tomada em relacdo a um limiar de proba-
bilidade minima aceitavel para que um vetor de dados seja considerado como
pertencente a um dos componentes da mistura. A condigao para criagao de uma
nova componente da mistura é: se prob(x¢|j) < n Vj, entdo uma nova compo-
nente é criada. O limiar de probabilidade minima aceitavel 17 é o inico parametro
que precisa ser configurado no INBC, e na maioria dos casos o valor padrao de
0,05 pode ser utilizado sem maiores problemas. Mais informacgoes sobre o INBC
sdo encontradas em [13].

As principais vantagens do INBC que o tornam ttil para o problema em
questao sao: (i) o INBC consegue criar os agrupamentos de forma incremental
e continua sem a necessidade de se apresentar previamente todo o conjunto de
dados de treinamento; (ii) os parametros do modelo de mistura sdo 6timos do
ponto de vista probabilistico, ou seja, a hipotese fornecida é sempre a de maior
verossimilhanga em relagdo aos dados fornecidos até o momento; (iii) sempre
que novos dados estiverem disponiveis, estes podem ser apresentados ao modelo
sem que os conhecimentos adquiridos anteriormente sejam perdidos; (iv) o INBC
aprende de forma agressiva, ou seja, ele consegue estimar as distribui¢oes dos
dados de entrada utilizando poucos exemplos de treinamento e sem a necessi-
dade de analisar os mesmos de forma repetida; e (v) o INBC possui um 6timo
desempenho computacional que o torna adequado de ser utilizado em aplicagoes
de tempo real.

Assim, quando utilizado em conjunto com o ator-critico continuo, o INBC
consegue rapidamente criar e posicionar as funcoes radiais nos locais mais ade-
quados do espago de entradas sob o ponto de vista estatistico, e assim consegue
aproveitar melhor os recursos de processamento das redes RBF. Além disso, a sua



rapida convergéncia evita que as fungoes radiais se alterem de forma significativa
durante o treinamento, e isto torna possivel a convergéncia do aprendizado por
refor¢o. De fato, utilizando o INBC as fungoes radiais estabilizam muito antes
do modelo aprender a funcdo de valor V(-), o que evita que o conhecimento
adquirido previamente seja destruido durante o aprendizado.

4.2 Robb e ambiente modelados

Os experimentos descritos neste artigo (Secao 5) foram realizados através da
utilizacao de um robd e ambiente simulados. Para que uma simulagao de robés
moveis seja realista, diversos elementos do mundo real precisam estar presentes
no modelo de simulagao, para que os corpos se comportem de forma similar a
realidade. Para que isto ocorra, é necessério que as leis da fisica sejam modeladas
no ambiente de simulagao (gravidade, inércia, friccao e colisao) [14]. Atualmente
existem varias bibliotecas de software disponiveis para a implementagao de sim-
ulacoes baseadas em fisica. Apos o estudo de diversas possibilidades, optou-se
pela utilizagdo de uma biblioteca de cédigo aberto e gratuita chamada Open
Dynamics Engine (ODE)!, que permite a realizagao de simulacoes da dinamica
de corpos rigidos articulados com bastante realismo.

O ambiente de simulagao utilizado segue as regras da liga de robds de médio
porte da Robocup?. O campo possui 18 metros de comprimento por 12 metros
de largura, o gol possui 1 metro de altura por 2 metros de largura, as traves
possuem um didmetro de 12,5cm, e a bola possui 70cm de circunferéncia e 450
gramas de peso. Conforme as especificagoes da liga, o campo possui uma textura
verde similar a um gramado, as traves sao brancas e a bola de cor alaranjada.
Para facilitar a percepcao dos limites do campo utilizando sensores do tipo sonar,
foram instaladas paredes de um metro de altura a um metro de distancia dos
limites do campo. O robd modelado possui o formato de uma caixa com 44,5cm
de comprimento, 39,3cm largura e 23,7cm de altura, 9kg de peso, duas rodas de
19,53cm de didmetro e cinematica diferencial. Estas dimensoes sao equivalentes
as do robd movel Pioneer 3-DX, presente em nossos laboratérios e que sera
utilizado futuramente na realizacdo da tarefa.

Para a percepcao do ambiente, foram utilizados sensores do tipo sonar simu-
lados com bastante realismo utilizando uma técnica de RayCast. Ao todo foram
utilizados 8 sensores, posicionados nos mesmos locais dos sonares robd Pioneer
3-DX: um em cada lado e seis na frente, dispostos em intervalos de 20°. A faixa
de sensibilidade dos sensores varia de dez centimetros até quatro metros. Todos
os demais pardmetros sensoriais foram configurados de acordo com as especi-
ficacoes do robo Pioneer 3-DX presentes em seu manual técnico®. Através de
diversos experimentos preliminares, nao descritos aqui por questoes de espago,
foi constatado que os dados fornecidos pelos sensores simulados sao bastante
préximos aos obtidos com os sensores reais, o que garante a confiabilidade dos
resultados obtidos nos experimentos descritos na préxima secao.

! ODE - http://www.ode.org
2 Robocup — http://www.robocup.org/
3 Pioneer 3 Operations Manual — http://www.mobilerobots.com



5 Experimentos realizados e resultados obtidos

Esta segao descreve os resultados obtidos com o prototipo do modelo proposto
na tarefa de conduzir a bola até o gol em um ambiente de futebol de robds
simulado. Nos experimentos realizados, o aprendizado ocorre em 1000 episddios
distintos. Cada episddio inicia com o robd sempre na mesma posi¢do e a bola
posicionada aleatoriamente (porém dentro do raio de alcance dos sensores do
robd), de modo a evitar que o robd simplesmente decore a trajetoria desejada
sem fazer uso das informagdes sensoriais. Assim, para obter sucesso na tarefa
o robd precisa: (i) localizar a bola utilizando somente informagdes sensoriais;
(ii) se deslocar em dire¢do & bola; e (iii) conduzir a bola até o gol sem deixar
a mesma escapar. Um episodio termina sempre que a bola sair fora do campo,
o robd conseguir fazer um gol ou o tempo de simulagao exceder o limite t,,q.
Neste caso, um novo episddio se inicia com a bola posicionada em outro local e
o robo colocado de volta & posigao original.

Com relacao as redes RBF do ator e do critico, foram utilizadas oito entradas
(uma para cada sonar do rob6), uma saida no critico (9(t)) e duas no ator,
que correspondem as ativacoes dos motores das duas rodas laterais do rob6. O
namero de fungoes radiais varia durante o aprendizado, comegando com apenas
uma func¢ao radial e aumentando sempre que necessario. Os parametros do apren-
dizado por reforco utilizados sd@o os mesmos descritos em [4], ou seja: 77 = 1;
7¢ = 0,1; 7" = 1; epsilong = 0,5; vog = 0; v1 = 1; 77V =1e 17A = 5. O tempo
MAXIMO ty,q, € de 300 segundos, e o passo de tempo At é de 0,05 segundos.

Para a avaliacao dos resultados, duas medidas de desempenho foram utiliza-
das: (a) a distancia da bola até o gol ao final do episodio (zero quando fizer um
gol); e (b) tempo necessario para fazer o gol em cada epis6dio (¢4, quando nao
conseguir). Devido a natureza estocéstica do modelo proposto, cada experimento
foi replicado 30 vezes, e a Figura 2 mostra a média dos resultados obtidos nestes
experimentos. O namero médio de categorias geradas pelo INBC foi de 138,32.
Pelo fato do modelo proposto ser de aprendizado perpétuo, os resultados apre-
sentados levam em conta a performance do modelo durante o aprendizado, pois
de fato o modelo nao possui duas fases distintas de treinamento e utilizagao.

Analisando o grafico da Figura 2(a), percebe-se que nos primeiros episodios
o robd ndo conseguiu chegar até a bola (as variagbes se devem a inicializagao
aleatoria da bola). Entretanto, a partir do episodio 100 as distancias comegam a
se reduzir, e a partir do episddio 750 elas estabilizam proximo de 0,6 metros, o
que indica que o robd conseguiu levar a bola até o gol na maioria dos episédios.

Ja o grafico da Figura 2(b) mostra que os tempos se mantém praticamente
constantes em torno de t,,,, até o episoédio 80, se reduzem de forma acentuada
até o episodio 200 e a partir de entao comegam a se reduzir de forma mais suave,
até que se estabilizam em torno de 65 segundos a partir do epis6dio 600. Estes
resultados demonstram que de fato o robd conseguiu realizar a tarefa com sucesso
ao final do treinamento, pois tempos em torno de 60 segundos correspondem ao
minimo necessario para a realizacao da tarefa dadas as condigOes iniciais do
ambiente. A Figura 3 mostra a trajetéria do rob6 durante a execugao da tarefa.
O local da bola é mostrado no primeiro quadro com um circulo em vermelho.
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Figura 2. Resultados obtidos nos experimentos

Figura 3. Exemplo de uma trajetéria do robo

Com relacao aos tempos de execugao, o modelo proposto é bastante eficiente,
conseguindo realizar cada experimento completo (todos os 1000 episodios) em
aproximadamente 2,5 horas em um computador tipico?, o que o torna bastante
adequado de ser utilizado em aplicagoes de controle em tempo real.

6 Conclusoes e perspectivas

Este artigo descreveu um modelo de aprendizado por reforco que é capaz de
realizar tarefas de controle complexas utilizando agoes e estados continuos. Este
modelo utiliza redes RBF normalizadas para aprender os valores dos estados
e as agoes, conseguindo inclusive alterar a estrutura das redes RBF durante o
aprendizado sem a necessidade de utilizar informagoes a priori. Além disso, o
modelo proposto consegue realizar o aprendizado utilizando apenas informagoes
obtidas a partir de sensores do agente. Para a validagao do modelo proposto,

4 Computador Dell Optiplex 755, Processador Intel(R) Core(TM)2 Duo CPU
2.33GHz, 1.95GB de memoria RAM e Sistema Operacional Debian Linux.
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foi utilizada uma tarefa de controle bastante complexa para os algoritmos de
aprendizado por refor¢o: conduzir uma bola até o gol em um ambiente de fute-
bol de robos simulado. Os resultados obtidos demonstram que o rob6 foi capaz
aprender a tarefa de forma bastante eficiente na maioria dos experimentos, o
que demonstra a validade do modelo proposto. As perspectivas futuras incluem
a utilizacao de um robd do tipo Pioneer 3-DX real na realizagao da tarefa.

Agradecimentos

Agradecemos ao apoio do CNPq que tornou possivel a realizagdo deste trabalho.

Referéncias

1. Sutton, R.S., Barto, A.G.: Reinforcement Learning: An Introduction. MIT Press,
Cambridge, MA (1998)

2. Basso, E.W., Engel, P.M.: Reinforcement learning in non-stationary continuous
time and space scenarios. In: Anais do VII Encontro Nacional de Inteligéncia
Artificial (ENIA), Bento Gongalves, RS, Brazil, SBC Editora (2009)

3. Doya, K.: Temporal difference learning in continuous time and space. Advances in
Neural Information Processing Systems 8 (1996) 10731079

4. Doya, K.: Reinforcement learning in continuous time and space. Neural Compu-
tation 12(1) (2000) 219-245

5. Sutton, R.S.: Learning to predict by the methods of temporal differences. Machine
Learning 3 (1988) 9-44

6. Haykin, S.: Redes Neurais: Principios e Pratica. 2 edn. Bookman, Porto Alegre,
RS, Brazil (2001)

7. Rumelhart, D.E., Hinton, G.E., Williams, R.J.: Learning Internal Representations
by Error Propagation. MIT Press, Cambridge, MA (1986)

8. Asada, M., Noda, S., Tawaratsumida, S., Hosoda, K.: Purposive behavior acquisi-
tion for a real robot by vision-based reinforcement learning. Machine Learning 23
(1996) 279-303

9. Asada, M., Katoh, Y., Ogino, M., Hosoda, K.: A humanoid approaches to the goal
- reinforcement learning based on rhythmic walking parameters. In: Proc. 7th Int.
RoboCup Symposium. Volume 3020 of LNCS., Padua, Italy (2003) 344-354

10. Menegaz, M.: Aplicagdo da rede GTSOM para navegacido de robds moveis uti-
lizando aprendizado por reforgo. Master’s thesis, Instituto de Informéatica — Uni-
versidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS), Porto Alegre, RS, Brazil (2009)

11. Menegaz, M., Engel, P.M.: Using the gtsom network for mobile robot navigation
with reinforcement learning. In: roceedings of the IEEE Int. Joint Conf. Neural
Networks (IJCNN), Atlanta, GA (2009)

12. Bastos, E.N.F.: Uma rede neural auto-organizavel construtiva para aprendizado
perpétuo de padroes espago-temporais. Master’s thesis, Univeridade Federal do
Rio Grande do Sul (UFRGS), Porto Alegre, RS, Brazil (2007)

13. Engel, P.M.: INBC: An incremental algorithm for dataflow segmantation based on
a probabilistic approach. Technical Report RP-360, Universidade Federal do Rio
Grande do Sul (UFRGS), Porto Alegre, RS, Brazil (2009)

14. Osoério, F., Musse, S., Vieira, R., Heinen, M.R., Paiva, D. In: Increasing Real-
ity in Virtual Reality Applications through Physical and Behavioural Simulation.
Volume 2 of Research in Interactive Design. Springer-Verlag, Germany (2006) 1-45



