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Avaliacao Experimental

Com o objetivo de validar a modelagem proposta, foi desenvolvido um
cddigo que gerencia um ambiente de treinamento. Neste ambiente sdo controladas
as condicdes de execuc¢do do treinamento, como quantidade de paginas da base,
quantidade de paginas visitaveis por intervalo de tempo, duracdo do intervalo de
tempo, taxa de aprendizagem, horizonte de tempo do treinamento, entre outros.
Além disso, nesse ambiente é possivel criar simulacbes de paginas com
comportamento definido por um processo de Poisson, e também acessar os dados

de edi¢des sobre um conjunto de paginas da Wikipédia.

Neste capitulo sdo apresentados os conjuntos de dados utilizados nos testes,
aspectos de implementacdo de nosso sistema, parametros de controle definidos
nos ambientes e os resultados dos treinamentos do algoritmo de aprendizado por

reforco. Por fim é apresentada uma discusséo sobre os resultados alcancados.

5.1.
Conjunto de Dados

Dois conjuntos de dados foram criados para realizacdo dos experimentos:
um com simulagdes de paginas, com comportamento respeitando um processo de
Poisson, e o outro com informacdes historicas sobre um conjunto de paginas da
Wikipédia.

5.1.1.
Criacdo de conjunto de paginas de Poisson

Com o objetivo de validar o algoritmo de aprendizado por reforco, os
primeiros testes da modelagem proposta foram realizados utilizando um conjunto
de paginas simuladas, que tém taxas de edicdo fixas e bem definidas. Os valores

dessas taxas sdo atribuidos aleatoriamente pelo programa de treinamento no
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momento da criacdo de cada uma das paginas. Dessa forma o algoritmo tem

acesso ao valor exato das taxas durante toda a execugéo do treinamento.

O restante do comportamento do sistema foi implementado de maneira a
respeitar a modelagem proposta: distribuicdo das paginas em grupos, em funcgéo
da taxa de edi¢do e do tempo decorrido desde a ultima atualizagdo. Como as
paginas de Poisson apresentam taxa de edi¢do constante, ndo acontecem
mudancas de grupo como consequéncia de mudanca de taxa de edicdo, somente

ocorrem mudancas em funcdo do tempo desde a Ultima atualizagéo.

E possivel controlar quantos grupos o sistema tera, bem como o tamanho
dos intervalos entre atualizagcdes, a quantidade de paginas atualizada em cada
oportunidade, a quantidade total de péaginas, o intervalo de tempo para o qual

deseja-se que o sistema apresente valor maximo de freshness.

5.1.2.
Base de paginas da Wikipédia

Para realizar os testes comparativos entre as politicas classicas de
manutencdo de atualidade de base de dados e a politica proposta no trabalho, é
necessario obter um conjunto de paginas que sofra edi¢bes periddicas e simular o
comportamento dos algoritmos de revisitacdo atuando sobre uma cOpia desse
conjunto. Obter as paginas ndo é complicado; obter os seus registros de instante
de edicdo pode ser mais dificil, pois exigiria um monitoramento constante desse

conjunto, para posterior utilizacdo em simulacao.

O Projeto Wikipédia [WIK] oferece um repositério de artigos que contém,
além das péaginas que compBem a enciclopédia online, o histérico de suas
modificagfes. Dessa maneira, uma unica requisi¢cdo ao servidor da Wikipédia
resulta em informacdes sobre as Ultimas 500 modificacbes de um artigo,

facilitando assim a obtencdo do registro de edigoes.

A época da construcio do repositorio utilizado nesse trabalho, foram obtidas

as paginas em inglés da Wikipédia disponiveis em junho de 2008, totalizando
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5.453.838 artigos, e as informacfes de suas modificacdes realizadas em 2007.
Cada artigo possui uma pagina contendo seu historico de modificacbes. Por
exemplo, podemos encontrar as edi¢cdes realizadas sobre o artigo “Computer
Science” na pagina [SZA]:

http://en.wikipedia.org/w/index.php?titte=Computer science&action=history

As informacfes sobre os artigos da Wikipédia e seus instantes de
modificagdes foram armazenadas em um banco de dados MySQL, sobre o qual se
realizam consultas que simulam o comportamento da cdpia do conjunto de

paginas no decorrer do tempo.

5.2.
Aspectos de Implementacao

E importante salientar que, diferentemente de outros métodos de
aprendizado de maquina, ndo é comum encontrarmos bibliotecas de funcGes que
sejam diretamente aplicdveis a modelagem do problema. Dessa forma, foi
necessario criar todo o codigo para as simulacdes realizadas: representacdes das
paginas, dos algoritmos, até mesmo das estruturas de dados utilizadas para

organizar as paginas nos grupos.

As duas implementacGes de paginas, de Poisson (comportamento
controlado) e da Wikipédia (de taxa de edicdo verificada no banco de dados), sdo
especializacbes de uma classe abstrata, Pagina, que apresenta os métodos e
atributos necessarios para ter seu comportamento tratado pelo algoritmo de
aprendizado por reforco. Nas paginas de Poisson, o pardmetro utilizado para
separar 0s conjuntos foi o coeficiente de edicdo de paginas. J& para as paginas da
Wikipédia, o valor médio dos ultimos dez intervalos entre edic¢Ges, u, foi utilizado

como parametro para agrupar as paginas.

Conforme foi apresentado na secdo 5.1.1, para cada pégina de Poisson
criada € atribuido um valor de taxa de edi¢do A. Esse valor € um numero gerado
aleatoriamente no intervalo (0,1) e dividido por 100, no instante em que a nova

pagina € instanciada.
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Sempre que for necessario determinar qual o préximo instante de edicdo de
uma pégina, invoca-se um método da classe PaginaPoisson, que adiciona ao

instante da ultima edicdo conhecida o valor do intervalo entre edicBes u,

-In(1-k . -
calculado como u = % O fator k é um valor aleatorio, entre 0 e 1, que

representa o valor acumulado da distribuicdo exponencial negativa que deve ser
alcancado para que seja considerada a existéncia de um evento. Ao visitar uma
pagina (e atualizar a copia armazenada), é interessante determinar quando serd o
momento que esta receberd sua proxima edicdo (instante no qual a copia ficara
desatualizada). Para isso, invoca-se 0 método que calcula os instantes de edi¢cdo
da pagina, e obtém-se a informacdo do novo instante de tempo no qual a pagina

passara a estar desatualizada.

Implementamos um heap binario para encontrar, de modo eficiente, quais
paginas, num determinado momento, devem ser removidas de um grupo e

posicionadas hum grupo que contenha paginas visitadas ha mais tempo.

Durante a fase de aprendizado, para determinar o valor de Q(s) para cada
acao possivel, o codigo precisa simular a tomada das a¢@es sobre todo 0 conjunto
de paginas. Isso é feito realizando-se as agdes sobre snapshots do conjunto, e
retornando ao conjunto original para a tomada da acdo determinada pelo
algoritmo. Esses shapshots sdo realizados criando-se uma coOpia de todos os
grupos e paginas, com as informacdes instantaneas de freshness de cada uma, para

simulacdo da tomada de aces.

5.3.
Testes com as paginas de Poisson

Os experimentos com as paginas de Poisson tiveram seus resultados
comparados com um limite tedrico, apresentado na proxima secdo. Além disso,
foram implementadas as politicas classicas apresentadas na sec¢do 2.5, que
visitavam a mesma quantidade de paginas por intervalo de tempo que limita o

politeness do algoritmo de aprendizado por reforgo.
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5.3.1.
Calculo do freshness médio 6timo

O objetivo final do algoritmo aqui proposto é conseguir obter um alto valor
de freshness médio para o conjunto de cOpias de paginas web. Para saber quio
bom é o resultado alcancado pelo algoritmo, é necessario saber qual o limite

teorico para o freshness médio do conjunto.

Em [WNG], um estudo sobre a obsolescéncia e entrega de paginas web, nos
é demonstrado como calcular um limite superior para paginas que se modificam
de acordo com um processo de Poisson. Uma pagina é dita obsoleta se a copia

armazenada ja esta diferente da original, que foi atualizada.

Sendo N a quantidade de paginas que pode ser atualizada a cada intervalo de
tempo de duracdo I, M o total de paginas constante no conjunto de copias, y, 0
tempo médio entre edicGes de uma pagina i, a obsolescéncia 6tima de uma pagina
é dada por:

MI
-~  MI
Nu; —
e “1+NMi

i)
Ny

1

(Eq 22)

Assim, sendo o freshness médio definido como a fracdo do tempo em que a
pagina nao esta obsoleta, o freshness étimo da pagina é dado por:

MI
e Vi +N%lj— 1
_ l
1 i (Eq 23)

Ny

5.3.2.
Resultado dos testes com as paginas de Poisson

Utilizando a equacéo 23 podemos calcular qual seria o valor do freshness
Otimo para os testes com as paginas de Poisson. Define-se os valores de controle
como:

e Quantidade de péaginas atualizaveis por intervalo de tempo (N): 250

e Duracédo do intervalo de tempo (At): 1 segundo
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e Total de paginas no treinamento (M): 10000 paginas

e Horizonte de tempo utilizado (T): 1 hora

As taxas de edicdo sdo determinados como /100, sendo k um real gerado
aleatoriamente entre 0 e 1. O tempo médio entre edicles, y;, € igual a media da

distribuicéo exponencial, que é o inverso da taxa de edicao.

Para estimar o valor 6timo esperado para o conjunto de 10000 paginas,
foram gerados 10000 valores aleatorios de «, entre 0 e 1. Os valores de tempo
entre edigcdes u; foram calculados como o inverso dessa taxa k, e utilizados na

equacéo 23.

Foi entdo calculada a média entre os 10000 valores obtidos, e chegou-se ao

resultado de 0.906, valor teorico para o freshness médio 6timo.

Para os testes, foram realizados treinamentos com diferentes valores de taxa
de aprendizagem (a) e de taxa de exploragdo (g). Em todos os casos, 0 conjunto
de treinamento era iniciado com freshness instantaneo ao redor de 0.2. Devido ao
fato do algoritmo ser aleatorio, dependendo da sequéncia de decisdes de
aprendizado tomadas, pode variar o tempo necessario para convergéncia ao valor
maximo possivel de freshness. Por esse motivo foram entdo realizados trés
experimentos com cada combinacédo de valores a e €. Tabela 2 mostra a evolugéao
do freshness dos conjuntos de treinamento, nos trés experimentos realizados com
cada combinacgdo (a,¢). O eixo das abscissas representa o tempo (em segundos), e

o0 das ordenadas, o freshness do conjunto.
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Tabela 5 — Graficos da evolugdo do freshness do conjunto de

treinamento para diferentes valores de a e g, em fung¢éo do tempo

Observando os graficos do freshness do conjunto de testes durante o
treinamento, podemos verificar que a combinagdo de o = 0.6 com ¢ = 0.15 néo
produziu resultados interessantes em nenhuma dos trés testes. Alterando o valor
de a para 0.8, em um dos treinamentos o freshness do conjunto aproximou-se de
0.9. A alteracdo que causa melhor impacto no treinamento é a utilizacdo do valor
de taxa de exploracdo (g) igual a 0.3, 0 que é comprovado nos dois graficos da
direita. Com essa taxa de exploracdo, todos os treinamentos conseguiam alcancar

um freshness médio préximo de 0.9.

Ap0s o treinamento foram realizados testes sobre novos conjuntos de dados.

Para cada par (o) foi escolhida a politica aprendida no treinamento que alcangou
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mais rapidamente o nivel de freshness proximo ao 6timo (0.9). Nestes testes,
também foram utilizados os mesmos valores de controle do treinamento, € 0

freshness inicial do conjunto também era proximo de 0.2.

A Figura 3 apresenta a comparacdo do comportamento das politicas

aprendidas por cada um dos pares (o,&).
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Figura 7 — Evolucdo do freshness do conjunto de paginas, seguindo as

politicas aprendidas com diferentes valores de a. e €

E bastante nitida a semelhanca da evolucdo de todas as combinacdes, exceto
a que utiliza simultaneamente valores mais baixos de taxa de exploracdo e
aprendizado. As politicas aprendidas nas demais configuragdes de taxas o € &
conseguem manter o freshness médio do conjunto de paginas muito préximo do

valor 6timo calculado, 0.906.

Na Figura 8 é apresentada uma comparacdo do freshness alcancado pelas
politicas aprendidas pelas combinacBes o = 0.8 e £=0.3e o =0.6 e £ =0.15 com

os valores alcangados, sobre 0 mesmo conjunto de testes, pelas politicas cléssicas.
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Figura 8 —Resultados de testes com paginas de Poisson - RL e politicas
classicas (freshness x tempo)

O freshness obtido pela politica aprendida pelo algoritmo de RL, com
valores maiores de o e ¢, mantém-se com valores proximos aos obtidos pelas
politicas cléssicas. Os valores menores de a e ¢ fizeram com que o algoritmo
aprendesse uma politica que ndo consegue manter o freshness do conjunto
compativel com o alcancado pelas politicas classicas. Nas duas politicas
aprendidas pelo algoritmo, hd um certo padrdo repetido periodicamente. Essa
repeticdo pode ser explicada com o sistema alcangando repetidamente estados
parecidos e, consequentemente, tomando acles equivalentes em intervalos

regulares de tempo.
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5.4.
Testes sobre a base de paginas da Wikipédia

Nos testes realizados com as paginas da Wikipédia, o valor utilizado para
agrupar as paginas foi o tempo medio entre edicfes, estimado pela média dos
ultimos dez intervalos entre edi¢fes da pagina.

Assim como nas paginas de Poisson, também existe na classe
PaginaWikipedia um método que determina o instante em que a pagina sofre uma
nova edi¢do. Enquanto nas paginas de Poisson esse instante é calculado com uma
formula, nas paginas da Wikipédia essa informacéo € obtida com uma consulta ao
banco de dados, que informa o instante em que esta registrada a ocorréncia da
proxima edicdo & pagina. O restante do processo de treinamento assemelha-se ao
realizado com as paginas de Poisson.

A Figura 9 apresenta o histograma (em escala logaritmica) da quantidade de

paginas em cada faixa de quantidade de edicOes recebidas.
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Figura 9 — NUmero de paginas por grupo de quantidade de edi¢bes em

um ano

Das mais de 5000000 disponiveis no treinamento, 3205188 recebem ao
menos uma edicdo, enquanto 2248557 paginas nao recebem edicdes no periodo
considerado. Além disso, na Figura 9 vemos que a quantidade de paginas que
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recebem poucas edi¢cdes € consideravelmente maior que a quantidade de paginas

que sdo frequentemente editadas.

O valores utilizados para os testes foram:
¢ Quantidade de péaginas atualizaveis por intervalo de tempo (N): 250
e Duragédo do intervalo de tempo (I): 10000 segundos
e Total de paginas no treinamento (M): 10000

e Horizonte de tempo utilizado (T): 6 meses

As 10000 paginas utilizadas para o treinamento foram selecionadas dentre
as que possuiam ao menos 100 edi¢bes no periodo considerado (um ano). As
paginas com menor quantidade de edi¢Ges foram preteridas por dificultarem o
calculo de tempo médio entre edi¢fes bem como ndo causarem obsolescéncia nas
copias que devem ser mantidas atualizadas. Esse ultimo efeito levaria a um
freshness médio alto, mesmo quando o algoritmo estivesse fazendo escolhas ruins,

ja que dificilmente as copias ficariam obsoletas.

Assim como nos testes realizados sobre as paginas de Poisson, foram
estudadas diferentes combinacdes de taxa de aprendizado (o) e de exploracdo (g).
Os valores utilizados também foram os mesmos, 0.6 e 0.8 para a taxa de

aprendizado, e 0.15 e 0.3 para a taxa de exploracéo.

Os treinamentos foram realizados sobre as informacbes de edicdes
registradas no primeiro semestre de 2007. Os testes, tanto com as politicas
classicas quanto com as politicas aprendidas pelo algoritmo de RL foram
realizados utilizando os dados de edi¢bes do segundo semestre de 2007.

A Figura 10 apresenta a evolugdo do freshness do conjunto de péginas,
guando atualizadas segundo as politicas classicas. A politica que segue ordem
totalmente aleatoria foi a que apresentou pior resultado, oscilando o freshness do
conjunto em torno de 0.48. A politica de ordem aleatdria teve freshness oscilando

em torno de 0.55 e a ordem sequencial ficou em torno de 0.58.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0912826/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0912826/CA

5 Avaliacdo Experimental 59

0,7
0,6
0,5 - )

= QOrd Sequencial
0,4 -

= Ord Aleatoria
0,3 -

Ordem Totalmente
0,2 Aleatdria
0,1
0

33

65

97
129
161
193
225
257
289
321
353
385
417
449
481
513
545
577
609

Figura 10 — Evolucdo do freshness do conjunto de paginas da

Wikipédia, seguindo as politicas classicas

Sobre as informacdes de edicdo de paginas no primeiro semestre de 2007,
foram realizados treinamentos utilizando as quatro combinacbes de taxas de
aprendizado e exploracdo, e a evolugdo dos treinamentos pode ser comparada na
Tabela 3. Levando em consideracdo o fato do algoritmo de aprendizado ser
aleatorio, e que diferentes execuces podem levar a diferentes resultados, foram
realizados trés experimentos com cada combinacdo, para aumentar a chance do

algoritmo convergir para uma boa politica.

Durante o aprendizado, as duas combinacGes que utilizam taxa de
aprendizado igual a 0.6 conseguiram atingir niveis de freshness proximos a 0.6.
Também as combinacBes que utilizam taxa de aprendizado 0.8 conseguiram
alcancar, durante o aprendizado, valores de freshness melhores que os atingidos

pelas politicas classicas.

Para a fase de validacéo, de cada combinacdo de o e ¢ foi utilizada uma das
politicas aprendidas no treinamento. A selecdo foi feita comparando-se 0s niveis

de freshness atingidos por elas no treinamento, e escolhendo-se as que atingiram
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valores mais estaveis de freshness do conjunto. Quando ndo havia grande

diferenca entre esses valores nas politicas, uma delas foi escolhida aleatoriamente.
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Tabela 6 — Graficos da evolucdo do freshness do conjunto de
treinamento (Wikipéedia) para diferentes valores de a e g em funcdo do

tempo

As politicas foram entdo aplicadas sobre as péaginas, considerando-se 0
periodo do segundo semestre de 2007. Os resultados podem ser observados na
Figura 11.
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Figura 11 — Evolucéo do freshness do conjunto de testes (2° Sem. 2007 —

Paginas Wikipédia) para diferentes valores de a. e €

Enquanto no treinamento as politicas que utilizaram taxa de aprendizado
menor (0.6) apresentaram os melhores valores de freshness, durante os testes com
aplicacdo das politicas aprendidas, os melhores resultados foram os obtidos pelas
politicas que no treinamento utilizaram taxa de aprendizado 0.8. O freshness
mantido por essas politicas oscilou na faixa de 0.55, comparavel aquele mantido

pelas politicas classicas.

Com o objetivo de verificar se seria possivel obter valores de freshness
ainda melhores, foi realizada uma nova etapa de treinamento. As politicas
aprendidas no primeiro treinamento foram utilizadas no inicio de um novo
treinamento, ainda sobre o periodo do primeiro semestre de 2007, buscando
aprimorar o aprendizado. A Figura 12 apresenta a evolucdo do freshness do
conjunto durante o treinamento das quatro politicas selecionadas para validacéo.

Esse treinamento foi iniciado com politicas aprendidas anteriormente.
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Figura 12 — Evolucao do freshness do conjunto de treinamento, durante

a segunda passagem de treinamento

Essa aproximacdo do comportamento das politicas, com diferentes valores
para as taxas de aprendizado e exploracdo, sugere que € possivel que todas elas
venham a convergir para um valor maximo, dependendo do tempo de treinamento

e das escolhas tomadas durante o aprendizado.

As novas politicas aprendidas foram novamente submetidas & validagédo
sobre o conjunto de testes, e a evolucdo do freshness pode ser observada na Figura
13.
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Figura 13 — Evolugdo do freshness do conjunto de testes, apds segunda
rodada de treinamento
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As politicas aprendidas com os pares de taxa de aprendizado e exploragédo
0,6 e 0,3 e 0,8 e 0,15 apresentam, na figura 13, comportamento diferente do
esperado. Como 0 experimento tem componentes aleatdrios, podem ter sido
aprendidas politicas que escolhem sempre um mesmo grupo de paginas para
atualizar, e isto faz com que todas as outras paginas do conjunto fiquem
permanentemente desatualizadas. Isso explica porque uma politica mantém
constante o valor de freshness inicial de 0,2, e outra politica toma decisdes
adequadas no comeco do experimento, levando o freshness instantaneo para acima
de 0,6, mas depois opta por atualizar sempre péaginas de um conjunto inadequado,
mantendo assim o freshness do conjunto abaixo de 0,1.

Separando e comparando os desempenhos das politicas aprendidas em um

ou dois treinamentos, podemos verificar o exposto nas Figuras 14 e 15.
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Figura 14 — Comparacdo de desempenho das politicas aprendidas em
um treinamento (t1) e em dois treinamentos (t2), com 0s mesmos valores de

oeeg
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Figura 15 — Comparacdo de desempenho das politicas aprendidas em
um treinamento (tl1) e em dois treinamentos (t2), com 0s mesmos valores de

aeeg

O segundo treinamento ndo deixou as politicas mais eficientes — a aprendida
com o = 0.8 e € = 0.3 passou permitir maiores oscilagdes do valor de freshness,
enquanto a aprendida com o = 0.6 e € = 0.15 inicialmente atingiu maiores valores
de freshness, mas no longo prazo manteve niveis inferiores aos obtidos pela

politica aprendida com somente um treinamento.

Por fim, a Figura 16 apresenta uma comparacdo do desempenho das

politicas aprendidas com uma execucao do treinamento com as politicas classicas.
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Figura 16 — Comparativo das politicas classicas com as politicas

aprendidas por RL

E interessante notar que as politicas aprendidas com taxa de aprendizado 0.6
alcancaram desempenho semelhante ao obtido pela politica de Ordem Totalmente
Aleatéria, enquanto as politicas aprendidas com taxa de aprendizado 0.8
alcancaram desempenho equivalente ao das politicas de Ordem Sequencial e de

Ordem Aleatoria.

Novos treinamentos foram realizados, oferecendo ao algoritmo a
oportunidade de aprimorar o treinamento com um maior nimero de passagens.
Com as mesmas combinagdes de o e ¢, foram executadas 5 passagens de
treinamento. O resultado da aplicacdo das politicas aprendidas nestes treinamentos
sobre o conjunto de testes é exibido na Figura 17. Mais uma vez, uma das
politicas apresenta comportamento diferente do demonstrado pelas demais.
Novamente o fator aleatorio do treinamento pode ter levado o algoritmo a tomar
decisdes atrasadas para a atualizacdo das péginas, levando assim aos valores

menores de freshness alcancados pela politica.
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Figura 17 — Freshness do conjunto de testes, utilizando as politicas

aprendidas com 5 passagens de treinamento

Na Figura 12 foi ilustrada a evolucdo do freshness com a utilizacdo das
politicas aprendidas em 2 passagens sobre o conjunto de treinamento.
Comparando tais resultados com o desempenho obtido apds 5 treinamentos,
percebe-se que, de maneira geral, todas as combinagdes de o e & acabaram por
aprender politicas parecidas, e todas elas melhores que as aprendidas com 2
treinamentos. Mesmo a politica com o 0.8 e € 0.15, que nos 5 treinamentos néo
alcangou 0s mesmos niveis das demais, melhorou em comparacdo com a politica

aprendida em 2 treinamentos.

Um treinamento alternativo foi realizado, executando-se cinco passagens
sobre 0 conjunto de treinamento, com os valores de o e & diminuindo a cada
passagem. Na primeira passagem, o valia 1.0 e € 0.5. A cada passagem, o valor de
o diminuia 0.2 e 0 de ¢ 0.1. Os valores mais altos, no inicio, sugerem uma maior
predisposicao a exploracao e a aprendizagem; nos treinamentos onde esses valores
sd0 menores, espera-se que o algoritmo comece a valorizar a experiéncia

adquirida nas fases anteriores de treinamento.
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Ap6s o treinamento, foi realizada a experimentacdo sobre o conjunto de

testes, e o resultado é exibido na Figura 18.
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Figura 18 — Evolucéo do freshness do conjunto de testes, com a politica

aprendida com a e g decrescentes

Comparando-se 0 desempenho desse treinamento com a melhor politica
aprendida com cinco passagens, mantendo-se o e ¢ fixos tem-se o que é
observado na Figura 19. A politica que comega com valores maiores de o e € e
tem esses valores decrescentes com o tempo alcanca melhores resultados que as

politicas que mantém esses valores fixos.
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Figura 19 - Comparativo entre politicas aprendidas com 5

treinamentos, uma com valores de a e € fixos, outra com valores decrescentes

no tempo
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Ao comparar-se, entdo, a politica aprendida com os valores decrescentes de
o € € com as politicas classicas, percebe-se que essa abordagem alcanca, e
consegue manter, valores de freshness melhores que todas as politicas do baseline.
Este comparativo ¢ exibido na Figura 20.
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Figura 20 — Comparativo entre a politica aprendida com valores

decrescentes no tempo de o e € com as politicas classicas

Os valores de freshness médios sdo 0.57714 para a politica aprendida com
coeficientes decrescente, 0.56536 para a politica que segue ordem sequencial de
revisitacdo, 0.54333 para a politica de ordem aleatéria e 0.47559 para a politica de
ordem totalmente aleatéria. Ao comparar-se esses valores, vemos que a politica
aprendida pelo algoritmo de aprendizado por refor¢o, em seu treinamento mais

eficiente, obteve ganhos de 2.08%, 6.22% e 21.35%, respectivamente.

5.5.
Discussao

Da analise dos resultados obtidos, vemos que para as paginas de Poisson o
algoritmo de aprendizado por refor¢o conseguiu aprender satisfatoriamente bem o
comportamento do sistema, atingindo um nivel de freshness médio oscilando

muito proximo do valor Otimo calculado. Apesar da simplicidade do
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comportamento dessas paginas, esses testes confirmam que a modelagem feita do

problema representa com eficiéncia a realidade do sistema.

Os testes com as paginas da Wikipédia mostraram que é possivel para o
algoritmo de aprendizado por reforco aprender estratégias de atualizacéo
equivalente as politicas classicas. Quando o treinamento € repetido diversas vezes,
os diferentes valores utilizados de taxa de aprendizado e exploragdo acabam por
levar o algoritmo a aprender politicas parecidas. O melhor resultado foi percebido
quando utilizou-se valores de taxas decrescentes no tempo. Assim, nas primeiras
iteragBes, o algoritmo realiza mais exploragdo sobre o conjunto de agdes possiveis
e confere maior relevancia aos resultados alcangados. Mais adiante no processo de
treinamento, o conhecimento adquirido passa a ser mais valorizado e menos
explorac@es sdo feitas. A politica aprendida com essa abordagem foi a Unica que
conseguiu alcancar e manter valores de freshness do conjunto de paginas melhor

que todas as politicas utilizadas como baseline.

Como sera comentado no capitulo 6, uma ampliacdo da capacidade de
aprendizado do algoritmo, utilizando mais unidades de aprendizado e uma maior
quantidade de features (caracteristicas) para representar o estado do sistema

podem levar o algoritmo a atingir resultados mais expressivos.
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