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Tema:impacto da cognicao na cooperacao de agentes de aprendizagem por reforco
no dilema do prisioneiro para mais de dois jogadores.
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Figura 2: Taxas de cooperagao de 5 agentes idénticos independentes

deSteS agentes favo recem a Cooperagao. com politica de escolha de a¢des e-greedy e diferentes espacos de estado.
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informacdo que o agente tem disponivel ou melhorando tanto o nivel de informagao quanto melhorar o politica
a tomada de decisdo com base nessa informacéo [2]. ~ de atuagao, aumentar sO um aspecto pode gerar

Foram estudados 4 niveis de informagéo: ganhos limitados.
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gue transita de um estado de baixa cooperacao para um
de alta cooperacao rapidamente.

* LevelLearner: sabe sua ultima acao e numero de
cooperadores ’ Estado| DO | C1 | DI | C2 | D2

- Selfless: sabe o nUmero de cooperadores.
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Figura 3: Taxas de cooperacao de 5 agentes 1dénticos independentes com

politica de escolha de acoes Actor-Critic e diferentes espacos de estado.
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