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Resumo

No Reinforcement Learning (RL) ou aprendizado baseado em reforço, pretende-se fazer

com que o agente aprenda a realizar uma tarefa por meio de interações com o ambiente.

Sendo um ramo da Inteligência ArtiĄcial não supervisionado, nos métodos de RL o apren-

dizado é realizado com base em tentativa e erro. O objetivo é determinar a sequência de

ações que maximizam o somatório de recompensas a longo prazo, o que é denominado

retorno. Neste trabalho serão avaliados quatro algoritmos de aprendizado baseado em

reforço para o controle de um carro pêndulo. Em particular são implementados SARSA,

Q-Learning, Deep Q-Learning e Double Deep Q-Learning. O objetivo dos métodos con-

siste em treinar um agente para manter uma haste equilibrada e o carro dentro de um

certo intervalo em torno da origem. Com esse propósito é deĄnida uma função que retorna

recompensas positivas, caso esses objetivos sejam alcançados, e recompensas negativas,

caso contrário. Para tais objetivos, será utilizado a linguagem Python, tanto para imple-

mentação, quanto para simulação e exibição dos resultados. Os resultados da simulação

no modelo não linear do sistema demonstram a capacidade de aprendizado do agente, pois

foi possível realizar a tarefa proposta utilizando todos os métodos implementados. Mais

ainda, usando essas simulações, avaliam-se efeitos de variações nos parâmetros de ajuste

dos métodos no aprendizado do agente. Esses resultados podem orientar outros projetistas

na implementação dos métodos de RL considerados. Constatou-se que o método Double

Deep Q-Learning proporcionou um aprendizado mais rápido, tornando-se assim o melhor

entre os métodos testados.

Palavras-chave: SARSA, Reinforcement Learning, Q-Learning, Deep Q-Learning, Dou-

ble Deep Q-Learning, ArtiĄcial Inteligence, Inteligência ArtiĄcial, Carro pêndulo.



Abstract

In Reinforcement Learning (RL), the goal is to enable an agent to learn how to

perform a task through interactions with the environment. As a branch of unsupervised

ArtiĄcial Intelligence, RL methods facilitate learning by means of trial and error. The

objective is to determine a sequence of actions which maximize the cumulative long-term

rewards, referred to as the return. Herein four RL methos are employed for controlling

a pendulum cart. SpeciĄcally, SARSA, Q-Learning, Deep Q-Learning, and Double Deep

Q-Learning are implemented. The methods aim to train an agent to balance the pendulum

and keep the cart within a certain range around its starting position. To achieve these

objectives, a reward function is deĄned, providing positive rewards when these goals are

met and negative rewards otherwise. Python is utilized for both implementation and simu-

lation, as well as displaying the results. Simulation results in the nonlinear model of the

system demonstrate the agentŠs learning capabilities, as all implemented methods success-

fully accomplished the proposed task. Furthermore, by using these simulations, the effects

of variations in method tuning parameters on the agentŠs learning are evaluated. This can

guide other developers in implementing the considered RL methods. It was observed that

the Double Deep Q-Learning method resulted faster learning for the particular application

considered in this work.

Palavras-chave: SARSA, Reinforcement Learning, Q-Learning, Deep Q-Learning, Dou-

ble Deep Q-Learning, ArtiĄcial Inteligence.
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Capítulo 1. Introdução 13

Existem alguns desaĄos na implementação do aprendizado por reforço. Por exem-

plo, a necessidade de grande quantidade de experiências para um aprendizado adequado.

Outra diĄculdade é relacionada ao sinal de recompensa, que pode ser ruidoso, atrasado

ou até mesmo difícil de se caracterizar (MNIH et al., 2013). Por outro lado, quando com-

parados aos métodos tradicionais de controle, o RL apresenta a vantagem de aprender

através da interação com o ambiente, não necessitando das etapas de análise do sistema,

construção do modelo matemático e projeto do controlador. Por esse motivo, o RL pode

ser aplicado aos mais diversos sistemas: lineares e não lineares, com múltiplas variáveis de

entrada e/ou de saída. Consequentemente, o número de aplicações de RL também cresce,

tendo usos desde jogos eletrônicos (MNIH et al., 2013) até em controle de helicópteros e

carros (HAFNER; RIEDMILLER, 2011).

Os métodos de RL utilizam dois elementos principais: política e recompensa. A

política deĄne como o agente interage com o ambiente. Em outras palavras, a política

rege como é escolhida a ação a partir de um determinado estado. A recompensa, por

sua vez, caracteriza o objetivo do agente no aprendizado por reforço. Como mostrado

na Figura 1 em cada instante de tempo, o ambiente retorna o sinal de recompensa. O

objetivo do agente é maximizar o somatório das recompensas ao longo da execução da

tarefa (SUTTON; BARTO, 2018). Esse somatório é denominado retorno.

Existem duas abordagens principais de aprendizado por reforço: métodos de otimi-

zação de política (denominados Policy Gradient) e os métodos de programação dinâmica.

Os primeiros funcionam modiĄcando diretamente a política do agente para maximizar

o retorno. Com esse propósito, adotam-se técnicas para estimar o gradiente da função

retorno em termos dos parâmetros da política (ACHIAM, 2018). Já os métodos de pro-

gramação dinâmica tentam prever o retorno esperado para cada ação possível em um

estado. A partir dessa previsão, as ações são tomadas de modo a maximizar o retorno

(SCHULMAN, 2016). Como uma introdução à área de aprendizado por reforço, o presente

trabalho envolve a implementação de técnicas de Programação Dinâmica no controle de

um carro-pêndulo. Em especíĄco, as conhecidas técnicas SARSA, Q-learning, Deep Q-

learning e Double Deep Q-learning serão adotadas.

O sistema do carro-pêndulo é constituído por um carro de movimento retilíneo,

no qual encontra-se Ąxada uma haste que pode rotacionar livremente (vide Figura 2). O

estado do sistema é composto por posições e velocidades da haste e do carro. Já a ação

manipulada é uma força horizontal aplicada ao carro. Os métodos de RL serão empregados

para manter a haste na posição vertical independentemente da condição inicial e também

manter o carro parado na posição inicial.
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Figura 2 Ű Ilustração de um carro-pêndulo. (MARTINS; VIEIRA, 2015)

Para atingir esse objetivo, o restante do trabalho foi dividido e será apresentado

no decorrer do presente documento do seguinte modo:

• O Capítulo 2 abordará as deĄnições dos elementos essenciais para a construção de

um sistema de aprendizado por reforço, e também introduzirá os métodos utilizados.

EspeciĄcamente, SARSA, Q-Learning, Deep Q-Learning e Double Deep Q-Learning.

• No Capítulo 3 descrever-se-á o carro-pêndulo, detalhando estado, ação, tarefa de

controle e função de recompensa.

• No Capítulo 4 serão apresentados os resultados obtidos, bem como discussões sobre

o desempenho e o aprendizado do agente. Nesse capítulo também será apresentada

uma comparação entre os métodos de RL adotados.

• O Capítulo 5 trará as conclusões do trabalho, e as sugestões de trabalhos futuros.
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2 Aprendizado por Reforço

Neste capítulo são apresentados os conceitos básicos de aprendizado por reforço

bem como os algoritmos adotados no controle do carro-pêndulo.

2.1 Visão Geral

No aprendizado por reforço objetiva-se maximizar o retorno de um agente na

execução de uma tarefa. Considera-se que em cada instante de tempo discreto 𝑡, o agente

percebe o estado em que se encontra 𝑠(𝑡) e escolhe uma ação 𝑎(𝑡) de acordo com a política

Þ(𝑎(𝑡)♣𝑠(𝑡)). Essa ação é aplicada ao ambiente dando origem a uma recompensa 𝑟(𝑡) e a

um novo estado 𝑠(𝑡 + 1). Assim o ciclo se reinicia (SUTTON; BARTO, 2018).

O aprendizado por reforço é tido como um método de aprendizado não supervisi-

onado, uma vez que, por mais que o agente tenha acesso a recompensa imediata, não é

por essa que o mesmo se guia para tomar ações. A experiência é um fator decisivo para

o aprendizado, pois quanto mais se dispõe de um conjunto de ações, recompensas e no-

vos estados, melhor se consegue tomar uma ação que maximize o retorno (KAELBLING;

LITTMAN; MOORE, 1996).

2.1.1 Processo de Decisão de Markov

No RL, consideram-se sistemas que possam ser descritos como um processo de

decisão de Markov, MDP do inglês Markov Decision Process. Um processo é um MDP

caso (FUKUSHIMA, 2020):

𝑃 (𝑠(𝑡 + 1)♣𝑠(𝑡)) = 𝑃 (𝑠(𝑡 + 1)♣𝑠(1),𝑠(2), . . . ,𝑠(𝑡)) (2.1)

em que 𝑃 (𝐴♣𝐵,𝐶) signiĄca a probabilidade do estado A acontecer visto que os estados

B e C aconteceram. Dessa forma, pode-se falar que a probabilidade de 𝑠(𝑡 + 1) ocorrer

dado 𝑠(𝑡) é igual a probabilidade de 𝑠(𝑡 + 1) ocorrer dados 𝑠(𝑖) para 𝑖 = 1, 2, . . . , 𝑡. Assim

um sistema pode ser considerado como um MDP quando 𝑠(𝑡 + 1) pode ser inteiramente

descrito por 𝑠(𝑡). Nesse trabalho, considerar-se-ão MDPs completamente descritos por

𝑃 (𝑠(𝑡 + 1), 𝑟(𝑡)♣𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) indicando probabilidade de atingir um novo estado 𝑠(𝑡 + 1) e a

recompensa 𝑟(𝑡) estando no estado 𝑠(𝑡) e tomando a ação 𝑎(𝑡).

2.2 Retorno

A recompensa (ou reforço) caracteriza o objetivo do agente no aprendizado por

reforço. A escolha de uma ação visa maximizar o acúmulo desses reforços a longo prazo, o
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que é chamado de retorno. Uma primeira possibilidade para calcular o retorno é a seguinte:

𝐺(𝑡) =
ℎ

∑︁

𝑡=0

𝑟(𝑡) (2.2)

em que ℎ indica o tempo Ąnal da tarefa. Já no caso de tarefas contínuas, isto é, aquelas

que não têm tempo Ąnal deĄnido, pode-se adotar

𝐺(𝑡) =
∞

∑︁

𝑡=0

Ò𝑡𝑟(𝑡) (2.3)

sendo 0 ⊘ Ò < 1 um fator de desconto. Esse fator é adotado para ponderar a importância

de recompensas futuras. Dessa forma, um Ò próximo a 0 representa que as recompensas

a curto prazo valem muito mais. Já com Ò próximo a 1, tem-se uma importância similar

entre recompensas de curto e longo prazo. Esse parâmetro de ajuste inĆuencia no tempo

de aprendizado do agente. Isso será investigado nesse trabalho.

2.3 Política

Por deĄnição a política Þ é o conjunto de regras que rege como é escolhida a ação a

partir de um determinado estado. Exemplos de políticas são redes neurais, leis de controle

e tabelas relacionando estado e entrada de um sistema. Quanto à classiĄcação de políticas

temos (PELLEGRINI; WAINER, 2007):

• Total, se todos os estados possíveis são mapeados em ações pela política;

• Parcial, se alguma de suas regras não são aplicáveis a alguns estados do MDP.

• Estacionária, se a ação independe da época de decisão;

• Não-estacionária, se a ação tomada depende da época de decisão;

• Markoviana (ou sem memória), quando a escolha da ação depende apenas do estado

corrente;

• Não-Markoviana, quando a escolha da ação depende de todo o histórico de ações e

estados do sistema até o momento.

Com o propósito de conciliar o quanto o agente deve explorar outras oportunidades

e o quanto o agente deve aproveitar o conhecimento já adquirido, uma política bastante

empregada na área de RL é conhecida como 𝜀-greedy. Nessa política sorteia-se um nú-

mero aleatório entre 0 e 1. Caso tal número seja menor do que um parâmetro escolhido

pelo projetista, o agente tomará ações aleatórias. Caso contrário, será escolhida a ação

que maximiza o retorno de acordo com o conhecimento já adquirido. Dessa forma, atra-

vés da escolha desse parâmetro, é possível balancear entre exploração e aproveitamento

(SUTTON; BARTO, 2018).
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2.4 Função Valor

A função valor deĄne, seguindo a política Þ, a partir do estado atual 𝑠(𝑡) até o

estado terminal, qual a esperança do valor do retorno 𝐺(𝑡). Matematicamente,

𝑉Þ(𝑠(𝑡)) = 𝐸Þ[𝐺(𝑡)♣𝑠(𝑡) = 𝑠] (2.4)

2.4.1 Equação de Bellman

A equação de Bellman permite estimar o valor de um estado 𝑠(𝑡) por meio de um

procedimento recursivo e de experiências adquiridas junto ao ambiente. Essa equação é

composta pela função valor decomposta em duas partes, a recompensa imediata 𝑟(𝑡) e o

retorno descontado do estado seguinte Ò𝑉Þ(𝑠(𝑡 + 1)). A equação de Bellman é importante

uma vez que separa o problema em duas partes, podendo-se escrever o valor do estado

𝑠(𝑡) em função da recompensa imediata e mais uma parte recursiva de 𝑠(𝑡 + 1). Mate-

maticamente, essa equação pode ser obtida conforme demonstrado a seguir (SUTTON;

BARTO, 2018):

𝑉Þ(𝑠(𝑡)) = 𝐸Þ[𝐺(𝑡)♣𝑆(𝑡) = 𝑠] (2.5)

𝑉Þ(𝑠(𝑡)) = 𝐸Þ [𝑟(𝑡 + 1) + Ò𝐺(𝑡 + 1)♣𝑆(𝑡) = 𝑠] (2.6)

A equação anterior pode ser ainda mais desenvolvida do seguinte modo:

𝑉Þ(𝑠) =
∑︁

𝑎

Þ(𝑎(𝑡)♣𝑠(𝑡))
∑︁

𝑠(𝑡+1)

∑︁

𝑟

𝑃 (𝑠(𝑡+1),𝑟(𝑡)♣𝑠(𝑡),𝑎(𝑡))[𝑟(𝑡)+Ò𝐸Þ[𝐺(𝑡)♣𝑆(𝑡) = 𝑠]] (2.7)

𝑉Þ(𝑠) =
∑︁

𝑎

Þ(𝑎(𝑡)♣𝑠(𝑡))
∑︁

𝑠(𝑡+1),𝑟

𝑃 (𝑠(𝑡 + 1),𝑟(𝑡)♣𝑠(𝑡),𝑎(𝑡))[𝑟(𝑡) + Ò𝑉Þ(𝑠(𝑡 + 1))] (2.8)

Da mesma forma, pode-se deĄnir a função valor da ação, que estima o retorno esperado

ao tomar uma ação 𝑎 (divergente à politica Þ) e após, então, passar a seguir a política Þ.

Isto é

𝑄Þ(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) = 𝐸Þ [𝐺(𝑡)♣𝑆(𝑡) = 𝑠, 𝐴(𝑡) = 𝑎] (2.9)

Doravante 𝑠(𝑡) será denotado por simplesmente 𝑠 e 𝑠(𝑡 + 1) por 𝑠′. O mesmo se aplica às

variáveis 𝑎 e 𝑟.

2.5 Programação Dinâmica

O termo Programação Dinâmica (DP) se refere a um conjunto de métodos de RL

que utiliza poder computacional para caracterizar um MDP. Por essa razão, os algoritmos

clássicos de DP têm utilidade limitada a sistemas mais simples devido ao alto custo

computacional (SUTTON; BARTO, 2018). Por exemplo, o DP convencional não pode ser

aplicado à sistemas que tenham estados variando continuamente em um intervalo.
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Para contornar o problema, pode-se assumir que o ambiente é um MDP Ąnito. Ou

seja, que existem conjuntos Ąnitos de estados, ações e recompensas.Para isso é possível

discretizar estados e ações.

Com o ambiente discretizado, utiliza-se uma estimativa da função valor para guiar

a tomada de decisão. Nos próximos tópicos serão descritos métodos de DP usados para

realizar tal estimativa usando como base a equação de Bellman. Todos os métodos a

serem apresentados partem da ideia do Generalized Policy Iteration, que será detalhado

na sequência.

2.5.1 Avaliação de Política

O objetivo desse método é avaliar uma política Þ. A ideia é determinar o retorno

que será será obtido em cada estado seguindo-se a política Þ. O Algoritmo 1 descreve

como isso pode ser realizado. Nesse algoritmo recebe-se uma política Þ, um erro má-

ximo permitido entre atualizações 𝜃 e um conjunto com todos os estados possíveis 𝒮.

Inicializam-se os valores de 𝑉Þ(𝑠), ∀𝑠 ∈ 𝒮, aleatoriamente. Então, tais valores são atuali-

zados com base no modelo do sistema até que a o incremento de atualização seja menor

do que o 𝜃 previamente estipulado.

Algoritmo 1: Avaliação de Política.
Política Þ a ser avaliada, 𝜃 erro aceitável entre iterações, 𝒮, conjunto de

estados possíveis Saída: 𝑉Þ(𝑠)
Inicializar 𝑉Þ(𝑠) para todos os estados possíveis com exceção dos estados
terminais, nos quais se assume 𝑉Þ(𝑠) = 0

while Δ > 𝜃 do

while s ∈ 𝒮 do
𝑣 ⊂VÞ(𝑠)
𝑉Þ(𝑠)⊂

√︁

Þ(𝑎♣𝑠)
√︁

𝑃 (𝑠′,𝑟♣𝑠,𝑎)[𝑟 + Ò𝑣(𝑠′)]
Δ ⊂max(Δ,♣𝑣 ⊗ 𝑉Þ(𝑠))

end

end

No Algoritmo 1, em todos os estados, atualiza-se a estimativa da função valor

com base na política Þ e no modelo conhecido do ambiente. Isso é repetido até que a

diferença entre a função valor para esse estado antes e após a iteração seja menor que um

𝜃 deĄnido pelo usuário. Essa repetição é necessária uma vez que assume-se um ambiente

estocástico, ou seja, para um mesmo conjunto estado-ação pode-se ter diferentes 𝑠(𝑡+1) e

por consequência diferentes recompensas. Tem-se garantia que tal algoritmo converge uma

vez que Ò < 1 e assumindo-se que o número de estados e ações seja Ąnito (KAELBLING;

LITTMAN; MOORE, 1996).
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2.5.2 Aprimoramento de Política

De posse da função valor de uma política Þ, pode-se prosseguir para o aprimora-

mento da mesma. Isto é, é encontrar uma política modiĄcada Þ′, a partir de 𝑉Þ(𝑠), que

resulte em um retorno maior ou igual ao obtido com Þ. Para cada estado 𝑠, o algoritmo

de Aprimoramento de política determina qual a melhor ação a tomar (ou seja, determina

uma nova política Þ′), considerando que as ações seguintes serão tomadas de acordo com

a política original Þ. Com esse propósito, para cada 𝑠(𝑡) ∈ 𝒮, utiliza-se a equação de

Bellman para testar todas as ações possíveis (o conjunto de ações possíveis será denotado

por 𝒜) e deĄnir se alguma ação diferente da previamente estabelecida pela política Þ

oferece um retorno maior. Caso isso seja verdade, modiĄca-se a política aprimorando-a.

Algoritmo 2: Aprimoramento de Política (PELLEGRINI; WAINER,

2007).
Um MDP conhecido, 𝒮 um conjunto de estados, 𝒜 um conjunto de ações,

𝑉Þ(𝑠) Saída: Þ′(𝑠)

for 𝑒𝑎𝑐ℎ 𝑠 ∈ 𝒮 do

while 𝑎 ∈ 𝒜 do

Executar a ação 𝑎recebendo do ambiente 𝑠′ e 𝑟

𝑄Þ(𝑠,𝑎)⊂
√︁

𝑠′,𝑟 𝑃 (𝑠′,𝑟♣𝑠,𝑎)[𝑟 + Ò𝑉Þ(𝑠′)]

end

Þ′(𝑠) ⊂argmax𝑎𝑄Þ(𝑠,𝑎)

end

Devolva Þ′

Observando o Algoritmo 2, entende-se que esse método depende de 𝑉Þ(𝑠) que é

gerado por Þ. Logo, trata-se de um método dito on-policy, que são métodos que utilizam

da política Þ tanto para avaliar 𝑉Þ(𝑠) quanto para aprimorar a própria política (SUT-

TON; BARTO, 2018). Na sequência, descrever-se-á como os Algoritmos 1 e 2 podem ser

combinados para gerar a política ótima. Por deĄnição, uma política Þ é melhor que uma

política ÞŠ caso Þ ⊙ Þ′ ⇐⇒ ∀ 𝑠 ∈ 𝒮 𝑉Þ(𝑠) ⊙ 𝑉 ′
Þ(𝑠). Caso exista uma política Þ que que

satisfaça a condição anterior para todas as outras políticas possíveis, trata-se da política

ótima.

2.5.3 Generalized Policy Interation

Utilizando o que foi apresentado nas Seções 2.5.1 e 2.5.2 tem-se uma metodologia

base que descreve o funcionamento dos algoritmos de DP: a Iteração Geral de Política

(Generalized Policy Iteration, GPI ). A ideia fundamental é juntar os métodos de avaliação

e de aprimoramento de políticas descritos anteriormente. EspeciĄcamente, primeiro avalia-

se a política Þ adotada, gerando-se 𝑉Þ(𝑠). Então, seguindo a política 𝜀-greedy, exploram-se

novas ações em cada estado. Como resultado, é possível melhorar a política conhecida
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seguindo o Algoritmo 2. Esse processo é repetido até que não seja mais possível melhorar

a ação em cada estado. Como resultado, pode-se aĄrmar que obteve-se a política ótima

para a tarefa em questão (SUTTON; BARTO, 2018).

Uma diĄculdade em implementar o GPI é a necessidade de se conhecer totalmente

o ambiente. Isto é, para aplicar o Algoritmo 1, deve-se conhecer 𝑃 (𝑠′, 𝑟♣𝑠,𝑎), ∀𝑠 ∈ 𝒮 e

∀𝑎 ∈ 𝒜 em que 𝑃 (𝑠′, 𝑟♣𝑠, 𝑎) denota o conjunto de probabilidades que descrevem a dinâ-

mica do ambiente. Para contornar esse limitante, pode-se utilizar experiências adquiridas

interagindo com o ambiente. Isto é, aplicando-se uma ação e recebendo-se um novo estado

𝑠′ e uma recompensa 𝑟. Na sequência, descreve-se como isso pode ser feito.

2.6 SARSA

Seguindo a abordagem de GPI, a primeira técnica de RL que será tratada nesse

trabalho é o SARSA. O método recebe esse nome por utilizar todos os elementos de

uma experiência no aprendizado. Isto é, todos os elementos do conjunto ¶𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′, 𝑎′♢

são utilizados para cálculo de uma estimativa para 𝑄Þ(𝑠, 𝑎). Como resultado, tem-se um

do acrônimo da seguinte frase em inglês: State-Action-Reward-State-Action (SARSA).

Comparada ao GPI, no SARSA estimam-se diretamente os valores de 𝑄Þ(𝑠,𝑎).

No SARSA (descrito no Algoritmo 3), recebe-se uma política Þ (que pode ser a 𝜖-

greedy) e inicializa-se o estado aleatoriamente. Na sequência, escolhe-se e executa-se uma

ação no ambiente de acordo com tal política. Então, o ambiente devolve o novo estado 𝑠′ e

a recompensa 𝑟. Nesse novo estado, deĄne-se a ação 𝑎′ de acordo com Þ. Com base nesses

valores uma nova estimativa para 𝑄Þ(𝑠,𝑎), é calculada. Esse processo é repetido até que

se tenha chegado a um estado terminal 𝑠 ∈ 𝒯 onde o episódio é encerrado(note que 𝒯

aponta o conjunto de estados terminais). Um novo episódio é começado por 𝒩 vezes até

que todos os 𝑄Þ(𝑠,𝑎), ∀𝑠 ∈ 𝒮 ∀𝑎 ∈ 𝒜, tenham convergido.

O SARSA utiliza da equação (2.10) para atualizar o valor de 𝑄Þ(𝑠,𝑎). Para estados

𝑠′ terminais 𝑄Þ(𝑠′,𝑎′) é deĄnido como 0. A equação 𝑟 +Ò𝑄Þ(𝑠′,𝑎′) é familiar e denota uma

das notações de 𝐺(𝑡) deĄnido em 2.3. Subtraindo 𝑄Þ(𝑠,𝑎) obtém-se o erro de estimativa

[𝑟 + Ò𝑄Þ(𝑠′,𝑎′) ⊗ 𝑄Þ(𝑠,𝑎)]. Dessa forma, atualiza-se 𝑄Þ(𝑠,𝑎) através do valor anterior

𝑄Þ(𝑠,𝑎) mais um erro de estimativa que diminui a cada iteração. Utiliza-se também de

um fator Ð, que pode ser visto como o tamanho do passo, para ponderar o quão sensível

ao erro de estimativa será a atualização do valor de 𝑄Þ(𝑠,𝑎).

𝑄Þ(𝑠,𝑎)⊂ 𝑄Þ(𝑠,𝑎) + Ð[𝑟 + Ò𝑄Þ(𝑠′,𝑎′)⊗𝑄Þ(𝑠,𝑎)] (2.10)

A utilização da política Þ, tanto para deĄnição da ação 𝑎 dado 𝑠 quanto na estima-

tiva de 𝑄Þ(𝑠,𝑎), fazem com que o SARSA seja um método on-policy, ou seja, dependente
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Algoritmo 3: SARSA.
Entrada: Política Þ, 𝒮 conjunto de estados possíveis, 𝒯 conjunto de estados

terminais, 𝒩 Número de episódios
Saída: 𝑄Þ(𝑠,𝑎)
Iniciar aleatoriamente os valores de 𝑄Þ(𝑠,𝑎), ∀𝑠 ∈ 𝒮 e ∀𝑎 ∈ 𝒜
𝑛⊂ 1
while 𝑛 < 𝒩 do

s ⊂ 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚(𝑠) ∈ 𝒮
𝑎⊂ Þ(𝑠)
while s /∈ 𝒯 do

Tomar a ação 𝑎 e receber do ambiente o novo estado 𝑠′ e a recompensa
𝑟

𝑟 ⊂ 𝑟(𝑡)
𝑠′ ⊂ 𝑠(𝑡 + 1)
𝑎′ ⊂ Þ(𝑠′)
𝑄Þ(𝑠,𝑎)⊂ 𝑄Þ(𝑠,𝑎) + Ð[𝑟 + Ò𝑄Þ(𝑠′,𝑎′)⊗𝑄Þ(𝑠,𝑎)]
𝑠⊂ 𝑠′

𝑎⊂ 𝑎′

end

n ⊂n+1
end

de política. Logo, uma política adequada, é essencial para o bom funcionamento do algo-

rítimo. Para políticas 𝜀-greedy, a convergência dos valores de 𝑄Þ(𝑠, 𝑎) é garantida após

um número suĄcientemente elevado de iterações (SUTTON; BARTO, 2018).

Seguindo o Algoritmo 3, será possível estimar os valores de 𝑄Þ(𝑠, 𝑎) ∀𝑠 ∈ 𝒮 e

∀𝑎 ∈ 𝒜. Logo, utilizando tais estimativas, será possível escolher a melhor ação em um

estado visando maximizar o retorno. Ou seja, ter-se-á caracterizado a política ótima de

acordo com as recompensas fornecidas.

2.6.1 Q-Learning

Ao contrário do SARSA, no Q-Learning, realiza-se o aprendizado independen-

temente da política utilizada. Portanto trata-se de um método Off-Policy (SUTTON;

BARTO, 2018).

A implementação do Q-learning (descrita no Algoritmo 4) é similar à do SARSA,

com a diferença na forma de atualizar o valor de 𝑄Þ(𝑠,𝑎). No algoritmo abaixo, em cada

episódio de um total de 𝒩 , inicia-se em um estado aleatório 𝑠. A partir desse estado, a

política Þ é usada para escolher deĄne a ação a ser tomada 𝑎. Tendo sido tomada a ação,

o ambiente retorna um estado 𝑠′ e uma recompensa 𝑟. A partir desses valores atualiza-se

𝑄Þ(𝑠,𝑎). Por Ąm, o 𝑠′ é tomado como o estado atual e repete-se o ciclo.

Pode-se perceber que, a diferença advém da substituição de 𝑄Þ(𝑠′,𝑎′) por max𝑎∈𝒜

𝑄Þ(𝑠′,𝑎). Isto é, ao invés de seguir a política Þ, no Q-Learning escolhe-se a ação que ma-
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Algoritmo 4: Q-Learning.
Política Þ, 𝒮 conjunto de estados possíveis, 𝒯 conjunto de estados terminais,

𝒩 Número de episódios Saída: 𝑄Þ(𝑠,𝑎)
Iniciar aleatoriamente os valores de 𝑄Þ(𝑠,𝑎), ∀𝑠 ∈ 𝒮 e ∀𝑎 ∈ 𝒜
𝑛⊂ 1
while n < 𝒩 do

s ⊂ 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚(𝑠) ∈ 𝒮
while s /∈ 𝒯 do

𝑎⊂ Þ(𝑠)
𝑠′ ⊂ 𝑠(𝑡 + 1)
𝑟 ⊂ 𝑟(𝑡)
𝑄Þ(𝑠,𝑎)⊂ 𝑄Þ(𝑠,𝑎) + Ð[𝑟 + Ò max𝑎∈𝒜 𝑄Þ(𝑠′,𝑎)⊗𝑄Þ(𝑠,𝑎)]
𝑠⊂ 𝑠′

end

n ⊂n+1
end

ximiza o retorno no estado seguinte. Dessa forma, os algoritmos de Q-learning funcionam

aproximando 𝑄Þ(𝑠,𝑎) da função valor ótima. Como resultado o Q-Learning converge mais

rapidamente que o SARSA para a política ótima. Isso será demonstrado nos resultados.

2.6.2 Deep Q-Learning

Deep Q-learning (DQN -Deep Q-netowrk) é um método de RL baseado em Q-

learning. Logo, também utiliza as experiências para estimar 𝑄Þ(𝑠,𝑎). A diferença é que

no DQN se emprega uma Rede Neural ArtiĄcial (RNA) para estimar 𝑄Þ(𝑠, 𝑎). Logo,

torna-se possível considerar que os estados variam continuamente em um certo intervalo.

Além disso, é possível considerar estados em diferentes formas. Por exemplo, os estados

poder ir desde leitura de sensores até frames de um jogo, como foi feito em Mnih et al.

(2013). O desaĄo consiste em treinar a rede neural para estimar de maneira adequada

𝑄Þ(𝑠,𝑎), ∀𝑠 ∈ 𝒮 e ∀𝑎 ∈ 𝒜. Como proposto em Mnih et al. (2013), isso pode ser feito como

detalhado no Algoritmo 6.

A implementação do Deep Q-learning é similar à do Q-Learning, com a diferença na

forma de estimar o valor de 𝑄Þ(𝑠,𝑎). No algoritmo abaixo, em um número 𝒩 de episódios,

inicia-se em um estado aleatório 𝑠. A partir desse estado, a política Þ é usada para escolher

deĄne a ação a ser tomada 𝑎. Tendo sido tomada a ação, o ambiente retorna 𝑠′e 𝑟. A partir

desses valores atualiza-se 𝑄Þ(𝑠,𝑎). A diferença é que cada transição é armazenada na

memória de repetição 𝒟, que será utilizada para treinar a RNA empregada para estimar

𝑄Þ(𝑠,𝑎). Por questões computacionais, para realizar o treinamento não utiliza-se de todas

as transições armazenadas em 𝒟, escolhem-se de forma aleatóriasℳ transições por passo

para serem utilizadas no treinamento.
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Algoritmo 5: Deep Q-Learning.
Entrada: Política Þ, 𝒮 conjunto de estados possíveis, 𝒯 conjunto estados

terminais, 𝒩 Número de episódios, 𝒟 memória de repetição, ℳ
Capacidade da memória de repetição

Iniciar aleatoriamente os valores de 𝑄Þ(𝑠,𝑎), ∀𝑠 ∈ 𝒮 e ∀𝑎 ∈ 𝒜
𝑛⊂ 1
while n < 𝒩 do

while s /∈T do
𝑎⊂ Þ(𝑠)
Executar a ação 𝑎 e obter a recompensa 𝑟 e o próximo estado 𝑠′

Armazenar a transição (s,a,r,sŠ) em 𝒟
Sortear aleatoriamente um subconjunto de 𝒟 com um tamanho ℳ
while j<M do

𝑦𝑗 ⊂ 𝑄Þ(𝑠,𝑎) + Ð[𝑟 + Ò max𝑎∈𝒜 𝑄Þ(𝑠′,𝑎)⊗𝑄Þ(𝑠,𝑎)]
IF 𝑠 ∈ 𝒯 Then y𝑗 ⊂r

j ⊂ 𝑗 + 1
end

Realizar o treinamento da RNA para minimizar o erro (𝑦𝑗 ⊗𝑄Þ(𝑠,𝑎))2

em todo subconjunto ℳ.
𝑠⊂ 𝑠′

end

𝑛⊂ 𝑛 + 1
end

2.6.3 Double Deep Q-Learning

Nos algoritmos Q-learning e Deep Q-learning, a política é escolher a melhor ação

dado estado 𝑠, para isso, utiliza-se da presunção de que quanto maior o Q-Value melhor

seria a ação no longo prazo. O problema é que por mais que haja convergência, é ne-

cessário que o modelo estime e atualize o Q-value a cada iteração, assim, em ambientes

ruidosos não é possível mostrar que um Q-value maior representa necessáriamente um

retorno 𝐺(𝑡) maior. O problema acima, no qual o valor da ação ótima é menor que as

demais, e por consequência o agente toma ações divergentes da ação ótima, é denominado

superestimação do valor da ação (HASSELT; GUEZ; SILVER, 2015).

Uma alternativa para mitigar o problema da superestimação de 𝑄Þ(𝑠,𝑎) do Q-

learning foi utilizar duas RNAs (HASSELT; GUEZ; SILVER, 2015) . Uma é empregada

para estimar o Q-value para cada ação em um certo estado, e a outra seria para dentre

os Q-values escolher a melhor ação. O motivo pelo qual essa abordagem funciona é que,

por mais que existam ruídos nas duas previsões, podem-se considerar os ruídos como uma

distribuição uniforme, resolvendo assim o valor da superestimação.
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Algoritmo 6: Double Deep Q-Learning.
Entrada: Política Þ, 𝒮 conjunto de estados possíveis, 𝒯 conjunto estados

terminais, 𝒩 Número de episódios, 𝒟 memória de repetição, ℳ
Capacidade da memória de repetição

Iniciar aleatoriamente os valores de 𝑄Þ(𝑠,𝑎), ∀𝑠 ∈ 𝒮 e ∀𝑎 ∈ 𝒜
𝑛⊂ 1
while n < 𝒩 do

while s /∈T do
𝑄Þ(𝑠,𝑎)𝐴 ⊂ Valor da ação estimado pela RNA A
𝑎⊂ 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑎𝑄Þ(𝑠,𝑎)𝐴

Executar a ação 𝑎 e obter a recompensa 𝑟 e o próximo estado 𝑠′

Armazenar a transição (s,a,r,sŠ) em 𝒟
Sortear aleatoriamente um subconjunto de 𝒟 com um tamanho ℳ
while j<M do

𝑄Þ(𝑠′,𝑎)𝐵 ⊂ Valor da ação estimado pela RNA B
𝑦𝑗 ⊂ 𝑄Þ(𝑠,𝑎) + Ð[𝑟 + Ò max𝑎∈𝒜 𝑄Þ(𝑠′,𝑎)𝐵 ⊗𝑄Þ(𝑠,𝑎)𝐴]
IF 𝑠 ∈ 𝒯 Then y𝑗 ⊂r

j ⊂ 𝑗 + 1
end

Realizar o treinamento da RNA para minimizar o erro (𝑦𝑗 ⊗𝑄Þ(𝑠,𝑎))2

em todo subconjunto ℳ.
𝑠⊂ 𝑠′

end

𝑛⊂ 𝑛 + 1
end
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• ⊗30◇ ⊘ 𝜃 ⊘ 30◇

Caso, tais variáveis saiam do intervalo admissível, termina-se o episódio.

Como já mencionado, adotou-se a força como variável de controle. Para isso,

desconsiderou-se a curva tensão x torque do motor, e até mesmo o torque x aceleração.

Todas as variáveis descritas acima, nos algoritmos de SARSA e Q-Learning, preci-

saram ser discretizadas. Isso acontece pois nesses métodos os valores de 𝑄Þ(𝑠,𝑎), ∀𝑠 ∈ 𝒮 e

, ∀𝑎 ∈ 𝒜, são armazenados em formato matricial. Assim, criou-se uma matriz Q de dimen-

sões (720;720;200;5), sendo as duas primeiras dimensões relativas à posição e à velocidade

angular com passos de 1◇ e 1◇/s, respectivamente. Isto é, para a posição 𝜃, inicia-se em

-360◇ (para a posição 0 do array) e indo até 360◇ (para a posição 719). Algo similar vale

para a posição angular. Já a terceira dimensão, relativa a posição 𝑥, representando 200

passos de 1 cm de -100 cm até 100 cm. A última dimensão indica a quantidade de ações

possíveis de serem tomadas. Em particular, considerou-se que a força pode assumir algum

dos seguintes valores: -60, -20, 0, 20, 60 N. Note que, em cada instante de tempo discreto,

o agente deve escolher uma dessas cinco ações.

Além disso, para que o agente aprenda a realizar a tarefa proposta, uma função

de recompensa precisa ser deĄnida. Tal função é detalhada na sequência.

3.1 Função Recompensa

A função recompensa foi escolhida variando de -1 a 1 nas seguintes condições: Caso

a haste se mantenha entre ⊗2◇ e 2◇ do equilíbrio e caso e ♣𝑥♣ ⊘ 0,5 m, o agente recebe uma

recompensa numérica de +1. Para estados terminais, ou seja, se ♣𝜃♣ ⊙ 30◇ ou se ♣𝑥♣ ⊙ 1 m,

a recompensa é -1. Para as demais situações a recompensa é -0,25. Matematicamente,

𝑟(𝜃, 𝑥) =

∏︁

⋁︁

⋁︁

⋁︁

⋁︁

⨄︁

⋁︁

⋁︁

⋁︁

⋁︁

⋃︁

1, ♣𝜃♣ ⊘ 2◇ e ♣𝑥♣ ⊘ 0,5 m

⊗1, ♣𝜃♣ ⊙ 30◇ ou ♣𝑥♣ ⊙ 1 m

⊗0,25, outros valores

(3.1)

De posse dessa função de recompensa e da discretização descrita anteriormente, já é

possível testar os algoritmos de RL descritos no Capítulo 2. Tais testes foram realizados

em ambiente de simulação. Particularmente no presente trabalho, as simulações foram

realizadas com base no modelo não linear do carro-pêndulo. Esse modelo é apresentado

na seção seguinte e pode ser encontrado em diversos trabalhos da literatura. O modelo a

ser apresentado foi retirado de (NETTO, 2016).
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3.2 Modelagem Matemática

Os valores e a descrição das constantes do modelo,(NETTO, 2016) encontram-se

detalhadas na Tabela 1.

Tabela 1 Ű Tabela com a descrição e os valores das constantes utilizadas.

Constantes do Modelo
Variável [Símbolo] Valor
Gravidade [𝑔] 9,81 m

s2

Massa do pêndulo [𝑀𝑝] 0,16985 kg
Massa do carro [𝑀𝑐] 0,5676 kg
Comprimento da haste [𝑙𝑝] 0,0475 m
Momento de inércia do pêndulo [𝐽𝑝] 0,0032 kgm2

Amortecimento rotacional [𝐵𝑝] 0,002 Nsm

rad

Amortecimento translacional [𝐵𝑒𝑞] 5,4 Ns

m

É possível iniciar a modelagem considerando as forças horizontais agindo no carro.

Em particular, considerando a força manipulada 𝐹 , uma força de atrito viscoso 𝐵𝑒𝑞�̇�(𝑡) e

a força que a haste exerce no carro 𝑁 , tem-se

𝑀𝑐�̈�(𝑡) + 𝑁(𝑡) + 𝐵𝑒𝑞(𝑡)�̇�(𝑡) = 𝐹 (3.2)

Doravante a dependência com o tempo das variáveis será omitida, por claridade das

equações. Considerando 𝑥 como a posição do carro, 𝑙𝑝 como comprimento do centro de

massa da haste pode-se considerar a equação da primeira lei conforme abaixo

𝑀𝑝
𝑑2

𝑑𝑡2
(𝑥⊗ 𝑙𝑝 sen 𝜃) = 𝑁 (3.3)

Derivando (3.3) e substituindo em (3.2) tem-se:

(𝑀𝑝 + 𝑀𝑐)�̈� + 𝐵𝑒𝑞�̇�⊗𝑀𝑝𝑙𝑝 cos 𝜃𝜃 + 𝑀𝑝𝑙𝑝 sen 𝜃𝜃2 = 𝐹 (3.4)

Adicionalmente, para o movimento rotacional da haste, é possível escrever

(𝐽𝑝 + 𝑀𝑝𝑙2
𝑝)𝜃 ⊗𝑀𝑝𝑙𝑝 cos 𝜃�̈�⊗𝑀𝑝𝑔𝑙𝑝 sen 𝜃 + 𝐵𝑝𝜃 = 0 (3.5)

As duas equações acima deĄnem o comportamento da planta, sendo possível ainda isolar

𝜃 em (3.5) e substituir em (3.4), e são obtidas as duas equações que serão usadas para a

simulação do sistema. EspeciĄcamente, (NETTO, 2016)

�̈� =
𝑀𝑝𝑙𝑝 cos(𝜃)(𝑀𝑝𝑙𝑝𝑔 sen 𝜃 ⊗𝐵𝑝𝜃)⊗ (𝑀𝑝𝑙2

𝑝 + 𝐽𝑝)(𝐵𝑒𝑞�̇� + 𝑀𝑝𝑙𝑝 sen 𝜃𝜃2) + (𝑀𝑝𝑙2
𝑝 + 𝐽𝑝)𝐹

𝑀𝑝𝑀𝑐𝑙2
𝑝 + 𝐽𝑝(𝑀𝑝 + 𝑀𝑐) + 𝑀2

𝑝 𝑙2
𝑝 sen 𝜃

(3.6)

𝜃 =
𝑀𝑝𝑙𝑝 cos 𝜃�̈�⊗𝐵𝑝𝜃 + 𝑀𝑝𝑔𝑙𝑝 sen 𝜃

𝑀𝑝𝑙2
𝑝 + 𝐽𝑝

(3.7)
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3.2.1 Espaço de Estados

Toda a implementação e testes que serão apresentados no próximo capítulo fo-

ram desenvolvidos por simulação computacional. Para tal, foi utilizado a linguagem de

programação Python, sendo que a função odeint da biblioteca scipy, cuja a documen-

tação pode ser encontrada em <https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/

scipy.integrate.odeint.html> foi empregada para integrar numericamente o modelo do

sistema entre dois instantes de amostragem consecutivos. Com esse propósito, faz-se ne-

cessário a representação do modelo no espaços de estado conforme deĄnido abaixo

𝑃 :

∏︁

⋁︁

⨄︁

⋁︁

⋃︁

�̇� = 𝐴𝑥 + 𝐵𝑢 + 𝐸

𝑦 = 𝐶𝑥 + 𝐷𝑢

Nesse caso, o vetor de estados é representado por 𝑥 = [𝑥 𝜃 �̇� 𝜃]𝑇 e a entrada mani-

pulada de força será dada por 𝑢. A partir das equações (3.4) e (3.5) é possível escrever

ã�̇� + Γ𝑥 + Ω = Ψ𝑢 (3.8)

Sendo por comparação:

Φ=

⋃︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⨄︀

1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 𝑀𝑝 + 𝑀𝑐 ⊗𝑀𝑝𝑙𝑝 cos(𝑥2)

0 0 0⊗𝑀𝑝𝑙𝑝 cos(𝑥2) 𝐽𝑝 + 𝑀𝑝𝑙2
𝑝

⋂︀

⎥

⎥

⎥

⎥

⎥

⎥

⋀︀

, Γ=

⋃︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⨄︀

0 0 ⊗1 0

0 0 0 ⊗1

0 0 𝐵𝑒𝑞 𝑀𝑝𝑙𝑝 sen(𝑥2)𝑥4

0 0 0 𝐵𝑝

⋂︀

⎥

⎥

⎥

⎥

⎥

⎥

⋀︀

Ω=

⋃︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⨄︀

0

0

0

⊗𝑀𝑝𝑙𝑝𝑔 sen(𝑥2)

⋂︀

⎥

⎥

⎥

⎥

⎥

⎥

⋀︀

,Ψ=

⋃︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⨄︀

0

0

1

0

⋂︀

⎥

⎥

⎥

⎥

⎥

⎥

⋀︀

Isolando �̇�

�̇� = ⊗Φ⊗1Γ𝑥 + Φ⊗1Ψ𝑢⊗ Φ⊗1Ω (3.9)

Por comparação, obtêm-se 𝐴 = ⊗Φ⊗1Γ, 𝐵 = Φ⊗1Ψ e 𝐸 = Φ⊗1Ω. Matematicamente,

𝐴= 1
𝐽𝑇 𝑛

⋃︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⨄︀

0 0 1
𝐽𝑇 𝑛

0

0 0 0 1
𝐽𝑇 𝑛

0 0 ⊗𝐵𝑒𝑞(𝑀𝑝𝑙2
𝑝 + 𝐽𝑝) ⊗𝐵𝑒𝑞𝑀𝑝𝑙𝑝 cos(𝑥2)⊗𝑀𝑝𝑙𝑝𝑥4 sen(𝑥2)(𝑀𝑝𝑙2

𝑝 + 𝐽𝑝)

0 0 ⊗𝐵𝑒𝑞𝑀𝑝𝑙𝑝 cos(𝑥2) ⊗𝐵𝑝(𝑀𝑐 + 𝑀𝑝)⊗𝑀2
𝑝 𝑙2

𝑝 cos(𝑥2) sen(𝑥2)𝑥4

⋂︀

⎥

⎥

⎥

⎥

⎥

⎥

⋀︀

𝐵= 1
𝐽𝑇 𝑛

⋃︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⨄︀

0

0

𝑀𝑝𝑙2
𝑝 + 𝐽𝑝

𝑀𝑝𝑙𝑝 cos(𝑥2)

⋂︀

⎥

⎥

⎥

⎥

⎥

⎥

⋀︀

, 𝐸= 1
𝐽𝑇 𝑛

⋃︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⋁︀

⨄︀

0

0

𝑀2
𝑝 𝑙2

𝑝𝑔 sen(𝑥2) cos(𝑥2)

𝑀𝑝𝑙𝑝𝑔 sen(𝑥2)(𝑀𝑝 + 𝑀𝑐)

⋂︀

⎥

⎥

⎥

⎥

⎥

⎥

⋀︀

sendo 𝐽𝑡𝑛 = ⊗𝑀2
𝑝 𝑙2

𝑝(cos(𝑥2))
2 + (𝑀𝑝 + 𝑀𝑐)(𝑀𝑝𝑙2

𝑝 + 𝐽𝑝). Os resultados da aplicação

dos algoritmos descritos no Capítulo 2 no controle do carro-pêndulo são mostrados no

capítulo a seguir.
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4 Resultados

Foi criado e utilizado um ambiente de simulação em Python usando o Google Co-

lab. Nesse ambiente, inicia-se o sistema no estado 𝑥(0) = �̇�(0) = �̈�(0) = 𝜃(0) = 0 e

𝜃(0) ∈ [⊗6◇, 6◇]. A partir desse estado inicial, o agente decide uma ação, de acordo com

sua política. Essa ação é aplicada ao ambiente gerando um novo estado e uma recom-

pensa. A geração de um novo estado é realizada integrando-se numericamente o modelo

do sistema empregando a função odeint da biblioteca scipy.integrate considerando um

tempo de amostragem de 10 ms. Então, o ciclo se repete até que um estado seja terminal

(i.e. até que 𝑥 ou 𝜃 saia de um dos conjuntos admissíveis) ou que o tempo de simulação,

deĄnido como 10 s, acabe.

Para avaliar a inĆuência dos parâmetros fator de ganância 𝜖, fator de desconto Ò

e fator de aprendizagem Ð no aprendizado, a média de retorno por episódio será adotada

como métrica. Esse indicador avalia a média do somatório das recompensas obtidas em

um episódio. Logo, dado o sistema de recompensas desse trabalho, quanto menos o agente

demorar para manter 𝜃 entre ∘2◇ e ♣𝑥♣ < 0,5 m, maior será tal média. Ou seja, a métrica

adotada é diretamente proporcional ao aprendizado do agente. Para os testes, será variado

um dos parâmetros de aprendizagem por vez, e analisada a inĆuência dessa alteração na

média do retorno por episódio. Isso será realizado para todos os algoritmos descritos no

Capítulo 2.

4.1 SARSA

Para a simulação com SARSA, foi realizado o treinamento do agente por 10000

episódios. Os parâmetros de ajuste foram variados no seguinte intervalo:

• 𝜖 ∈ [0,1, 0,95].

• Ò ∈ [0,1, 0,95].

• Ð ∈ [0,1, 0,95].

4.1.1 Fator de Ganância 𝜖

O fator 𝜖 é empregado para ponderar entre o aproveitamento do conhecimento já

adquirido e a exploração de novas possibilidades. Quanto maior for essa variável maior

a chance de aproveitar o conhecimento adquirido para a escolha das ações. Por outro

lado, quanto menor for 𝜖, mais se exploram novas ações aleatoriamente. Para essa variável

foram testados os valores 0,1, 0,3125 e 0,525, 0,7375, 0,95, os demais valores foram Ąxados
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5 Conclusão

No aprendizado baseado em reforço (Reinforcement Learning Ű RL), pretende-se

determinar uma sequência de ações para que o agente atinja um objetivo. Tipicamente

supõe-se que o agente encontra-se em um ambiente desconhecido no qual em cada instante

de tempo, aplica-se uma ação, de acordo com uma política Þ e os estados, recebendo do

ambiente a recompensa e os novos estados. Os algoritmos de RL visam modiĄcar essa

política de decisões do agente de modo a maximizar o somatório das recompensas ao

longo do tempo, o que é denominado retorno.

No presente trabalho foram avaliados quatro RL para o controle de um carro

pêndulo. Em particular foram implementados SARSA, Q-Learning, Deep Q-Learning e

Double Deep Q-Learning. O objetivo dos métodos consistia em treinar um agente para

manter uma haste equilibrada e o carro dentro de um certo intervalo em torno da ori-

gem. Com esse propósito, deĄniu-se uma função que retorna recompensas positivas, caso

esses objetivos fossem alcançados, e recompensas negativas, caso contrário. Essa mesma

função foi adotada em todos os métodos. Os métodos e a simulação do sistema foram

implementados em Python considerando diferentes condições iniciais.

Resultados de simulação no modelo não linear do sistema demostraram a capaci-

dade do aprendizado do agente, sendo este capaz de realizar a tarefa proposta a todos os

métodos implementados. Além disso, foi veriĄcado o efeito de variações nos parâmetros de

ajuste de cada método no aprendizado do agente. Esses últimos resultados podem orientar

outros projetistas na implementação dos métodos de RL aqui considerados. Por meio dos

resultados, pôde-se constatar que o método Double Deep Q-Learning proporcionou um

aprendizado mais rápido. Portanto, pode-se considerar o Double Deep Q-Learning como

o melhor método testado.

Trabalhos futuros podem incrementar a comparação aqui realizada incluindo méto-

dos mais recentes de RL. Por exemplo, sugere-se veriĄcar o desempenho do Twin Delayed

Deep Deterministic Policy Gradient, que hodiernamente pode ser entendido como o estado

da arte em RL, no controle do carro-pêndulo.
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