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Resumo

No Reinforcement Learning (RL) ou aprendizado baseado em reforco, pretende-se fazer
com que o agente aprenda a realizar uma tarefa por meio de interagoes com o ambiente.
Sendo um ramo da Inteligéncia Artificial ndo supervisionado, nos métodos de RL o apren-
dizado é realizado com base em tentativa e erro. O objetivo é determinar a sequéncia de
acoes que maximizam o somatorio de recompensas a longo prazo, o que é denominado
retorno. Neste trabalho serao avaliados quatro algoritmos de aprendizado baseado em
reforgo para o controle de um carro péndulo. Em particular sao 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 proposito ¢ definida uma funcao que retorna
recompensas positivas, caso esses objetivos sejam alcancados, e recompensas negativas,
caso contrario. Para tais objetivos, sera utilizado a linguagem Python, tanto para imple-
mentagao, quanto para simulagdo e exibicao dos resultados. Os resultados da simulagao
no modelo nao linear do sistema demonstram a capacidade de aprendizado do agente, pois
foi possivel realizar a tarefa proposta utilizando todos os métodos implementados. Mais
ainda, usando essas simulagoes, avaliam-se efeitos de variagoes nos parametros de ajuste
dos métodos no aprendizado do agente. Esses resultados podem orientar outros projetistas
na implementac¢ao dos métodos de RL considerados. Constatou-se que o método Double
Deep QQ-Learning proporcionou um aprendizado mais rapido, tornando-se assim o melhor

entre os métodos testados.

Palavras-chave: SARSA, Reinforcement Learning, Q-Learning, Deep Q-Learning, Dou-
ble Deep Q)-Learning, Artificial Inteligence, Inteligéncia Artificial, Carro péndulo.



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
Artificial 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. Specifically, 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 defined, 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 agent’s 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 agent’s 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, Artificial Inteligence.
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1 Introducao

A interacao entre individuo e ambiente é crucial no aprendizado de uma certa
tarefa. Desde aprender a engatinhar ou a andar, criancas instintivamente correlacionam
agoes a recompensas negativas, como a dor de uma queda, ou positivas, no caso do éxito
de suas vontades. Na psicologia, o aprendizado por tentativa e erro foi investigado pela por
Conway Lloyd Morgan em 1894, descrevendo o aprendizado animal. Na computacao, o
sistema de prazer-dor proposto por Alan Turing pode ser considerado pioneiro no ramo de
inteligéncia artificial denominado aprendizado por reforgo (RL, do inglés Reinforcement
Learning). No RL, objetiva-se determinar uma sequéncia de decisdes por um agente para
atingir um objetivo (SUTTON; BARTO, 2018). Especificamente no aprendizado por re-
forgo, considera-se um agente em um ambiente desconhecido. Em cada instante de tempo
t, baseando-se no estado atual s(t), o agente escolhe uma acao a(t) de acordo com uma
politica 7(a(t)|s(t)). Entao o ambiente retorna uma observacao s(t+1) e uma recompensa
r(t). Os algoritmos de RL visam modificar a politica de decisdes do agente, de modo a

maximizar o somatoério das recompensas ao longo do tempo(SCHULMAN, 2016). A ideia

Agente }(7

Recompensa rt) Acdo aft)

Estado s(t+1)
[ Ambiente };

Figura 1 — Ilustracao da interagao entre agente e ambiente em um algoritmo de aprendi-
zado por reforco.

fundamental do RL ¢ ilustrada na Figura 1.
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Existem alguns desafios na implementacao do aprendizado por reforgo. Por exem-
plo, a necessidade de grande quantidade de experiéncias para um aprendizado adequado.
Outra dificuldade é relacionada ao sinal de recompensa, que pode ser ruidoso, atrasado
ou até mesmo dificil 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 interagdo com o ambiente, nao necessitando das etapas de analise do sistema,
construcao do modelo matematico e projeto do controlador. Por esse motivo, o RL pode
ser aplicado aos mais diversos sistemas: lineares e nao lineares, com multiplas variaveis de
entrada e/ou de saida. Consequentemente, o niimero de aplicagoes de RL também cresce,

tendo usos desde jogos eletronicos (MNIH et al., 2013) até em controle de helicépteros e
carros (HAFNER; RIEDMILLER, 2011).

Os métodos de RL utilizam dois elementos principais: politica e recompensa. A
politica define como o agente interage com o ambiente. Em outras palavras, a politica
rege como é escolhida a agdo a partir de um determinado estado. A recompensa, por
sua vez, caracteriza o objetivo do agente no aprendizado por reforgo. Como mostrado
na Figura 1 em cada instante de tempo, o ambiente retorna o sinal de recompensa. O
objetivo do agente é maximizar o somatorio das recompensas ao longo da execucao da
tarefa (SUTTON; BARTO, 2018). Esse somatoério é denominado retorno.

Existem duas abordagens principais de aprendizado por refor¢o: métodos de otimi-
zagao de politica (denominados Policy Gradient) e os métodos de programacao dindmica.
Os primeiros funcionam modificando diretamente a politica do agente para maximizar
o retorno. Com esse proposito, adotam-se técnicas para estimar o gradiente da funcao
retorno em termos dos pardmetros da politica (ACHIAM, 2018). J& os métodos de pro-
gramagao dinamica tentam prever o retorno esperado para cada agao possivel em um
estado. A partir dessa previsao, as acoes sao tomadas de modo a maximizar o retorno
(SCHULMAN, 2016). Como uma introdugéao a area de aprendizado por reforgo, o presente
trabalho envolve a implementacao de técnicas de Programagao Dinamica no controle de
um carro-péndulo. Em especifico, as conhecidas técnicas SARSA, Q-learning, Deep Q-

learning e Double Deep Q-learning serao adotadas.

O sistema do carro-péndulo é constituido por um carro de movimento retilineo,
no qual encontra-se fixada uma haste que pode rotacionar livremente (vide Figura 2). O
estado do sistema ¢ composto por posicoes e velocidades da haste e do carro. Ja a acao
manipulada é uma forga horizontal aplicada ao carro. Os métodos de RL serao empregados
para manter a haste na posicao vertical independentemente da condi¢ao inicial e também

manter o carro parado na posicao inicial.
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Figura 2 — Iustragdo de um carro-péndulo. (MARTINS; VIEIRA, 2015)

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

no decorrer do presente documento do seguinte modo:

O Capitulo 2 abordara as defini¢coes dos elementos essenciais para a construgao de
um sistema de aprendizado por reforco, e também introduzira os métodos utilizados.

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

No Capitulo 3 descrever-se-a4 o carro-péndulo, detalhando estado, acao, tarefa de

controle e fun¢ao de recompensa.

No Capitulo 4 serao apresentados os resultados obtidos, bem como discussoes sobre
o desempenho e o aprendizado do agente. Nesse capitulo também sera apresentada

uma comparacao entre os métodos de RL adotados.

O Capitulo 5 trara as conclusoes do trabalho, e as sugestoes de trabalhos futuros.



15

2 Aprendizado por Reforco

Neste capitulo sao apresentados os conceitos basicos de aprendizado por reforco

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

2.1 Visao Geral

No aprendizado por refor¢o objetiva-se maximizar o retorno de um agente na
execucao 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 acao a(t) de acordo com a politica
m(a(t)|s(t)). Essa acao é aplicada ao ambiente dando origem a uma recompensa 7(t) e a
um novo estado s(¢ + 1). Assim o ciclo se reinicia (SUTTON; BARTO, 2018).

O aprendizado por reforco é tido como um método de aprendizado nao supervisi-
onado, uma vez que, por mais que o agente tenha acesso a recompensa imediata, nao é
por essa que 0 mesmo se guia para tomar agoes. A experiéncia é um fator decisivo para
o aprendizado, pois quanto mais se dispoe de um conjunto de ac¢oes, recompensas e no-
vos estados, melhor se consegue tomar uma agao que maximize o retorno (KAELBLING;

LITTMAN; MOORE, 1996).

2.1.1 Processo de Decisao de Markov

No RL, consideram-se sistemas que possam ser descritos como um processo de
decisdo de Markov, MDP do inglés Markov Decision Process. Um processo ¢ 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) significa 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) ¢ 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(¢ + 1) pode ser inteiramente
descrito por s(t). Nesse trabalho, considerar-se-ao 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 agao a(t).

2.2 Retorno

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

reforgo. A escolha de uma agao visa maximizar o acimulo desses reforcos 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) =S r(t) (2.2)

=0

~

em que h indica o tempo final da tarefa. J& no caso de tarefas continuas, isto é, aquelas

que nao tém tempo final definido, pode-se adotar
G(t)=>_7'r(t) (2.3)
t=0

sendo 0 < v < 1 um fator de desconto. Esse fator é adotado para ponderar a importancia
de recompensas futuras. Dessa forma, um v préximo a 0 representa que as recompensas
a curto prazo valem muito mais. J4 com v proximo a 1, tem-se uma importancia similar
entre recompensas de curto e longo prazo. Esse parametro de ajuste influencia no tempo

de aprendizado do agente. Isso sera investigado nesse trabalho.

2.3 Politica

Por definicao a politica 7 é o conjunto de regras que rege como é escolhida a agao a
partir de um determinado estado. Exemplos de politicas sao redes neurais, leis de controle
e tabelas relacionando estado e entrada de um sistema. Quanto a classificacdo de politicas
temos (PELLEGRINI; WAINER, 2007):

o Total, se todos os estados possiveis sao mapeados em agoes pela politica;

o Parcial, se alguma de suas regras nao sao aplicaveis a alguns estados do MDP.
« Estacionaria, se a acao independe da época de decisao;

« Nao-estaciondria, se a agao tomada depende da época de decisao;

« Markoviana (ou sem memoria), quando a escolha da a¢do depende apenas do estado

corrente;

o Nao-Markoviana, quando a escolha da acao depende de todo o histérico de acoes e

estados do sistema até o momento.

Com o propésito de conciliar o quanto o agente deve explorar outras oportunidades
e o quanto o agente deve aproveitar o conhecimento ja adquirido, uma politica bastante
empregada na area de RL é conhecida como e-greedy. Nessa politica sorteia-se um nu-
mero aleatorio entre 0 e 1. Caso tal nimero seja menor do que um pardmetro escolhido
pelo projetista, o agente tomara acoes aleatérias. Caso contrario, serd escolhida a agao
que maximiza o retorno de acordo com o conhecimento ja adquirido. Dessa forma, atra-

vés da escolha desse parametro, ¢ possivel balancear entre exploragao e aproveitamento
(SUTTON; BARTO, 2018).
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2.4 Funcao Valor

A fungdo valor define, seguindo a politica 7w, a partir do estado atual s(t) até o

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

Va(s(t)) = Ex[G(t)]s(t) = s] (2.4)

2.4.1 Equacdo de Bellman

A equagdo de Bellman permite estimar o valor de um estado s(t) por meio de um
procedimento recursivo e de experiéncias adquiridas junto ao ambiente. Essa equacao é
composta pela fungao valor decomposta em duas partes, a recompensa imediata r(t) e o
retorno descontado do estado seguinte vV, (s(t+1)). A equagao de Bellman é importante
uma vez que separa o problema em duas partes, podendo-se escrever o valor do estado
s(t) em fungdo da recompensa imediata e mais uma parte recursiva de s(t + 1). Mate-
maticamente, essa equagao pode ser obtida conforme demonstrado a seguir (SUTTON;
BARTO, 2018):

Va(s(t)) = Ex[G(1)[S(t) = s] (2.5)

Vi(s(t)) = Ex[r(t+ 1) +~vG(t + 1)|S(t) = s] (2.6)
A equacao anterior pode ser ainda mais desenvolvida do seguinte modo:

Va(s) = 2_m( Z > Ps(t+1)r(t)]s(t).al))[r(t) +vE-[G(1)|S(t) = s]] (2.7)

Va(s) =D (Z) P(s(t +1),r(t)|s(t),a)r(t) + yVa(s(t + 1)) (2.8)

Da mesma forma, pode-se definir a funcao valor da agao, que estima o retorno esperado
ao tomar uma agao a (divergente a politica 7) e apds, entdo, passar a seguir a politica .

Isto é
Qn(s(t), a(t)) = Ex [G()|S(t) = s, A(t) = d] (2.9)
Doravante s(t) serd denotado por simplesmente s e s(t 4+ 1) por s. O mesmo se aplica as

variaveis a e r.

2.5 Programacao Dindmica

O termo Programagao Dinamica (DP) se refere a um conjunto de métodos de RL
que utiliza poder computacional para caracterizar um MDP. Por essa razao, os algoritmos
classicos de DP tém utilidade limitada a sistemas mais simples devido ao alto custo
computacional (SUTTON; BARTO, 2018). Por exemplo, o DP convencional ndo pode ser

aplicado a 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 finito. Ou
seja, que existem conjuntos finitos de estados, agoes e recompensas.Para isso é possivel

discretizar estados e agoes.

Com o ambiente discretizado, utiliza-se uma estimativa da fun¢ao valor para guiar
a tomada de decisao. Nos proximos topicos serao descritos métodos de DP usados para
realizar tal estimativa usando como base a equagao de Bellman. Todos os métodos a
serem apresentados partem da ideia do Generalized Policy Iteration, que sera detalhado

na sequéncia.

2.5.1 Avaliacao de Politica

O objetivo desse método é avaliar uma politica 7. A ideia é determinar o retorno
que sera serda obtido em cada estado seguindo-se a politica 7. O Algoritmo 1 descreve
como isso pode ser realizado. Nesse algoritmo recebe-se uma politica 7, um erro méa-
ximo permitido entre atualizagoes # e um conjunto com todos os estados possiveis S.
Inicializam-se os valores de V,(s), Vs € S, aleatoriamente. Entéo, tais valores sao atuali-
zados com base no modelo do sistema até que a o incremento de atualizacdo seja menor

do que o # previamente estipulado.

Algoritmo 1: Avaliacao de Politica.
Politica 7 a ser avaliada, 6 erro aceitavel entre iteragoes, S, conjunto de
estados possiveis Saida: V,(s)
Inicializar V. (s) para todos os estados possiveis com excegao dos estados
terminais, nos quais se assume V;(s) =0
while A > 6 do
while s € § do
v < Vi(s)
Va(s) Ym(als) X P(s'r|s,a)[r + yv(s')]
A +—max(A, v — Vi(s))
end

end

No Algoritmo 1, em todos os estados, atualiza-se a estimativa da funcao valor
com base na politica 7 e no modelo conhecido do ambiente. Isso é repetido até que a
diferenca entre a funcao valor para esse estado antes e apds a iteracao seja menor que um
0 definido pelo usuario. Essa repeticdo é necessaria uma vez que assume-se um ambiente
estocdstico, ou seja, para um mesmo conjunto estado-agao pode-se ter diferentes s(t+1) e
por consequéncia diferentes recompensas. Tem-se garantia que tal algoritmo converge uma
vez que v < 1 e assumindo-se que o niimero de estados e agoes seja finito (KAELBLING;
LITTMAN; MOORE, 1996).
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2.5.2  Aprimoramento de Politica

De posse da funcao valor de uma politica 7, pode-se prosseguir para o aprimora-
mento da mesma. Isto é, é encontrar uma politica modificada 7', a partir de V,(s), que
resulte em um retorno maior ou igual ao obtido com 7. Para cada estado s, o algoritmo
de Aprimoramento de politica determina qual a melhor agao a tomar (ou seja, determina
uma nova politica 7’), considerando que as agoes seguintes serao tomadas de acordo com
a politica original . Com esse propésito, para cada s(t) € S, utiliza-se a equagao de
Bellman para testar todas as agoes possiveis (o conjunto de agoes possiveis serd denotado
por A) e definir se alguma agdo diferente da previamente estabelecida pela politica =

oferece um retorno maior. Caso isso seja verdade, modifica-se a politica aprimorando-a.

Algoritmo 2: Aprimoramento de Politica (PELLEGRINI; WAINER,
2007).
Um MDP conhecido, § um conjunto de estados, A um conjunto de acoes,
V:(s) Saida: 7'(s)
for each s € S do
while a € A do

Executar a acdo arecebendo do ambiente s" e r

QW(S7G’) <~ Zs’,r P(s’,r|s,a)[7“ + ,YVW(S/)]
end

7'(s) <—argmaz,Q.(s,a)
end

Devolva 7’

Observando o Algoritmo 2, entende-se que esse método depende de V. (s) que é
gerado por w. Logo, trata-se de um método dito on-policy, que sao métodos que utilizam
da politica 7 tanto para avaliar V,(s) quanto para aprimorar a prépria politica (SUT-
TON; BARTO, 2018). Na sequéncia, descrever-se-a4 como os Algoritmos 1 e 2 podem ser
combinados para gerar a politica 6tima. Por definicdo, uma politica © é melhor que uma
politica 7’ caso m > 7' <= V s € S V(s) > V!(s). Caso exista uma politica 7 que que
satisfaca a condigao anterior para todas as outras politicas possiveis, trata-se da politica

6tima.

2.5.3 Generalized Policy Interation

Utilizando o que foi apresentado nas Secoes 2.5.1 e 2.5.2 tem-se uma metodologia
base que descreve o funcionamento dos algoritmos de DP: a Iteracao Geral de Politica
(Generalized Policy Iteration, GPI). A ideia fundamental é juntar os métodos de avaliagao
e de aprimoramento de politicas descritos anteriormente. Especificamente, primeiro avalia-
se a politica m adotada, gerando-se V;(s). Entao, seguindo a politica e-greedy, exploram-se

novas agoes em cada estado. Como resultado, é possivel melhorar a politica conhecida
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seguindo o Algoritmo 2. Esse processo é repetido até que nao seja mais possivel melhorar
a acao em cada estado. Como resultado, pode-se afirmar que obteve-se a politica étima
para a tarefa em questao (SUTTON; BARTO, 2018).

Uma dificuldade 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), Vs € S e
Va € A em que P(s',r|s,a) denota o conjunto de probabilidades que descrevem a diné-
mica do ambiente. Para contornar esse limitante, pode-se utilizar experiéncias adquiridas
interagindo com o ambiente. Isto é, aplicando-se uma acao e recebendo-se um novo estado

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

2.6 SARSA

Seguindo a abordagem de GPI, a primeira técnica de RL que sera tratada nesse
trabalho é o SARSA. O método recebe esse nome por utilizar todos os elementos de
uma experiéncia no aprendizado. Isto é, todos os elementos do conjunto {s, a, r, s', a’}
sao utilizados para célculo de uma estimativa para @, (s, a). Como resultado, tem-se um
do acrénimo da seguinte frase em inglés: State-Action-Reward-State-Action (SARSA).

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

No SARSA (descrito no Algoritmo 3), recebe-se uma politica 7 (que pode ser a e-
greedy) e inicializa-se o estado aleatoriamente. Na sequéncia, escolhe-se e executa-se uma
acao no ambiente de acordo com tal politica. Entao, o ambiente devolve o novo estado s e
a recompensa 7. Nesse novo estado, define-se a acao a’ de acordo com 7. Com base nesses
valores uma nova estimativa para Q. (s,a), é calculada. Esse processo é repetido até que
se tenha chegado a um estado terminal s € T onde o episédio é encerrado(note que T
aponta o conjunto de estados terminais). Um novo episédio é comegado por N vezes até

que todos os Q,(s,a), Vs € S Va € A, tenham convergido.

O SARSA utiliza da equagao (2.10) para atualizar o valor de @, (s,a). Para estados
s’ terminais Q. (s',a’) é definido como 0. A equacao r+~vQ,(s',a’) é familiar e denota uma
das notagoes de G(t) definido em 2.3. Subtraindo @, (s,a) obtém-se o erro de estimativa
[r + vQx(s',a") — Qx(s,a)]. Dessa forma, atualiza-se Q.(s,a) através do valor anterior
Q- (s,a) mais um erro de estimativa que diminui a cada iteragao. Utiliza-se também de
um fator «, que pode ser visto como o tamanho do passo, para ponderar o quao sensivel

ao erro de estimativa serd a atualizagao do valor de Q. (s,a).

Qx(s,a) + Q(s,a) + alr +vQ,(s',a") — Q(s,a)] (2.10)

A utilizacao da politica 7, tanto para definicdo da acao a dado s quanto na estima-

tiva de Q- (s,a), fazem com que o SARSA seja um método on-policy, ou seja, dependente
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Algoritmo 3: SARSA.
Entrada: Politica 7, S conjunto de estados possiveis, 7 conjunto de estados
terminais, A/ Ntimero de episédios
Saida: Q. (s,a)
Iniciar aleatoriamente os valores de Q. (s,a), Vs € SeVa € A
n<+1
while n < N do

s < random(s) € S

a < m(s)

while s ¢ T do
Tomar a agao a e receber do ambiente o novo estado s’ e a recompensa

r

r < r(t)
s’ s(t+1)
a <« m(s')
On(50)  Qr(s.a) + alr +1Qx(50") — Qu(5,0)]
s+ s
a<—a

end

n <—n+1

end

de politica. Logo, uma politica adequada, é essencial para o bom funcionamento do algo-
ritimo. Para politicas e-greedy, a convergéncia dos valores de @, (s,a) é garantida apos
um numero suficientemente elevado de iteragoes (SUTTON; BARTO, 2018).

Seguindo o Algoritmo 3, serd possivel estimar os valores de Q.(s,a) Vs € S e
VYa € A. Logo, utilizando tais estimativas, sera possivel escolher a melhor acdo em um
estado visando maximizar o retorno. Ou seja, ter-se-a caracterizado a politica étima de

acordo com as recompensas fornecidas.

2.6.1 Q-Learning

Ao contrario do SARSA, no @-Learning, realiza-se o aprendizado independen-
temente da politica utilizada. Portanto trata-se de um método Off-Policy (SUTTON;
BARTO, 2018).

A implementagao do @Q-learning (descrita no Algoritmo 4) é similar & do SARSA,
com a diferenca na forma de atualizar o valor de Q,(s,a). No algoritmo abaixo, em cada
episédio de um total de N, inicia-se em um estado aleatério s. A partir desse estado, a
politica 7 é usada para escolher define a acao a ser tomada a. Tendo sido tomada a acao,
o ambiente retorna um estado s’ e uma recompensa r. A partir desses valores atualiza-se

Q= (s,a). Por fim, o ' é tomado como o estado atual e repete-se o ciclo.

Pode-se perceber que, a diferenga advém da substituigao de @, (s',a") por max,e4

Q=(s",a). Isto é, ao invés de seguir a politica 7, no Q-Learning escolhe-se a agdo que ma-
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Algoritmo 4: -Learning.
Politica m, S conjunto de estados possiveis, T conjunto de estados terminais,
N Numero de episédios Saida: Q. (s,a)
Iniciar aleatoriamente os valores de Q. (s,a), Vs € S e Va € A
n<+1
while n < N do

s < random(s) € §
while s ¢ T do
a <+ m(s)
s+ s(t+1)
r < 7r(t)
s <4 s
end
n <n+1
end

ximiza o retorno no estado seguinte. Dessa forma, os algoritmos de @-learning funcionam
aproximando Q(s,a) da fungao valor 6tima. Como resultado o @-Learning converge mais

rapidamente que o SARSA para a politica 6tima. Isso serda 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 experiéncias para estimar Q). (s,a). A diferenga é que
no DQN se emprega uma Rede Neural Artificial (RNA) para estimar Q.(s,a). Logo,
torna-se possivel considerar que os estados variam continuamente em um certo intervalo.
Além disso, é possivel 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 desafio consiste em treinar a rede neural para estimar de maneira adequada
Qr(s,a), Vs € S e Va € A. Como proposto em Mnih et al. (2013), isso pode ser feito como
detalhado no Algoritmo 6.

A implementacao do Deep Q-learning é similar a do Q-Learning, com a diferenca na
forma de estimar o valor de Q.(s,a). No algoritmo abaixo, em um nimero A de episddios,
inicia-se em um estado aleatorio s. A partir desse estado, a politica 7 é usada para escolher
define a agao a ser tomada a. Tendo sido tomada a acdo, o ambiente retorna s’e r. A partir
desses valores atualiza-se @,(s,a). A diferenga é que cada transigdo é armazenada na
memoéria de repeticao D, que serd utilizada para treinar a RNA empregada para estimar
Q= (s,a). Por questdes computacionais, para realizar o treinamento nao utiliza-se de todas
as transicoes armazenadas em D, escolhem-se de forma aleatérias M transigoes por passo

para serem utilizadas no treinamento.
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Algoritmo 5: Deep ()-Learning.

Entrada: Politica m, S conjunto de estados possiveis, T conjunto estados

terminais, A/ Numero de episédios, D memoria de repeticao, M
Capacidade da memoria de repeticao

Iniciar aleatoriamente os valores de Q. (s,a), Vs € SeVa € A

n<+1

while n < N do
while s ¢ T do
a < m(s)
Executar a agdo a e obter a recompensa r e o proximo estado s’
Armazenar a transicao (s,a,r,s’) em D
Sortear aleatoriamente um subconjunto de D com um tamanho M
while j<M do

Yj A Qﬂ(s7a’) + Oé['f’ + Y MaXgeA Qﬂ(8/7a) - QTK‘(S7CL)]
IF s ¢ TThen vy; <7
jJ+1
end
Realizar o treinamento da RNA para minimizar o erro (y; — Qr(s,a))?
em todo subconjunto M.

s+ &
end
n<+<n-+1
end

2.6.3 Double Deep Q-Learning

Nos algoritmos Q-learning e Deep Q-learning, a politica é escolher a melhor agao
dado estado s, para isso, utiliza-se da presuncao de que quanto maior o Q-Value melhor
seria a acdo no longo prazo. O problema é que por mais que haja convergéncia, é ne-
cessario que o modelo estime e atualize o Q-value a cada iteragao, assim, em ambientes
ruidosos nao é possivel mostrar que um @Q-value maior representa necessariamente um
retorno G(t) maior. O problema acima, no qual o valor da agao étima é menor que as
demais, e por consequéncia o agente toma agoes divergentes da acao 6tima, é denominado
superestimagao do valor da agdo (HASSELT; GUEZ; SILVER, 2015).

Uma alternativa para mitigar o problema da superestimagao de Q.(s,a) do Q-
learning foi utilizar duas RNAs (HASSELT; GUEZ; SILVER, 2015) . Uma é empregada
para estimar o ()-value para cada agao em um certo estado, e a outra seria para dentre
0s Q-values escolher a melhor acao. O motivo pelo qual essa abordagem funciona é que,
por mais que existam ruidos nas duas previsoes, podem-se considerar os ruidos como uma

distribuicao uniforme, resolvendo assim o valor da superestimacao.
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Algoritmo 6: Double Deep Q)-Learning.

Entrada: Politica m, S conjunto de estados possiveis, T conjunto estados
terminais, A/ Nimero de episédios, D memoria de repeticao, M
Capacidade da memoria de repeticao

Iniciar aleatoriamente os valores de Q. (s,a), Vs € S e Va € A

n<+1

while n < N do

while s ¢ T do

Qx(s,a)a < Valor da agio estimado pela RNA A

a < argmaz,Q.(s,a)a

Executar a acdo a e obter a recompensa r e o proximo estado s’

Armazenar a transicao (s,a,r,s’) em D

Sortear aleatoriamente um subconjunto de D com um tamanho M

while j<M do

Q-(s",a)p < Valor da acao estimado pela RNA B
yj < Qr(s,a) + afr + ymax,e a4 Qr(5,a)p — Qr(5,a) 4]
IF s €T Then Yy; <r
j—J+1
end
Realizar o treinamento da RNA para minimizar o erro (y; — Q«(s,a))?
em todo subconjunto M.

s+ &
end
n<+<n+1
end
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3 Descricao do Sistema

O sistema do carro-péndulo ¢ constituido por um carro de movimento retilineo,
no qual encontra-se fixada uma haste que pode rotacionar livremente (vide Figura 3). A
tarefa de controle consiste em equilibrar verticalmente a haste (isto ¢ manter o dngulo
0 ~ 0) e manter o carro parado o mais perto possivel do centro (i.e. manter a posigao
x &~ 0). Para isso, manipula-se a forga horizontal F' aplicada ao carro. Neste trabalho,
considerou-se o carro-péndulo descrito em (NETTO, 2016). Esse equipamento é ilustrado

na Figura 3

Y
A
0
My, J, 7
N
g
e
— M.
/ i
€T
Te

Figura 3 — Ilustragao de um carro-péndulo. (NETTO, 2016)

Nesse sistema, as variaveis de estado sao

o A posicao linear, que determina a distancia que o carro se encontra do centro da

bancada, denotada por x;
» A velocidade linear do carro, como derivada do item anterior;

« A posicao angular da haste, o Angulo que ela se encontra com o referencial na posicao

neutra vertical para cima, denotada por 6;

» Velocidade angular da haste denotada por w = 6.
Assumiram-se os seguintes intervalos admissiveis para x e 0:

e —1 <2<,
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e —30° <0< 30°

Caso, tais variaveis saiam do intervalo admissivel, termina-se o episodio.

Como ja mencionado, adotou-se a for¢a como variavel de controle. Para isso,

desconsiderou-se a curva tensao x torque do motor, e até mesmo o torque x aceleracao.

Todas as variaveis descritas acima, nos algoritmos de SARSA e Q-Learning, preci-
saram ser discretizadas. Isso acontece pois nesses métodos os valores de Q. (s,a), Vs € S e
,Va € A, sdo armazenados em formato matricial. Assim, criou-se uma matriz Q de dimen-
soes (720;720;200;5), sendo as duas primeiras dimensoes relativas a posicao e a velocidade
angular com passos de 1° e 1°/5 respectivamente. Isto é, para a posicdo 6, inicia-se em
-360° (para a posi¢do 0 do array) e indo até 360° (para a posicao 719). Algo similar vale
para a posicdo angular. J& a terceira dimensao, relativa a posicao x, representando 200
passos de 1 cm de -100 cm até 100 cm. A dltima dimensao indica a quantidade de agoes
possiveis de serem tomadas. Em particular, considerou-se que a forga 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 agoes.

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

de recompensa precisa ser definida. Tal funcao é detalhada na sequéncia.

3.1 Funcao Recompensa

A fungao recompensa foi escolhida variando de -1 a 1 nas seguintes condigoes: Caso
a haste se mantenha entre —2° e 2° do equilibrio e caso e |z| < 0,5 m, o agente recebe uma
recompensa numérica de +1. Para estados terminais, ou seja, se |6] > 30° ou se |z| > 1 m,

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

L, 0] <2° e |z[<05m
r(0,x) = q -1, 0] >30° ou |z|>1m (3.1)

—0,25, outros valores

De posse dessa fungao de recompensa e da discretizacao descrita anteriormente, ja é
possivel testar os algoritmos de RL descritos no Capitulo 2. Tais testes foram realizados
em ambiente de simulagao. Particularmente no presente trabalho, as simulagoes foram
realizadas com base no modelo nao linear do carro-péndulo. Esse modelo é apresentado
na secao 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 Matematica

Os valores e a descrigao das constantes do modelo,(NETTO, 2016) encontram-se
detalhadas na Tabela 1.

Tabela 1 — Tabela com a descricao e os valores das constantes utilizadas.

Constantes do Modelo
Varidvel [Simbolo] Valor
Gravidade [g] 9,81 3
Massa do péndulo [M,)] 0,16985 kg
Massa do carro [M,] 0,5676 kg
Comprimento da haste [l,)] 0,0475 m
Momento de inércia do péndulo [J)] 0,0032 kgm?
Amortecimento rotacional [B,)] 0,002 Nem
Amortecimento translacional [B,,] 5,4 %

E possivel iniciar a modelagem considerando as forgas horizontais agindo no carro.
Em particular, considerando a for¢a manipulada F', uma forca de atrito viscoso B.,&(t) e

a forca que a haste exerce no carro N, tem-se
M i(t) + N(t) + Beg(t)(t) = F (3.2)

Doravante a dependéncia com o tempo das variaveis serda omitida, por claridade das
equacoes. Considerando = como a posicao do carro, l, como comprimento do centro de

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

2
u d

pﬁ@ —l,senf) = N (3.3)

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

(M, + M_)i + Begi — M,yl, cos 08 + M,l,sen 66> = F (3.4)
Adicionalmente, para o movimento rotacional da haste, é possivel escrever

(Jp+ Mplf))é — M1, cos i — Mygl,sen + B,H = 0 (3.5)

As duas equagoes acima definem o comportamento da planta, sendo possivel ainda isolar
6 em (3.5) e substituir em (3.4), e sdo obtidas as duas equaces que serdo usadas para a
simulagao do sistema. Especificamente, (NETTO, 2016)

. Myly,cos(0)(Myl,gsent — B,0) — (Mpl2 + Jp)(Begd + Myl sen 06%) + (M2 + J,) F
e M, M2 + J,(M, + M,) + M22sen

' (3.6)
_ Myl cos 0i — Bp0 + M,gl,sen 0 (3.7)

;
M2 + J,
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3.2.1 Espaco de Estados

Toda a implementacado e testes que serao apresentados no proximo capitulo fo-
ram desenvolvidos por simulagao computacional. Para tal, foi utilizado a linguagem de
programacao Python, sendo que a funcao odeint da biblioteca scipy, cuja a documen-
tagdo 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 propédsito, faz-se ne-

cessario a representacao do modelo no espacos de estado conforme definido abaixo
t=Ar+ Bu+ F
y=Cx+ Du

Nesse caso, o vetor de estados é representado por x = [z 6 & 6|7 e a entrada mani-

pulada de forca serd dada por u. A partir das equagoes (3.4) e (3.5) é possivel escrever

¢t +Ta+Q =Yy (3.8)
Sendo por comparacao:
10 0 0 00 —1 0
o |01 0 0 oo o -1
00 M, + M, —M,l, cos(xs) |’ 0 0 B M,l,sen(xs)zy
0 0 0—Mylycos(zz)  Jp+ M2 00 0 B,
| 0 0
0 0
Q: 7\1/:
0 1
—M,l,gsen(z,) 0
Isolando #
i=—0""Tzr+ o 'y —o7'Q (3.9)
Por comparacao, obtém-se A = —®~ ", B = ®"1¥ ¢ £ = ®~'(). Matematicamente,
0 0 L 0
1
|00 0 L
Jra g0 —Beq(Mplg +J,)  —BegMyl, cos(za) — Myl,xy sen(xg)(]wplf7 + Jp)
0 0 —BeyMyl, cos(z2) — By (M. + M,) — M2I2 cos(x2) sen(x2) x4
0 0
B=-L g E=-L y
Tl M2+, |7 T M22gsen(s) cos(xs)
| Myl cos(22) M, l,gsen(xq) (M, + M,)

sendo Jy, = —MZI2(cos(x2))* + (M, + M.)(M,l2 + J,). Os resultados da aplicacao
dos algoritmos descritos no Capitulo 2 no controle do carro-péndulo sao mostrados no

capitulo a seguir.
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4 Resultados

Foi criado e utilizado um ambiente de simulagao em Python usando o Google Co-
lab. Nesse ambiente, inicia-se o sistema no estado z(0) = #(0) = #(0) = 6(0) = 0 e
6(0) € [—6°, 6°]. A partir desse estado inicial, o agente decide uma agdo, de acordo com
sua politica. Essa agao é aplicada ao ambiente gerando um novo estado e uma recom-
pensa. A geracao de um novo estado é realizada integrando-se numericamente o modelo
do sistema empregando a funcido odeint da biblioteca scipy.integrate considerando um
tempo de amostragem de 10 ms. Entao, o ciclo se repete até que um estado seja terminal
(i.e. até que x ou # saia de um dos conjuntos admissiveis) ou que o tempo de simulacao,

definido como 10 s, acabe.

Para avaliar a influéncia dos parametros fator de ganancia e, fator de desconto ~
e fator de aprendizagem « no aprendizado, a média de retorno por episddio sera adotada
como métrica. Esse indicador avalia a média do somatério das recompensas obtidas em
um episddio. Logo, dado o sistema de recompensas desse trabalho, quanto menos o agente
demorar para manter 6 entre £2° e || < 0,5 m, maior serd tal média. Ou seja, a métrica
adotada ¢ diretamente proporcional ao aprendizado do agente. Para os testes, sera variado
um dos parametros de aprendizagem por vez, e analisada a influéncia dessa alteragdo na
média do retorno por episddio. Isso sera realizado para todos os algoritmos descritos no
Capitulo 2.

4.1 SARSA

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

episodios. Os pardametros de ajuste foram variados no seguinte intervalo:

. €€10,1, 0,95).
« y€[0,1, 0,95].

e acl0,1, 0,95

4.1.1 Fator de Ganancia €

O fator € é empregado para ponderar entre o aproveitamento do conhecimento ja
adquirido e a exploracao de novas possibilidades. Quanto maior for essa variavel maior
a chance de aproveitar o conhecimento adquirido para a escolha das ag¢oes. Por outro
lado, quanto menor for €, mais se exploram novas acoes aleatoriamente. Para essa variavel

foram testados os valores 0,1, 0,3125 e 0,525, 0,7375, 0,95, os demais valores foram fixados



Capitulo 4. Resultados 30

em v = 0,9 e « = 0,9. Para cada um desses valores foi repetida a simulacao trés vezes. A
Figura 4 mostra evolugao da média moével do retorno considerando uma janela de de 200

episodios.

Média movel do retorno

N

BRI

T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000
Episodio

Figura 4 — Evolucao da média movel do retorno por episddio.

Percebe-se que o aprendizado é realizado mais rapidamente quanto maior o valor
de €. Em particular, nota-se que, com € = 0,95, obtiveram-se os melhores resultados. Isso
pode ser explicado porque a probabilidade do agente seguir uma acao aleatoria, que pode
levar a estados terminais, ¢ menor. Isso interfere também no desvio padrao mostrado na

Figura 5 nota-se que ao diminuir a aleatoriedade (i.e. aumentar €) reduz o desvio padrao.
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Figura 5 — Evolucao dos desvios padrao entre valores de e.

Deixar o € fixo ao longo do aprendizado pode nao ser a melhor opgao. Isso ocorre
porque, principalmente em episoédios iniciais, ¢ interessante que o agente explore novas
agoes para melhores agoes. Assim, iniciar o experimento com um € &~ 0 e incrementé-lo
até que € &~ 1 pode ser vantajoso. Em particular, pode-se evoluir o valor de € do seguinte
modo:

e=1—eN (4.1)

sendo > 0 um parametro de ajuste e N o nimero do episéddio.

Para g = —0,0005 obtiveram-se os resultados das Figuras 6 e 8, em que "EXP”
indica a curva resultante de se adotar € evoluindo como (4.1). Pode-se notar que a longo

prazo um € variavel foi mais vantajoso.
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Figura 6 — Comparagao do retorno do episédio com e variavel.
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Figura 7 — Comparagao do desvio padrao do retorno por episédio com e variavel.

Ainda considerando e variavel, pode-se variar o fator [ e verificar como isso afeta

o aprendizado. A Figura 8 apresenta os resultados para § € {—0,0005, —0,0006, —
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0,0007, —0,0008, —0,0009}. Constata-se que, nesse caso em particular, para § = —0,0009

o aprendizado ocorre mais rapidamente.

Média moével do retorno

T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000
Episodio

Figura 8 — Comparagao do desempenho do sistema para ( variavel.

4.1.2 Fator de aprendizagem «

O parametro « € o fator de aprendizagem do agente. Esse fator determina o quanto
a atualizacdo do @Q-value é sensivel ao erro de estimativa. Nesse teste, fixaram-se € = 0,85
ey =0,9. Além disso, considerou-se a € {0,1, 0,3125, 0,525, 0,7375, 0,95}. Os resultados

sao mostrados nas Figuras 9 e 10.
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Figura 9 — Comparativo da média do retorno por episédio para diferentes valores de a.
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Figura 10 — Comparativo do desvios padrao do retorno por episddio para diferentes valo-
res de a.

Pode-se perceber que um valor mediano estd associado com os melhores resulta-
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dos (maior média do retorno com menores desvios padrao). Para valores abaixo de 0,4
apresentaram decréscimo na velocidade de aprendizado. Nesse cenario em particulara,

verifica-se que o agente aprende mais rapidamente com a = 0,3125.

4.1.3 Fator de desconto 7y

O fator de desconto 7 permite ponderar recompensas de curto e longo prazo.
Um fator de desconto 0 significa que o agente se preocupard somente com recompensas
imediatas. Por outro lado, um fator de desconto 1 permite com que os retornos de longo e
curto prazo tenham o mesmo peso. Ao avaliar a média de retorno por episodio, utilizaram-
se os valores para ~ iguais a 0,1, 0,525, 0,95, para as outras constantes, adotaram-se
e =0,85 e a =0,9. Os resultados sdo mostrados na Figura 11. Pode-se verificar que para
~v = 0,1 obteve-se um resultado melhor ao fim dos 10000 episédios, se destacando de todos
os outros valores ao final do grafico. Por outro lado, esse valor esté associado a uma maior

variancia (Figura 12).
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Figura 11 — Comparativo da média do retorno por episdédio para diferentes valores de ~.



Capitulo 4. Resultados 36

Wwoow s
L% ~J o %]
o w o i
1 1 1 1

Desvio padrdo da média mavel do retorno
[¥¥)
M
(%]

3.00 ~
2.75 1
2.50 4 0.1
— 0,525
2.25 0.95
T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000

Episddio

Figura 12 — Comparativo do desvios padrao do retorno por episédio para diferentes valo-
res de 7.

Por fim, na Figura 13, mostra-se o sistema equilibrando o péndulo a partir de um
angulo inicial. Pode-se notar que a haste é levada para a posicao invertida por meio da
aplicacao de forgas ao carro, permanecendo assim até que a posicao seja maior que 0,5.
Nesse caso, o agente causa um deslocamento no veiculo para recuperacao da recompensa.
Porém, a simulacao é interrompida pois o angulo # adquire uma posi¢do nao aceitavel.

Para os graficos temporais, serd denotado a velocidade do carro, &, como x..
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Figura 13 — Evolugao dos estados (posicoes e velocidades angulares e lineares) e da agao
de controle (for¢a) em um teste apds o aprendizado utilizando SARSA.

4.2 Q-Learning

Para algoritmo de @-Learning foram realizados testes similares aqueles que foram
feitos como SARSA.

4.2.1 Fator de Ganancia €

Os valores adotados de € foram iguais aos adotados para o SARSA, os resultados

(média e desvio padrao) sao apresentados nas Figuras 14 e 15 respectivamente. Além

disso, também foram gerados resultados com € variando conforme (4.1) considerando

f = —0,0005. Os resultados (média e desvio padrao) encontram-se nas Figuras 16 e 17.
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Figura 14 — Evolucao da média mével do retorno por episodio.
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Figura 15 — Evolucao dos desvios padrao entre diversos valores de e.
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Figura 16 — Comparagao do retorno do episédio com e variavel.

4.5

4.0

3.5 A

3.0 +

2.5

2.0 A EXP

Desvio padrao da média mével do retorno

— 0,3125
151 — 0,525
— 0,7375
1.0 ~ — 0,95
T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000
Episadio

Figura 17 — Comparacao do desvio padrao do retorno do episédio com e variavel.

Percebe-se que o mesmo padrao que apresentado no SARSA ocorreu no @Q-Learning.

Ao adotar € fixo, obteve-se um maior retorno para valores maiores como mostrado com
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€ = 0,95. Mesmo assim, com ¢ variavel obteve-se vantagem quando comparado com todos
os outros valores. Neste caso, como apresentado na Figura 18, com g = —0,0008 teve-se

o melhor aprendizado.

Média médvel do retorno
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0 2000 4000 6000 8000 10000
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Figura 18 — Comparacao do desempenho do sistema para [ variavel.

4.2.2 Fator de aprendizagem «

Os resultados obtidos no SARSA variando-se o fator a se mostraram similares no
Q-learning. Como mostrado nas Figuras 19 e 20, para a =~ 0,5 obtiveram-se os melhores
resultados tanto em média quanto em desvio padrao. Da mesma forma, percebe-se a perda

de performa advinda da diminuicao excessiva de «
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Figura 19 — Comparativo da média do retorno por episdédio para diferentes valores de a.
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Figura 20 — Comparativo do desvios padrao do retorno por episédio para diferentes valo-
res de a.
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4.2.3 Fator de desconto

Para o fator v o, os resultados do aprendizado foram diferentes daqueles obtidos

com o SARSA. Para todos os valores escolhidos 0,1, 0,525, 0,95 o retorno por episédio

nao mudou de forma significante. Isso pode ser verificado nas Figuras 21 e 22.
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Figura 21 — Comparativo da média do retorno por episddio para diferentes valores de ~.
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Figura 22 — Comparativo do desvios padrao do retorno por episédio para diferentes valo-
res de 7.

Nas Figuras 23 e 24, compara-se a performance dos dois métodos com os parame-
tros otimizados, ou seja, para ()-Learning, e obedecendo a equagao (4.1) como f = —0,0008
ev=09¢ea=00525e para SARSA g = —0,0009 e v = 0,1 e @ = 0,525. Percebe-se
tanto em média quanto em desvio uma vantagem para o @)-Learning. Isso pode ser jus-
tificado pela forma que é escolhida as agoes nesses métodos: no SARSA agoes aleatorias
sao consideradas no retorno esperado, enquanto no @-Learning, considera-se a acao que
resulta no maior retorno a longo prazo. Mesmo com a explicagao dada, vale observar que

os dois algoritmos apresentaram média do retorno similares no fim do experimento.
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Figura 23 — Comparativo do retorno por episédio entre os algoritmos.
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Figura 24 — Comparativo do desvio padrao do retorno por episédio entre os algoritmos.

Por fim, na Figura 26, pode-se observar o agente equilibrando o péndulo. Nessa

figura o agente mantém o péndulo equilibrado pelo maior tempo possivel até que = fique
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maior que 0,5 m. Nesse caso, o agente passa a movimentar o carro visando a recuperacao
da condicao de recompensa positiva, porém a simulacao ¢ interrompida devido a 6 ter
assumido o valor # < —30°. E importante ressaltar que, enquanto |z| < 0,5 m e |0| < 2°,

a recompensa do agente é positiva e, por isso nenhuma acao é tomada.
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Figura 25 — Evolugao dos estados (posicoes e velocidades angulares e lineares) e da agao
de controle (forga) em um teste apés o aprendizado utilizando @-Learning.

A defini¢ao da fungao de recompensas é um dos passos mais importantes no projeto
de controladores baseados em RL. Através de uma defini¢ao de um sistema de recompensas
inadequado, o comportamento do sistema pode apresentar um desempenho insatisfatério,
como visto anteriormente. Por outro lado, com um sistema de recompensas adequado,
pode-se adotar tarefas mais complexas, por exemplo, pode-se treinar o agente para retirar
a haste da posi¢ao de repouso para baixo, # = 180°, e equilibra-la na posicao invertida.
Esse tipo de resultado é mostrado na Figura 26. Nesse cendrio, adotou-se R = 1 — |6].
Pode-se verificar que o agente aprendeu a retirar a haste da posigao de repouso para baixo

e levou a haste para a posicao invertida.
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Figura 26 — Agente treinado por (-learning equilibrando a haste a partir da posicao de
repouso “para baixo” (i.e. # = 180°).

4.3 Deep Q-Learning

Devido as operagoes envolvidas no treinamento e no calculo de saida de uma rede
neural, as abordagens de DQN e double DQN tém uma carga computacional significati-

vamente maior do que as analisadas até aqui.

Dito isso, os resultados a serem apresentados foram obtidos de forma similar aos
métodos anteriores no que se refere aos fatores o,y e €. Contudo, ird se treinar o agente
por apenas 1000 episddios, reduzindo assim o tempo computacional para geragao dos

resultados.

A RNA treinada tera um modelo linear sequencial, com 2 camadas intermediarias
que utilizam a fungao de ativagao Rectified Linear Unit (RELU). Nessas camadas teremos
24 noés, na camada mais proxima a camada de entrada e 12 nés na camada mais proxima
a camada de saida. A camada de saida utiliza a funcao de ativacao linear e possui 5

neuronios referentes as 5 agoes possiveis.

4.3.1 Fator de Ganancia €

Os valores de avaliagao de € foram os mesmos utilizados nos métodos anteriores. O

resultado do treinamento pode ser visto nas Figuras 27 e 28. Os demais valores utilizados
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foram o = 0,9 e v = 0,9. Foi realizado também um teste variando € conforme a equagao
(4.1) e definindo g = —0,005, denotado como "EXP”. Percebe-se que fatores de ganancia
mais altos estao, novamente, ligados a resultados melhores, porém, dessa vez, ao utilizar
um € variavel, a curva nao foi melhor do que para ¢ = 0,95 e existiu uma fase do treina-
mento que essa variacao de causou uma perda significativa de desempenho. E importante
ressaltar, porém, que com € variavel a variancia dos resultados foi menor, indicando uma

maior consisténcia do desempenho do agente.

-1
_2 -
(=]
£
2
.
o 3]
-
]
=
2
3 0,1
= 0,3125
0,525
-5 - 0,7375
0,95
EXP

200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Episodio

Figura 27 — Comparativo da média do retorno por episdédio para diferentes valores de e.
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Figura 28 — Comparativo do desvio padrao da média do retorno por episédio entre valores
de e.

4.3.2 Fator de aprendizagem «

Também variou-se o nos mesmos valores considerados anteriormente. Os resulta-
dos para essa variacao sao apresentados nas Figuras 29 e 30. Os demais valores utilizados
foram v = 0,9 e ¢ = 0,85. Para esses valores percebe-se a influéncia de « na velocidade
do aprendizado do agente, isto ¢é, para a = 0,525 o aprendizado ocorre mais cedo. Espe-
cificamente por volta do episddio 500 a curva ja demonstra vantagem quando comparada
aos outros valores, e essa vantagem permanece até o fim. Vantagem essa que também é

observada se tratando de desvio padrao.
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Figura 29 — Comparativo da média do retorno por episdédio para diferentes valores de a.
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Figura 30 — Comparativo do desvio padrao da média do retorno por episédio entre valores
de a.
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4.3.3 Fator de desconto ~y

Ao variar-se v observou-se um maior retorno por episédio com vy = 0,525, nos
demais parametros adotou-se € = 0,85 e a = 0,9. Analisando o desvio padrao, observou-se
que com excecao a v = 0,95, v<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>