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Resumo

O objetivo deste trabalho ¢ aplicar um método de aprendizado de maquina no controle
de um aeropéndulo. Especificamente, o método @Q-Learning de aprendizado por reforco
é utilizado para fazer com que a haste do aeropéndulo seja guiada para uma referéncia.
Para isso, primeiramente um modelo matematico nao linear para descrever a dinamica do
sistema é desenvolvido. Mais ainda, o espaco de estados e a¢oes admissiveis foram discre-
tizados, e foi definida uma funcao de recompensas para fazer com que o agente aprenda a
realizar a tarefa de controle. Tal funcao retorna recompensas positivas ao agente caso a
haste permaneca em um angulo de referéncia com a base. J& recompensas negativas sao
atribuidas quando um estado terminal é atingido. As agOes possiveis de serem tomadas
em um estado sao acelerar ou desacelerar o motor. A magnitude da aceleracao/desacele-
racao depende da magnitude do erro de rastreamento. Analises do nimero de episédios de
treinamento necessarios para que o agente aprenda a realizar a tarefa, e da influéncia dos
parametros de ajuste no aprendizado sao realizadas. Os resultados mostram que o agente
aprendeu a controlar o aeropéndulo sem erro de rastreamento em regime permanente em
todos os casos apds o treinamento, indicando a viabilidade da aplicacao deste tipo de
método no controle de sistemas nao lineares. Identificou-se que sdo necessarios aproxima-
damente 2900 episddios para que o aprendizado seja concluido. Mais ainda, verificou-se
que ao aumentar o fator de ganancia e a taxa de aprendizagem, a resposta transitoria
do sistema melhorou. Ja variando-se o fator de desconto, os melhores resultados foram

obtidos com valores intermedirios.

Palavras-chave: Aprendizado por reforco; Q-learning; Aeropéndulo; Controle em malha
fechada.
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CAPITULO

INTRODUCAO

Tipicamente uma das primeiras etapas no desenvolvimento de controles autométicos é
a criagdo de um modelo matemético para o processo a ser controlado (DORF; BISHOP,
2001). Esse modelo pode ser composto por um conjunto de equagdes que representam
aproximadamente a dindmica entre entradas e saidas do processo real. Durante a mode-
lagem é necessario buscar um equilibrio entre o esfor¢o envolvido no desenvolvimento do
modelo, o nivel de detalhes considerados e os beneficios esperados ao se utilizar tal repre-
sentacao. O processo de modelagem ¢ sensivel a erros matematicos, o que pode prejudicar
o projeto ou o desempenho do controlador (GARCIA, 2005).

De forma geral, os modelos matematicos podem ser divididos em duas categorias: li-
neares ou nao lineares. Os sistemas lineares obedecem as propriedades da homogeneidade
e da aditividade (principio da superposicao). Essas propriedades tornam mais facil a re-
solugao de problemas complexos, porque permitem a obtencao do resultado final por meio
da analise das respostas individuais de cada entrada, ou seja, ¢ garantida uma relacao
linear entre a entrada e a saida. Entretanto, a maioria das representagoes matematicas
de sistemas fisicos nao sao lineares, pois ndo obedecem aos principios citados e, conse-
quentemente, ndo podem ser analisadas de forma fracionada (OGATA, 2011).

Para controlar sistemas nao lineares, as estratégias convencionais utilizam processos
de linearizagao. Tais processos consistem na obtengao de sistemas lineares, utilizando-se,
por exemplo, a série de Taylor. Essa abordagem envolve a expansao da func¢ao nao linear
que descreve o sistema em uma série de poténcias ao redor de um ponto de operacao, de
forma que possa ser considerado linear (OGATA, 2011).

Como alternativa, podem ser empregadas técnicas de controle que independem de mo-
delos matematicos, sendo essas aplicaveis a modelos lineares ou nao. Uma dessas técnicas
¢é o aprendizado de maquina, que consiste na utilizagao de métodos computacionais com
o objetivo de produzir um sistema capaz de tomar decisdes com base em experiéncias
obtidas previamente. Os diferentes métodos de aprendizagem sao definidos pela maneira
com que o sistema obtém tal experiéncia e pela forma como isso é feito (MONARD; BA-

RANAUSKAS, 2003). Um desses métodos é o aprendizado por reforco, o qual consiste
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na definigdo de um agente, de um ambiente (com o qual o agente ird interagir) e de uma
funcao de recompensas. Com estes elementos, constitui-se um processo de decisdes em
que reforcos positivos ou negativos sao aplicados ao agente de acordo com os resultados
de suas a¢oes no ambiente. Na pratica, as recompensas sao utilizadas para quantificar as
agoes tomadas, de forma que o conjunto de regras que guia a tomada de decisdo (politica)
possa ser melhorado.

Dentre os tipos de aprendizado de reforco, duas classificagoes se destacam: os métodos
de Monte Carlo e os métodos de aprendizado por Diferenca Temporal (DT). Os métodos de
Monte Carlo sao desenvolvidos definindo-se uma fung¢ao valor que considera a expectativa
de retorno para atribuir um valor V7(s;) para cada estado. Essa expectativa é obtida
calculando-se a média das recompensas obtidas apés um ntmero finito de interagdes do
agente com o ambiente. Em seguida, o agente utiliza uma politica e aplica as agoes de
acordo com os valores atribuidos a todos os estados. Note que, nos métodos de Monte
Carlo, primeiramente é necessario um ntmero significativo de experiéncias para que os
valores dos estados sejam estimados. No aprendizado por DT, também ¢é definida a funcao
valor, entretanto, o agente atualiza V7 (s;) empregando apenas uma parte da experiéncia
que ja foi adquirida. Para isso, utiliza-se a diferenca entre esses valores ao longo de
determinado intervalo de tempo. Em outras palavras, compara-se a diferenca de valor
entre os estados, tornando possivel avaliar o impacto de uma acao sem a necessidade de
concluir todo o processo de interagao com o ambiente (SUTTON; BARTO, 2018).

Os métodos que utilizam DT se diferenciam, basicamente, pela maneira com que o ciclo
de interagao do agente com o ambiente ocorre. Contudo, ao invés de se adotar a fungao
valor V7™(s;), define-se uma fungao valor de agdo Q™ (s;,a;), que basicamente representa
o retorno esperado ao se seguir a a¢ao a; no estado s; e, entao, seguir a politica 7. Por
exemplo, no algoritmo SARSA, esse ciclo se define por: Leitura do estado s;, tomada de
acao ag, calculo da recompensa ry, leitura do estado seguinte s; 1, escolha da acao seguinte
aiy1, atualizagao do valor Q(s;,a;) de acordo com uma estimativa de Q™ (s41,a¢41). Desta
forma, o agente atualiza o valor de cada par estado-agdo considerando principalmente a
acao escolhida no estado seguinte a;y;. Ja no algoritmo ()-learning, também utiliza-se
a func¢do valor de acdo Q™(ss,a;), mas o ciclo de interacdo do agente com o ambiente
define-se por: Leitura do estado s;, tomada de acdo a;, atribuicdo da recompensa 7y,
leitura do estado seguinte s, 1, atualizagdo dos valores de Q™ (s;,a;) baseando-se no valor
méximo de Q7 (s;41,a). Portanto, enquanto o algoritmo SARSA depende da agao tomada
no estado seguinte e, consequentemente, da politica adotada, o Q-learning se baseia no
valor maximo de @) do estado seguinte. Por isso, ao ndao depender da politica adotada, é
considerado um método off-policy (SUTTON; BARTO, 2018).

Neste contexto, como um primeiro contato do discente com a area de aprendizado de
maquina, este trabalho envolve o emprego do @Q)-learning no controle de um aeropéndulo

em ambiente de simulagao. O aeropéndulo foi escolhido por nao apresentar complexidade
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elevada e abranger diversos parametros comuns a problemas tradicionais de controle, além
de possuir um modelo nao linear. Em suma, o aeropéndulo é composto por uma base,
um eixo rotacional e uma haste. Além disso, possui um conjunto propulsor que ao ser
acionado movimenta a haste em torno do eixo rotacional. Um projeto de controlador
para o aeropéndulo deve ser capaz de fazer com que o angulo entre a haste e a base seja
mantido em um valor de referéncia especificado manipulando-se a velocidade de rotacao
do motor.

O restante do presente documento esté estruturado da seguinte forma:

d No Capitulo 2 sao descritos os componentes do aeropéndulo bem como sua arqui-

tetura de funcionamento e modelagem matematica.

d O Capitulo 3 trata dos conceitos tedricos de aprendizado por reforco, contextuali-

zando o tema e definindo o método que serd utilizado nas simulacoes.

(d No Capitulo 4 é apresentada a arquitetura da solucao, o material utilizado, a estra-
tégia adotada para realizar as simulagoes e a andlise dos resultados. Tais resultados
foram obtidos realizando-se simulagoes de treinamento e calibragao, e incluem gra-

ficos de angulo e velocidade angular que buscam validar os objetivos especificos.

d O Capitulo 5 apresenta a conclusao do trabalho, cita os resultados obtidos e propoe

sugestoes para pesquisas futuras.
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CAPITULO

DESCRICAO DO SISTEMA

O objetivo do presente trabalho é empregar uma técnica de aprendizado por reforgo
no controle de um aeropéndulo. Para isso, sera utilizada uma simulacdo computacional
do sistema. Essa abordagem foi escolhida porque permite que a avaliacgao de desempenho
e a correcao de possiveis erros ocorram rapidamente. Entretanto, para tornar o entendi-
mento mais claro, a seguir detalham-se as caracteristicas construtivas de um protétipo do
aeropéndulo.

A estrutura do aeropéndulo é similar a de um péndulo invertido: tém-se base, eixo
rotacional e haste. Na extremidade desta tultima, é posicionado um motor sem escovas
no qual é acoplada uma hélice. Consequentemente, quando o motor é acionado, a forca
de empuxo resultante causa um movimento da haste em torno do eixo de rotacdao. As

Figuras 1 e 2 mostram fotos do protétipo completo.

Figura 1 — Prototipo do aeropéndulo.
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Figura 2 — Vista frontal do protétipo do aeropéndulo.

A estrutura é feita utilizando perfis de aluminio. No eixo de rotacao foi inserido um
rolamento para que o atrito da haste ao rotacionar seja reduzido.

O controle da velocidade de rotacao do motor sem escovas é realizado por um con-
trolador eletronico de velocidade ESC (Electronic Speed Controler). O deslocamento da

haste ¢ medido por um encoder. Estes componentes sao detalhados a seguir.

2.1 Sensor de posicao

Para obter a posicao da haste em relagao ao eixo vertical é utilizado um encoder
incremental. Especificamente, foi escolhido o encoder do modelo Omron E6B2, ilustrado
na Figura 3. Com uma contagem de 2000 pulsos por revolugao, esse encoder apresenta

uma precisao de aproximadamente 0,18°.
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A

Figura 3 — encoder modelo Omron E6B2.

2.2 Conjunto propulsivo

O sistema de atuacao é composto por um motor sem escovas, um ESC e uma hélice.
A velocidade angular do motor é mensurada por meio de um sensor de efeito Hall.

O ESC recebe um comando fornecido pelo controlador, que é embarcado em um
STM32, e gera sinais do tipo PWM (Pulse Width Modulation), criado através da co-
mutacao dos MOSFETs, que sao impostos ao motor. A ideia é fazer com que o campo
magnético do enrolamento do motor seja alterado no momento apropriado para aumentar
ou diminuir a velocidade de rotagdo do motor (NEDELKOVSKI, 2021).

Para a fabricacao do aeropéndulo, foi utilizado um controlador ESC da marca Emax

capaz de suportar uma corrente continua de 30A o qual é mostrado na Figura 4.

Figura 4 — Controlador eletronico de velocidade.

Como ja mencionado, o ESC ¢ utilizado para controlar a velocidade de giro de um
motor sem escovas e entre as vantagens de sua utilizacdo podem ser citadas: boa eficiéncia
energética, possibilidade de programar parametros de operacao e protecao contra tensao
baixa, perda de sinal e temperatura elevada (NAGEL, 2022).
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2.2.1 Hélice

A Figura 5 mostra a hélice utilizada, trata-se do modelo 1045 de aproximadamente

25,4 cm de didmetro e 1 mm de espessura.

Figura 5 — Hélice do conjunto propulsor.

2.2.2 Motor sem escovas

O funcionamento de um motor sem escovas ocorre através da comutacao sequencial dos
diferentes enrolamentos do estator, de forma que, o torque gerado pelo campo magnético
movimente o rotor.

E possivel controlar o torque gerado no motor e, consequentemente, a velocidade de
rotacao, manipulando-se a velocidade de comutagao dos enrolamentos. Para isto emprega-
se o ESC.

A Figura 6 mostra o motor compondo o conjunto propulsivo. Foi utilizado um modelo
2212 da marca Dji. Este modelo atua com uma taxa de 92077 e a tensdo admissivel

varia entre 7,4V e 14,8V, portanto esse motor pode operar entre 6808 rpm e 13616 rpm.
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Figura 6 — Motor sem escovas.

2.3 Arquitetura do sistema

Para comunicacao com os componentes eletronicos do aeropéndulo, é adotado um
microcontrolador da familia STM32F103 mostrado na Figura 7. Este componente é equi-
pado com niucleo ARM Cortex-M3 e arquitetura 32 bits, o que o permite uma abrangéncia
de possibilidades de aplicagdo (BROWN;, 2016).

Figura 7 — Controlador STM32F103.

A Tabela 1 apresenta as especifica¢oes técnicas do microcontrolador usado.
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Tabela 1 — Especificagoes técnicas STM32F103 (STMICROELECTRONICS, 2022).

Arquitetura ARM Cortex-M3 32-bit RISC
Flash Memory 64 Kb
Clock 72 MHz
Interfaces USARTSs, SPIs, 12Cs, USB, CAN
SRAM 20Kb
Tensao 1,8 - 3,6V

O microcontrolador serd responsavel por receber os dados do sensor hall, do encoder
e do ESC, e envia-los ao computador, quando requisitado. O computador ird processar
os dados e calcular a agao de controle (i.e. a velocidade de rotagao) de acordo com o
algoritmo de aprendizado por refor¢o desenvolvido.

Apés calculada a velocidade de rotacdo, o computador enviard o comando para o
microcontrolador que ira acionar o ESC para que se imponha ao motor a velocidade de

giro desejada. Esta arquitetura esta ilustrada no diagrama da Figura 8.

—> FASE
—>  HEUTRO

DADOS
COMPUTADOR MOYIMENTO

N e
oy
MICROCONTROLADOR > ESC » MOTOR HELICE

< >

J \

]

SENSOR HALL
ENCODER HASTE

L

Figura 8 — Diagrama de blocos ilustrando o funcionamento do sistema.

2.4 Modelagem Matematica

Um corpo rigido é aquele em que a distancia entre dois pontos quaisquer do corpo nao
varia. Para realizacao da modelagem da dinamica do aeropéndulo, considera-se o conjunto
propulsivo um corpo rigido e desconsidera-se a massa da haste. Dessa forma, tém-se
atuando no corpo as forgas e torques ilustrados na Figura 9. Nesta figura, F, representa
a for¢a de empuxo gerada pelo conjunto propulsor, P é a for¢a peso do corpo rigido e T,
representa um torque de atrito viscoso no rolamento. Mais ainda, L é o comprimento da

haste, w é a velocidade de rotacao do motor e g é a aceleragao gravitacional.
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Eixo de ;%),Ta

f

rotacgo

Base

Figura 9 — Diagrama de forcas do aeropéndulo.

A descricao e os valores das constantes do modelo matematico sao detalhadas na

Tabela 2.
Tabela 2 — Descrigao dos simbolos usados no modelo.
Simbolo Descricao Valor

m Massa do sistema 0,3182 kg
g Aceleracao da gravidade 9,81 m/s?
b Coeficiente de atrito viscoso 0,006856
L Comprimento da haste 0,32 m
Ky, Constante de empuxo da hélice 2,1 x 107° Nm/V
1 Momento de inércia 0,0264 kgm?
I, Forca exercida pelo torque gerado pelo motor -

w Velocidade de rotagao do motor -

0 Angulo formado entre a haste e o eixo de rotagao -

0 Velocidade angular da haste -

0 Aceleracao angular da haste

Analisando a Figura 3, utiliza-se o eixo de simetria para aplicar a segunda lei de
Newton para o movimento rotacional em torno do eixo de rotagao. Para isto, definem-se

os momentos realizados pela componente da forca peso M, pela forca de atrito viscoso

M,; e pela inércia M,,., representados respectivamente, por

M,(t) = mgsen(0(t))L
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Mgy (t) = bO(2) (2)

Mine(t) = 16(t) (3)

Assim, o momento realizado pela for¢a de empuxo F, aplicada na haste é igualado

com os momentos previamente definidos. Matematicamente,

Mp, (t) = Mpy(t) + Mar(t) + Mine(t) (4)
Substituindo (1), (2) e (3) em (4), obtém-se

F.(t)L = mgsen(A(t))L + b0(t) + I6(t) (5)

Além disso, assume-se que a forca de empuxo se relaciona com a velocidade de rotacao

do motor do seguinte modo:
F(t) = Kpw’(t) (6)
Substituindo (6) em (5) e isolando (t) é possivel obter

i) = “r(6) — "I sen((1)) — 2001 (7)

Esse sistema pode ser representado no espaco de estados. Para isso, define-se o seguinte

vetor de estados:

Cxo] e
() = L@(t)] - {é(t)] )

Entao, pode-se escrever o modelo final do aeropéndulo

Y(t)=[1 0] F@] (10)

O modelo formado por (9) e (10) foi usado nas simulagées descritas no Capitulo 4.
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CAPITULO

APRENDIZADO POR REFORCO

O aprendizado de maquina se refere ao desenvolvimento de programas de computador
que sejam capazes de melhorar seu desempenho por meio de experiéncias. Mais especifi-

camente, encontra-se a seguinte defini¢do na literatura:

Diz-se que um programa de computador aprende com a experiéncia £ em
relacdo a alguma classe de tarefas T e a medida de desempenho P, se seu

desempenho em tarefas de 7T, medido por P, melhora com a experiéncia E.
-(MITCHELL, 1997)

Para representar o problema de controlar o aeropéndulo como na tarefa de aprendizado
de maquina, pode-se definir tarefa, indice de desempenho e experiéncia como apontado a

seguir:

(A Tarefa T: Manter o aeropéndulo em uma posicao desejada.
3 Indice de desempenho P:

— Erro entre o angulo de referéncia e o angulo de convergéncia da haste.
— Os valores da tabela de Q-values, cuja definicao é detalhada nas se-
¢oOes seguintes. Este parametro indica a capacidade do agente em
tomar decisoes melhores em situacoes similares no futuro, o que re-

flete o seu desempenho geral.

(Q Experiéncia £: Formada pelo conjunto estado atual s;, acao aplicada ao

sistema a;, estado resultante da acao s;.1 e recompensa resultante r;.

Assim, tem-se um problema de aprendizado de maquina que sera abordado utilizando
aprendizado por refor¢o como uma alternativa aos métodos tradicionais de controle. Essa
alternativa pode ser justificada pela presenca de nao linearidades no modelo, o que di-
ficulta o emprego de métodos tradicionais de controle. Para melhor compreensao do
escopo deste tipo de aprendizado serao definidos os trés principais tipos de aprendizado

de maquina nas se¢oes seguintes.
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3.1 Aprendizado Supervisionado

Neste tipo de aprendizado, os dados fornecidos para o treinamento do algoritmo sao
previamente rotulados. Ou seja, o modelo ird aprender através de exemplos e depois deve
ser capaz de generalizar o aprendizado em dados desconhecidos (GERON, 2022).

O aprendizado supervisionado pode ser aplicado em problemas de classificacao, cujo
objetivo ¢ inferir a qual classe estes dados pertencem.

Outra aplicacao importante é a regressao, na qual busca aproximar uma relagdo que

represente o comportamento entrada-saida de um processo.

3.2 Aprendizado Nao Supervisionado

Nesta forma de aprendizado o objetivo do algoritmo é descobrir padroes nos dados
fornecidos sem a ajuda de um supervisor, ou seja, os dados nao sao previamente rotulados
e o modelo devera aprender possiveis padroes através da andlise dos atributos.

Uma das maneiras de se conseguir encontrar padroes nos dados é através da clusteri-
zagao. Esse método consiste na separacao dos dados em conjuntos menores denominados
clusters, que compartilham algumas semelhancas que sao definidas através da configura-
cao de pardmetros no algoritmo (GERON, 2022).

3.3 Aprendizado por Reforco

No aprendizado por reforco deve-se aprender qual acao a ser tomada em uma situagao
visando maximizar o acimulo de uma recompensa numérica (SUTTON; BARTO, 2018).
Para isso, ¢ utilizado um sistema de exploracao por tentativa e erro, e um sistema de re-
compensas baseado no objetivo do agente aprendiz. Apesar de nao exigir supervisao, este
tipo de aprendizado difere do aprendizado nao supervisionado por realizar o aprendizado

a partir de interagdoes com o ambiente.

3.3.1 Estrutura do aprendizado baseado em reforco

Em um problema de aprendizado por reforgo, tém-se os seguintes elementos (SUT-
TON; BARTO, 2018):

( Agente: E a entidade que ird receber informagoes do ambiente e tomar decisoes,

aplicando agoes que irao resultar em mudancas no estado.

(1 Ambiente: Engloba tudo que é externo ao agente, ou seja, tudo que o agente nao
pode alterar arbitrariamente, como, por exemplo, o estado em que o sistema se

encontra em determinado momento.
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d Estado s: Conjunto de variaveis que descrevem o sistema em um determinado mo-
mento. A escolha do estado para um problema depende do escopo do projeto. No

aeropéndulo, o estado seré definido pelo angulo e pela velocidade angular da haste.

0 Acao a: E o processo iniciado pelo agente para causar uma mudanca de estado no
ambiente. A acao pode, por exemplo, ser um incremento de aceleracdo em um motor
ou a abertura de uma valvula de escoamento em um tanque. No aeropéndulo a agao

sera incrementar ou decrementar a velocidade de rotagao do motor sem escovas.

(4 Politica 7: Indica o conjunto das probabilidades do agente tomar determinada agao
dado um estado. Ou seja, a politica serve de base para determinar qual agdo sera

tomada em um estado.

(d Recompensa r: E o parametro utilizado para definir o objetivo do agente e indica se
as agoes tomadas podem ser consideradas “boas” ou “ruins”. Tipicamente, se define
o objetivo do agente é maximizar a recompensa total acumulada através das agoes

implementadas.

Assim, dado um estado s; no instante ¢, o agente ird escolher a a¢ao a; de acordo com
a politica . Tal acao ¢é aplicada ao ambiente gerando um novo estado s;;1 e a recompensa

associada 7;41. Entao, esse ciclo é reiniciado. Esta dindmica esta ilustrada na Figura 10.

Y A 4
X
[=
1}
=
=3
@®

:< It+1

Figura 10 — Diagrama de interagao entre agente e ambiente em um problema de aprendi-
zado por reforgo (SUTTON; BARTO, 2018).

ey

Como ja dito, o agente visa maximizar o acimulo de recompensas ao longo do tempo,
o que ¢ denominado retorno. Na forma mais simples o retorno pode ser definido como o

somatoério das recompensas obtidas ao longo de um episédio. Isto é,

Rt:rt+1+7’t+2+rt+3+---+rf (11)

em que f indica o tempo final do processo. Existem dois tipos de processos que sao

considerados no aprendizado por reforgo:



Capitulo 3. APRENDIZADO POR REFOR(CO 23

1. Processos episddicos: Neste tipo de dindmica, o nimero de incrementos temporais
é finito. Quando o tempo final é atingido (ou uma condi¢do terminal previamente

definida), considera-se que o episddio foi concluido.

2. Processos continuos: Nao hé tempo final definido. Logo, o sistema opera continua-

mente até que uma condicdo terminal seja atingida.

No caso dos processos continuos, é possivel que o retorno nao convirja. Para eliminar
esse problema, pode-se incluir um fator de desconto y nas recompensas futuras (SUTTON;
BARTO, 2018):

Ry =71+ e + s+ = Z Vorishit (12)
k=0

em que 0 < vy < 1. O desconto ird alterar o impacto das recompensas futuras no célculo
do retorno. Adotando v < 1, é possivel tratar processos continuos como se fossem finitos

ja que o somatorio das recompensas converge.

3.3.2 Funcgao Valor

A funcao valor pode ser empregada para mensurar a eficiéncia de uma politica a partir
de um estado e, desta forma, guiar o agente na escolha de uma agdo (SUTTON; BARTO,
2018). Matematicamente, o retorno esperado ao se seguir uma politica 7 a partir de um

estado sy, isto é, o valor de uma politica 7 no estado s; é dado por

V™ (s) = Ex{Ry|s1 = s} = E; {Z Wkrt+k+1|st = s} (13)
k=0
E possivel reescrever (13) obtendo uma equagao de recorréncia. Isso pode ser feito

como mostrado a seguir

V(o) = {3 Frsals = o

k=0
3 14
== Eﬂ {Tt-i-l + - Z ’Ykrt+k+2|5t = 3} ( )
k=0
= Ex{repr + 9V (s611) |50 = s}
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A equacao (14) é dita equagao de Bellman para a fungao valor. Essa equagao relaciona
o valor de um determinado estado com a recompensa obtida ao seguir uma determinada
politica 7, bem como com o valor do estado subsequente.

De forma similar, define-se o valor () como a estimativa do retorno esperado ao se
tomar uma acao arbitraria a; em determinado estado s; e depois seguir a politica 7, isto
é, a cada agado ¢ atribuido um valor @) e este valor é utilizado para otimizar a politica
adotada (WATKINS, 1989). Este processo é representado pela fun¢ao valor de agao

Q" (s¢, a;), matematicamente dada por

Q" (st 1) = Ep{rer + Q" (8441, ari1)|s¢ = s} (15)

3.3.3 Diferenca Temporal

Diferenga Temporal (DT) é um método para estimar a fungao de valor sem utilizar
a expectativa de retorno e sem a necessidade de um modelo do ambiente (SUTTON;
BARTO, 2018). Para isto, é utilizado um recurso chamado bootstrapping que consiste na
utilizagdo de um nimero n de estimativas calculadas anteriormente para realizar o calculo

da estimativa atual. No caso mais simples,

V™(st) = V7 (st) + alrer + 7V (s641) — V7 (s4)] (16)

em que o termo [rip1 + 7.V (st41) — V(s¢)] é chamado de TD-error e indica a diferenca
entre o valor do estado atual e uma estimativa desse valor com base na recompensa atual
e no valor do estado seguinte. Ja « representa a taxa de aprendizagem, ou seja, é o
pardmetro que vai definir o impacto de TD-error no calculo de V7 (s;). Desta forma,

aplicando uma acao a; no ambiente e recebendo os valores de s;,1 e 7, a estimativa do
estado serd atualizada online (SUTTON; BARTO, 2018).

3.3.4 Q-Learning

Este método consiste em calcular uma funcao valor de agdo Q™ (s;,a;) que se aproxime
da fungao valor de agdo 6tima Q™ (sy,a;) (SUTTON; BARTO, 2018). Na prética, isto
significa que o incremento no valor de Q™ (s, a;) ird considerar o maior valor do estado
seguinte dentre todos os valores associados as agoes possiveis, conforme indicado na ex-
pressao y max,e4[Q"(st41,a¢)]. Por adotar a agdo que maximiza o @Q-value no proximo
estado ao invés de seguir a politica original 7, este método ¢ dito off-policy, ou seja, ¢ um

método de aprendizado que independe da politica.
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Na forma mais simples do algoritmo Q-learning, o one-step @Q-Learning, a atualizagao
¢ realizada com base somente no estado subsequente, ou seja, para atualizarmos o valor
de Q™ (s—1,a4—1) é necessario que o algoritmo tenha acesso apenas aos valores estimados
de Q7 (s, a;) e de ry.

Assim, a equagao (17), que representa este algoritmo, segue uma estrutura analoga a
funcao de valor definida previamente. Em suma, é calculado o TD-error entre o maior
valor dentre as estimativas de () quando s = s;, e o valor de ) quando s = s;_;. Em
seguida o T'D-error calculado é multiplicado pela taxa de aprendizagem «, e isto resultara

no incremento utilizado para atualizar Q™ (s;_1, a;). Matematicamente

QW(St—la at) = QW(St—ly Clt) + Oé[T’t + ’Yr(fleaj( Qw(sta a) - QW(St—la at)] (17)

Visto que Q™ (s, a;) busca maximizar seu valor independente da politica adotada, é
necessario que o agente adote uma técnica de exploracao eficiente. Para isto, este projeto
utiliza uma politica chamada € — greedy. Nessa politica, ou o agente escolhe a acao com o
maior valor de ) com probabilidade 1—e¢, ou escolhe uma ac¢ao aleatéria com probabilidade
€.

Assim, escolhendo-se valores de € adequados, esta politica permite que o agente explore
novas agoes enquanto ainda prioriza a escolha da melhor agdo em um estado s;. O

diagrama ilustrado na Figura 11 representa o funcionamento da politica € — greedy.

S1 |[02e=1

[ Numero aleatorioD <5< 1 ]

Seleciona agdo com
maior Q"(s,a).

Seleciona agéo
aleatdria.

Figura 11 — Ilustragao do funcionamento da politica e-greedy.

O algoritmo de aprendizado por reforco utilizando € — greedy e Q-Learning esté ilus-

trado na Figura 12.
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Inicializa tabela

Q(st,at) para todos

estados e agoes
possiveis

Reinicia
experimento
utilizando Q(st,at)
atualizados
A

St = St+1

> Observa St

Atualiza Q{st,at)
utilizando a

equacao {17)

Recebe recompensalt e
observa estado St

h

escolhida

3

Executa agao }

Seleciona a¢ao aplicando
politica e-greedy

b4 4

St é estado \_Nao
terminal?

Sim

h 4

Encerra
episadio

Episaddio final?

Encerra
experimento

Figura 12 — Diagrama Q-learning utilizando a politica e-greedy.
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CAPITULO

RESULTADOS

Neste trabalho, implementou-se o ()-learning para controlar o aeropéndulo descrito no
Capitulo 2. Para isso, simulagoes foram realizadas no modelo nao linear. A metodologia
para desenvolvimento dessas simulacoes e os resultados alcancados sao apresentados na

sequéncia.

4.1 Material utilizado

4.1.1 Hardware

Foi utilizado um computador pessoal com as seguintes caracteristicas:
d CPU AMD Athlon com clock de 3,50 GHz.

1 Meméria RAM de 8 GB.

 Armazenamento SSD SATA com capacidade de 256 GB.

1 Sistema Operacional Windows 10 com arquitetura de 64 bits.

4.1.2 Software

As simulagoes foram desenvolvidas utilizando a linguagem de programacao Python na

versao 3.10.4 e as seguintes bibliotecas:

4 Scipy 1.8.0: Utilizada na resolucao do sistema de equacoes diferenciais do modelo

matematico do aeropéndulo.
1 Numpy 1.22.3: Empregada para criar vetores e realizar manipulacoes algébricas.

d Matplotlib 3.5.2: Adotada na criagdo dos gréaficos.
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4.2 Arquitetura da simulacao

A técnica de aprendizado por reforco descrita no Capitulo 2 somente pode ser aplicada
caso os espacos de estados e acoes sejam finitos. Sendo assim, definiu-se o angulo minimo
como 0° e o maximo como 30°, e dividiu-se esse intervalo a cada 0,1°.

Para limitar o espago de agoes, considerou-se que o agente pode escolher uma das
seguintes agoes: Acelerar ou desacelerar. As magnitudes das aceleragoes/desaceleragoes
variam de acordo com o médulo do erro de rastreamento |e(t)| = |6,er(t) — 8(t)| (vide a
Tabela 3), endo 6,.; o angulo de referéncia. Essas magnitudes foram definidas heuristica-
mente.

Desta forma, se, por exemplo, § = 3°, w? = 1000”;‘212 e a referéncia ¢é 0,.; = 15°, entao

le| > 5° e o agente ird aumentar ou diminuir (a depender de sua politica) w? em 800‘“2—‘32.

Vale ressaltar que, nas simulacoes, as unidades de angulo e velocidade de rotagao
estao no Sistema Internacional. Contudo, para apresentacao dos resultados, optou-se por
representar os angulos em graus. Ademais, definiu-se um tempo de amostragem 7, = 0,1

S.

Tabela 3 — Valores dos incrementos aplicados a w? de acordo com o médulo do erro de

rastreamento.
Médulo do erro de rastreamento | Magnitude da aceleragao/desaceleragao (i%gf“)

le] > 5° 800
4° < le| < 5° 700
3° < el < 4° 650
2,5° < le] < 3° 600
2° < le] < 2,5° 500
1,7° <le| < 2° 400
1,5° < le| < 1,7° 300
1,3° < le| < 1,5° 200
1° <le|l < 1,3° 180
0,7 <le] < 1° 160
0,5° < le| < 0,7° 140
0,2° < le] <0,5° 120
0° < le|] <0,2° 1,5

Para que o agente alcance a tarefa de controle definida, adotou-se a seguinte fun¢ao

de recompensas:

1, se  (Brer —0,5) <O(t) < (0 +0,5),
re(0(1), 0re) = —1, se 6(t) = 6,(1), (18)
0 caso contrario.

em que 6; representa um estado terminal definido pelos limites do espaco de estados, ou

seja, quando 60;(t) = 0° ou 6,(t) = 30°. Nesse tltimo caso, o episddio é reiniciado.
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Com esta funcao, tem-se uma recompensa positiva, que ird aumentar o retorno do

episddio, caso a referéncia seja alcancada, e uma recompensa negativa, que diminui o

retorno, penalizando o agente quando um estado terminal é alcangado.

Para implementacao das simulacoes, dividiu-se o c6digo nas seguintes fungoes:

a

U0 o0 o

(W

a

a

din_ aeropend: Estabelece os parametros do aeropéndulo e do algoritmo de apren-

dizado por reforco;

def recompensas: Define as recompensas de acordo com a referéncia;
estado__terminal: Verifica se algum dos estados terminais foi alcangado;
e_greedy: Aplica a politica € — greedy para escolha da agao;

acao: Funcao que realiza o incremento na velocidade angular de acordo com a agao
escolhida. Isto é feito através da criacao de buckets de incremento que variam de

acordo com o médulo do erro de rastreamento do angulo: e(t) = |0(t) — b¢sl;
controle: Implementa o algoritmo @Q-Learning e atualiza a tabela de Q-values;

planta: Funcao que simula o comportamento do aeropéndulo, definido por um pe-

riodo de amostragem de acordo com o estado atual s; e com a acao atual ay;
plot__q: Produz um grafico da tabela de Q-values;

treino: Funcao de tratamento dos dados obtidos pelo treinamento.

O cédigo foi versionado em um repositério da plataforma Github® e as instrucoes

de utilizacdo estao na pagina principal do mesmo. Além disso, a Figura 13 apresenta

um diagrama simplificado da arquitetura que expressa o relacionamento entre as fungoes

citadas, visando tornar o funcionamento do programa mais claro.

Nota-se que o codigo permite ao operador escolher entre dois métodos de atuagao:

Um método sem treinamento, com o algoritmo sendo aplicado uma tnica vez de forma

que seja possivel observar o impacto imediato na mudanca dos hiperparametros.

Ja no outro método é realizado um treinamento com um niimero de episédios esco-

lhido pelo operador, assim serao realizados varios ciclos de melhoria nos hiperparametros

obtendo-se uma tabela de Q-values otimizada que podera ser utilizada posteriormente.

1

https://github.com/ckmoraiz/pfc-g-learning
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Parémet-ros de INiCIO

aprendizado
Simulagao do o
aeropéndulo

[ Define referenma ]

Contador de episddios

J

[ Define recompensa
v

[ Define hlperparametros]

Agente controlador

Sim

Realizar Define numero

treinamento? de episédios.
' Nio 2
. [ planta ]:[din_aeropend]
controle
Nao
Estado Sim Episédio
terminal ? final?
Sim

OQutput: Q_values e
graficos

Figura 13 — Diagrama simplificado da arquitetura da solu¢ao proposta.

A Figura 14 mostra um exemplo do cdédigo em execucgao para um angulo de refe-

réncia de 15° e treinamento com 3 episédios. As condi¢oes iniciais foram configuradas

: " . i 2
considerando um protétipo partindo do repouso, ou seja, 6y = 0°, wy = 0% ews = szg‘

a adngulo inteiro de referéncia {em gra
Referé
Tabela de

oncluido!
oncluido!
oncluido!
silon:@.9, gamma:8.4, alpha:g.9

1c
2c
3 c

Figura 14 — Exemplo de interacao com o programa via terminal.

Assim, com o programa de simulacao desenvolvido, é possivel testar o impacto de

variagoes nos parametros de ajuste no aprendizado do agente. Isso sera realizado a seguir.
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4.3 Analise de resultados

Nesta se¢ao, discutir-se-a a escolha dos parametros de treinamento e verificar-se-a seu
impacto no desempenho quanto ao rastreamento de referéncias constantes para o angulo
da haste. Esse estudo esta dividido em trés partes: Primeiro é realizada uma analise do
numero de episddios de treinamento necessarios até que o agente aprenda a guiar a haste
para a referéncia 0,.;. Em seguida, investigam-se os efeitos de variacoes nos parametros
de ajuste no aprendizado. Por fim, sao realizadas simulac¢oes variando-se a referéncia para

validar a capacidade de generalizagao do agente.

4.3.1 Analise do nimero de episédios de treinamento

Nesta etapa foram realizadas simulagoes com 0,y = 15° e condicoes iniciais nulas.
Mais ainda, o nimero de episédios foi variado entre 500 e 5000 com incrementos de 500.
A Figura 15 mostra a média dos angulos da haste durante o tltimo episodio, isto é, ja
apés o treinamento. Por simplicidade, adotaram-se todos os hiperpardmetros (e, v, «)
como 0,5.

Vale comentar que os valores apresentados nas Figuras 15 e 16 sao as médias dos
angulos de saida ao longo do ultimo episédio (incluindo o regime transitério). Portanto,
se, por exemplo, o agente estava sendo treinado com 1000 episddios, a média de todos os

angulos obtidos no episddio 1000 foi utilizada para gerar os graficos analisados.

14.7 A

© — ref:6=152°

T T T T T T T T T T
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

37150 1
37100 1
— w(rad?/s?)
37050 4

37000 +

36950 -

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Episodios

Figura 15 — Anélise do impacto do niimero de episddios no rastreamento da referéncia.

Nota-se que, apds aproximadamente 3000 episédios, o agente guiou a haste para um

angulo médio de 14,7°, indicando que utilizar uma quantidade maior de episdédios nao
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resultard em diminui¢ao do erro em regime estacionéario. A Figura 16 mostra o resultado de
uma etapa de refinamento para identificar qual a menor quantidade de episédios necessaria

para a convergéncia da haste para proximo da referéncia.

14.75 A

@ — ref:8=152

T T T T T T
2800 2900 3000 3100 3200 3300

—— w(rad?¥/s?)

37300 A

T T T T T T
2800 2900 3000 3100 3200 3300
Episodios

Figura 16 — Refinamento da andlise do nimero de episdédios para treinamento do agente.

E possivel verificar que apds 2900 episédios néo ocorrem mudancas significativas no
comportamento do sistema e a média do angulo da haste no tultimo episédio converge
para 14,75°, resultando em um erro de rastreamento de aproximadamente 1,6% (0,25°).

Portanto, nas andlises posteriores, os treinamentos serdao executados com 2900 episédios.

4.3.2 Analise da sensibilidade

A analise de sensibilidade refere-se a investigacao dos impactos de variagoes nos hiper-
parametros do Q)-learning no aprendizado do agente em realizar a tarefa. Especificamente,

essa andlise sera realizada em trés etapas, como descrito a seguir.

(d Primeira etapa:
. € =1[0,25; 0,5; 0,75];
.y =0,5;
. a=0,5.

1 Segunda etapa:

. € = Melhor resultado da etapa anterior;
. v =10,25;0,5;0,75];
.a=0,5.



Capitulo 4. RESULTADOS 33

(1 Terceira etapa:

. € = Melhor resultado da primeira etapa;
. v = Melhor resultado da etapa anterior;
. a =10,25;0,5;0,75].

As Figuras 17, 18 e 19 apresentam as curvas obtidas para # e w? no tltimo episédio do
treinamento variando-se os parametros, como detalhado anteriormente. A referéncia e as
condigoes iniciais adotadas foram as mesmas da se¢ao anterior. O niimero de episodios foi
definido como 2900. Para auxiliar na comparacao dos resultados adotar-se-a4 a somatoria

do médulo do erro E dada por
300

E=> le(t)] (19)
t=0
Para cada etapa, os seguintes valores de F foram obtidos:

(1 Primeira etapa:

1. B, = 8742
9. B = 6420
3. F. = 580,2

d Segunda etapa:

1. B, = 5481
2. B, =4548
3. Ey3 = 4993

1 Terceira etapa:

1. B, = 486,9
9. Eao = 4456
3. a3 = 435,6

Portanto, analisando quantitativamente, os parametros que apresentaram um melhor
desempenho sao: € = 0,75, v = 0,5 e a = 0,75.

Analisando qualitativamente, na primeira etapa, o angulo da haste é levado para o
entorno da referéncia mais rapidamente com € = 0,75. Isso era esperado, ja que esta
variavel regula a frequéncia com que o agente explora novas agoes em um certo estado, ou
seja, valores mais elevados indicam que agoes que maximizam o valor () serdao escolhidas,
favorecendo a experiéncia ja adquirida e, consequentemente, apresentando respostas mais
rapidas. Portanto, este valor foi utilizado na etapa seguinte. Ja na segunda etapa, os

resultados ficaram similares. Contudo, adotando-se v = 0,5 obtém-se uma resposta menos
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oscilatéria. Por fim, na ultima etapa, a = 0,75 apresentou o melhor resultado, indicando
que valores mais elevados da taxa de aprendizagem podem tornam o aprendizado mais
rapido para a tarefa de controle aqui considerada. Ademais, constata-se que, quanto maior
o valor de «a, menor é o erro em regime estacionério (i.e. mais a média de 6 converge para
proximo da referéncia de 15°).

Apébs esta andlise, foi realizada uma etapa de refinamento adicional dos hiperpara-
metros resultando em ¢ = 0,9, v = 04, a = 0,9. O indice de desempenho E para
esse conjunto de hiperpardmetros foi 413.3, o que representa uma melhoria de 52,7% em
relagdo ao maior erro observado na primeira etapa (E = 874,2).

O desempenho do agente treinado com esse conjunto de pardmetros é apresentado na

Figura 20.
15 A VNA~AANNAN
a1
10 - — €=0,25;y=0,5;a0=0,5;
@ — €¢=0,5y=0,5;=0,5;
54 £=0,75y=0,5a=0,5;
0_

Tempo (s)

40000 A NN

30000 4
— £=0,25;y=0,5;a2=0,5;
“‘3 20000 A — £=0,5;y=0,5;0=0,5;

£€=0,75,y=0,5a=0,5;
10000 +

0 5 10 15 20 25 30
Tempo (s)

Figura 17 — Desempenho do agente no tultimo episodio de treinamento para diferentes
valores de ¢.
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15 A «1\{{‘.

10 4 — ¢=0,75;y=0,25;a=0,5;
© | — £=0,75;y=0,5;a=0,5;

5 £€=0,75,y=0,75,a=0,5;

0— : T T T

0 10 20 30
Tempo (s)

40000 A
30000 A

— €=0,75;y=0,25;a=0,5;
3 20000 A — €=0,75;y=0,5a=0,5;
£€=0,75y=0,75,a=0,5;
10000 4

0 10 20 30
Tempo (s)

Figura 18 — Desempenho do agente no tultimo episodio de treinamento para diferentes
valores de 7.

I e
10 4 ) — €=0,75,y=0,5a=0,25;
© — €=0,75;y=0,5;a2=0,5;
5 £=0,75y=0,5a=0,75;
0- T T T T
0 10 20 30
Tempo (s)
30000 1
— €=0,75;y=0,5a=0,25;
“‘3 20000 A — £=0,75;y=0,5;a2=0,5;
£€=0,75y=0,5a=0,75;
10000 A
01 j i ]
0 10 20 30
Tempo (s)

Figura 19 — Desempenho do agente no tltimo episodio de treinamento para diferentes
valores de a.
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15 A

10 A
© — £=0,9;y=0,4,a2=0,9;

5 10 15 20 25 30
Tempo (s)

o4

30000 4

"5 20000 ~ — £=0,9;,vy=0,4,0=0,9;

10000 A

5 10 15 20 25 30
Tempo (s)

o 4

Figura 20 — Desempenho do agente utilizando os pardmetros definidos apds o refinamento.

Observando os resultados anteriores, é possivel perceber que, ao final do treinamento,
o agente sempre foi capaz de levar a haste do aeropéndulo para a referéncia de 15°. A

seguir, é realizada uma anélise variando-se o angulo de referéncia.

4.3.3 Andlise de resultados para diferentes referéncias

Por tentativa e erro, as variagoes da velocidade de rotagao de acordo com o moédulo
do erro de rastreamento mostradas na Tabela 3 foram refinadas. Os valores finais sao

exibidos na Tabela 4.

Tabela 4 — Valores dos incrementos aplicados a w? de acordo com o erro de rastreamento.

rad?

Faixa do erro de rastreamento | Magnitude da aceleragao/desaceleragao (4=+2-)

le] > 5° 1400

4° <le| < 5° 900
3° < le| < 4° 850
2,5° <le| < 3° 800
2° < le|] < 2,5° 700
1,70 <le| < 2° 600
1.5° <le| < 1,7° 460
1,3° < |e|] < 1,5° 380
1° <lel < 1,3° 360
0,7 <le| < 1° 340
0,5° < |e|] < 0,7° 320
0,2° < |e|] < 0,5° 160
0° <le] <0,2° 1,5
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Para mostrar que esse ajuste melhorou o desempenho do sistema, apresenta-se, na
Figura 21, o resultado comparativo entre a utilizacdo dos valores das Tabelas 3 e 4.
Observando a figura, nota-se uma melhoria no cumprimento da tarefa de controle. Para
validar tal melhoria, adotou-se como parametro quantitativo o erro acumulado E, definido
anteriormente.

Assim, obteve-se Frg = 413,3 e Epy = 269,6, para os graficos que utilizaram os valores
da Tabela 3 e 4, respectivamente. Ou seja, o refinamento heuristico dos valores utilizados
para variar a velocidade de rotacao do motor resultou em uma reducao de 34,7% do indice

de desempenho E.

15 4
10 A
° —— Valores da Tabela 4.
— Valores da Tabela 3.
5 -
O 1 T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
Tempo (s)
30000 A
5 20000 A — Valores da Tabela 4.
—— Valores da Tabela 3.
10000 A
0 -

T T T T T T T

5 10 15 20 25 30
Tempo (s)

Figura 21 — Comparacao da resposta do sistema apds o treinamento utilizando os incre-
mentos de velocidade de rotagao iniciais (Tabela 3) e apds o refinamento

(Tabela 4).

Enquanto nas simulagoes anteriores foi considerada apenas a referéncia de 15°, testes
de rastreamento foram realizados para outros angulos de referéncia. Especificamente,
considerou-se 6,.; € {5°, 10°, 15°, 20°, 25°}. Verificou-se que o sistema proposto é
capaz de aprender a guiar o agente para cada uma dessas referéncias. As Figuras de 22
a 26 mostram o desempenho do sistema apoés o treinamento para os hiperperametros e
condigoes iniciais definidos anteriormente. Pode-se constatar que o agente aprendeu a
guiar a haste para todas essas referéncias. Isso ilustra uma vantagem do aprendizado por
reforco no controle de sistemas nao lineares.

Vale comentar que, caso fosse empregada alguma técnica de controle linear, um projeto

de controlador para cada posicao de equilibrio deveria ser realizado.
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1
—— 0 (deg)
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8000 1
6000 1

4000

== w? (rad?/s?)

2000 1

1
1
1

1
1}
[}
1
1
I
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Figura 22 — Simulagao apods o treinamento para a referéncia de 5°.
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1
1
1
1
1
I
]
I
I
1
I
I
]

0 -
0.0 2.5 5.0 7.5 10.012.515.017.520.0 22.5 25.0 27.5 30.0
Tempo (s)

Figura 23 — Simulagao apos o treinamento para a referéncia de 10°.
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Figura 24 — Simulagao apods o treinamento para a referéncia de 15°.
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Figura 25 — Simulacao apés o treinamento para a referéncia de 20°.
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Figura 26 — Simulagao apods o treinamento para a referéncia de 25°.
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CAPITULO

Conclusao

O objetivo deste trabalho ¢ aplicar um método de aprendizado de maquina no controle
do aeropéndulo. Para isto, foi desenvolvida uma simulagdo computacional do modelo
matematico nao linear da planta e implementou-se o @Q-learning para atingir a tarefa de
controle (guiar a haste até uma posicao de referéncia).

Para implementacao do @-learning, foi definido um espaco de estados e um espaco
de agoes. Especificamente considerou-se um intervalo entre 0° e 30°, espagado a cada
0,1°, para o angulo da haste. O espaco de agoes foi limitado considerando-se duas agoes:
acelerar ou desacelerar. Ao decidir por uma destas agdes, o agente varia o quadrado
da velocidade de rotagao do motor. A magnitude dessas variagdes é relacionada com o
moédulo do erro de rastreamento.

Além disso, foi definida uma funcdo de recompensas r(6(t), 6,.f) para guiar o aprendi-
zado do agente. Essa fungao estabeleceu uma recompensa positiva quando a haste atinge
a referéncia, e uma recompensa negativa caso o episodio seja terminado. Assim, quando
os valores de () foram atualizados com tais recompensas, o agente foi capaz de aprender,
através da interagdo com o ambiente, quais agoes produziam o melhor resultado.

Nas simulagoes, trés tipos de andlises foram realizadas:

(d Analise do nimero de episédios de treinamento;

 Anélise de sensibilidade do aprendizado em relacao aos parametros de ajuste;
[ Analise de resultados para diferentes referéncias.

Para a analise do niimero de episddios necessarios ao treinamento, o agente foi treinado
com diferentes niimeros de episédios que variavam entre 500 e 5000, com incrementos de
500 episédios. Durante essa andlise, consideraram-se ¢,.; = 15°, condicoes iniciais nulas,
e calculou-se a média dos dngulos durante o ultimo episédio de cada treinamento. Apods
um refinamento desta andlise, notou-se que o angulo da haste do aeropéndulo converge
para a referéncia apos aproximadamente 2900 episdédios. Ou seja, notou-se que o agente

aprende a realizar a tarefa de controle apds esse nimero de episodios.
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Entao, foi realizada a analise de sensibilidade os parametros de ajuste do Q-learning.
Nesse cenario, a taxa de desconto v, a taxa de aprendizado « e o limite definido para a
politica €, foram variados em intervalos pré-definidos. Como resultado, pode-se verificar
os impactos das variagoes nesses parametros no aprendizado do agente. Constatou-se que,
ao variar € e «, os valores mais préoximos de 1 resultaram em um melhor desempenho. J&
~ apresentou melhores resultados para valores proximos de 0,5. Ao final da anédlise, foi
possivel encontrar um conjunto de parametros que apresentava um desempenho adequado,
isto é, que resultava no agente aprender a levar a haste para a posicao de referéncia com
um comportamento transitério razoavel.

Também foram realizadas simulagoes para diferentes valores de referéncia. Mais espe-
cificamente, considerou-se 6,.¢ € {5°, 10°, 15°, 20°, 25°}. Observou-se que o agente foi
capaz de levar a haste para a referéncia em todos os casos ao final do treinamento, indi-
cando uma vantagem de métodos de aprendizado por refor¢o no controle de sistemas nao
lineares. Mais precisamente a nao necessidade de se reprojetar o controlador de acordo
com a condi¢ao de operagao.

Por fim, para possiveis trabalhos futuros pode ser considerado o estudo de técnicas
mais avancadas de aprendizado de méaquina que combinem aprendizagem por reforco e
deep learning como, por exemplo, o Deep Q-Learning. Ademais, uma validacao experi-

mental do sistema de controle desenvolvido seria interessante.
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