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RESUMO

Este trabalho apresenta o conceito de Aprendizado por Refor¢o aplicado ao problema
do péndulo invertido preso a um robd moével (problema conhecido como Cart Pole em
inglés). Nesse problema, o rob6 deve aprender as melhores ac¢des para manter o pén-
dulo em equilibrio. Os algoritmos de Aprendizado por Reforgo utilizados nesse projeto
foram o Q-Learning, Q-Learning com heuristica (HAQL) e o Deep Q Network (DQN). Os
resultados experimentais demonstraram que os trés algoritmos analisados puderam re-
solver com sucesso o problema de controle proposto, contudo o HAQL e o DQN alcan-
¢aram resultados mais promissores.

Palavras-chave: Aprendizado por Reforgo. Controle de Robds Méveis. Péndulo Inver-
tido.

ABSTRACT

This paper introduces the concept of Reinforcement Learning applied to the problem of
an inverted pendulum attached to a mobile robot (also known as CartPole). In this prob-
lem, the robot must learn the best actions to maintain the pendulum in balance. The
Reinforcement Learning algorithms used in this project were Q-Learning, Q-Learning
with heuristics (HAQL), and Deep Q Network (DQN). The experimental results demon-
strate that the application of all algorithms successfully addressed the proposed control
problem, with HAQL and DQN yielding the best outcomes.
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1. INTRODUCAO

A Inteligéncia Atrtificial (IA) € um campo de estudo que busca desenvolver sistemas
capazes de simular a inteligéncia humana. Desde os primérdios da humanidade, os seres
humanos buscam criar artefatos que possam imitar a inteligéncia humana. Com o avango
da tecnologia, a IA se tornou uma area de pesquisa cada vez mais importante e promissora.

Considerando a area de Aprendizado de Maquina, pode-se citar, por exemplo, o
Aprendizado por Refor¢o (Reinforcement Learning — RL) como uma das técnicas mais usu-
ais. O RL é uma técnica de aprendizado bastante usual, pois um agente pode aprender por
meio de interacéo direta com o ambiente e seu algoritmo sempre converge para uma Situ-
acao de equilibrio (SUTTON, 1988). No RL, um agente pode aprender em um ambiente
ndo conhecido previamente, por intermédio de experimenta¢des. Dependendo de sua atu-
acao, o agente recebe uma recompensa ou uma penalizacao e, desta forma, o algoritmo
encontra um conjunto de acdes que levam o agente a percorrer o caminho 6timo. A este
conjunto, formado pelas melhores a¢des, da se o0 nome de politica 6tima (77%).

O Q-Learning é um algoritmo de RL que permite a um agente aprender a tomar de-
cisbes em um ambiente desconhecido, maximizando a recompensa obtida ao longo do
tempo. O algoritmo é baseado na ideia de que o agente pode aprender uma fungao-valor
chamada @Q-valor, que estima a recompensa que 0 agente pode esperar ao tomar uma acao
em um determinado estado do ambiente (WATKINS, 1989).

No Q-Learning, heuristicas podem ser utilizadas para melhorar o desempenho do
agente em situacfes em que a quantidade de estados e acdes possiveis é grande demais
para ser tratada de forma exaustiva. Heuristica € um termo utilizado para se referir a técni-
cas de resolucdo de problemas que ndo sédo baseadas em calculos exatos ou algoritmos
precisos, mas sim em experiéncia, julgamento e intuicdo. Assim, o algoritmo Q-Learning
Acelerado por Heuristicas (Heuristically Accelerated Q-Learning - HAQL) utiliza alguma in-
formacgao conhecida a priori para acelerar o aprendizado de um agente (BIANCHI, 2004).

Por sua vez, o algoritmo Deep Q Network (DQN) utiliza uma rede neural artificial
como base para extrair mais conhecimento do ambiente, permitindo que o agente aprenda
a tomar decisdes em ambientes mais complexos e com maior dimensionalidade de estados
(SEWAK, 2019). O DQN é um método de Aprendizado por Refor¢co Profundo (Deep Rein-
forcement Learning - DRL) (MNIH et al., 2013). Diferentemente dos métodos classicos de
Q-Learning, em que a fungéo-valor é representada por uma tabela, o DRL usa redes neurais

profundas para aproximar a fungéo-valor. Isso permite que o agente lide com problemas
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mais complexos, onde a dimensionalidade do espaco de estados pode ser muito grande
para ser representada por uma tabela.

Assim, o objetivo desse projeto é o estudo, a implementacdo e a comparacdo de
algoritmos de Aprendizado por Reforco para a realizacdo do controle de posicdo de um
péndulo invertido posicionado em cima de um robd moével com rodas; dessa forma, nesse
trabalho o Aprendizado por Reforgo foi explorado no dominio do controle autbnomo de ro-
bds méveis. Esse dominio é constantemente explorado para estudo e avaliacdo de técnicas
de controle, como controlador Nebuloso, por exemplo (LIMA, A.L., SOUZA, P.H.M.,,
MOURA Jr, J.R.V, 2022). Os algoritmos de RL estudados foram o classico Q-Learning
(WATKINS, 1992), o Q-Learning Acelerado por Heuristicas (Heuristically Accelerated Q-
Learning — HAQL) (BIANCHI, 2004) e o Deep Q Network (DQN) (SEWAK, 2019).

O dominio aplicado a essa proposta é um ambiente criado no simulador Webots
(WEBOTS, 2022) em que o péndulo é posicionado em cima de um robé mével com tracéao

nas quatro rodas.

2. APRENDIZADO POR REFORCO

Essa secdo apresenta os fundamentos tedricos dos algoritmos de Aprendizado por
Reforco estudados nesse trabalho: Q-Learning (WATKINS, 1992), Q-Learning Acelerado
por Heuristicas (Heuristically Accelerated Q-Learning — HAQL) (BIANCHI, 2004) e Deep Q
Network (DQN) (SEWAK, 2019).

O Q-Learning € um algoritmo de Aprendizado por Reforco que tem como objetivo
permitir qgue um agente aprenda a tomar decisdes em um ambiente dinamico, sem a ne-
cessidade de ter um conhecimento prévio do ambiente. Ele foi proposto por Watkins (1989)
e utiliza uma tabela de valores Q para armazenar a utilidade de cada estado s para cada
acao a. Com o RL, os agentes podem aprender por meio da interacao direta com o ambi-
ente, ajustando suas a¢des com base nas recompensas e penalizacdes recebidas. Esse
processo permite que os algoritmos encontrem uma politica 6tima.

E possivel descrever o processo de atuagdo do Q-Learning como um agente que
busca maximizar uma fungéo valor-acéo (@) por meio de recompensas recebidas conforme
acOes e estados escolhidos, tudo em decorréncia do instante de tempo t em que foi execu-
tado. Assim, a fungdo Q pode ser descrita pela Equacéo 1, que tem seu funcionamento
baseado na soma do reforco recebido pelo agente realizando a acao (at), no estado (s¢), em

um momento ¢




DOI: 10.18605/2175-7275/cereus.v16n3p182-196 MORAES, M. L.; SILVA, I. J.; PERICO, D. H.

Revista Cereus Controle de um Robd Mével com Péndulo Invertido por Meio de
2024 Vol. 16. N.3 Aprendizado por Reforco
Q(sy, at) = Q(sy, ar) + afr(ss, at) + ymaxQ(se+1, ar1) — Q(sy, at)] (1)
Onde:

e s:€ 0 estado atual

e a:€ aacdo realizada em s:

e r(sy at) € o reforgco recebido apdés realizar arem s:

e st:1 € 0 proximo estado

e a1 € aacao realizada em st

e y é o fator desconto, admitindo um intervalo de 0 <y =<1

e « € ataxa de aprendizado, admitindo um intervalo de 0 s a < 1

E interessante notar uma propriedade desse algoritmo: as agdes para cada instante
de tempo podem ser escolhidas por meio de exploracdo aleatéria ou seguindo uma estra-
tégia gulosa (-Greedy). E possivel descrever essa fun¢do como uma forma do agente exe-
cutar a acdo que tenha o maior valor de Q com uma probabilidade 7 - & Assim, o codigo
pode tirar proveito das acfes anteriores, atuando com uma politica 6tima . Dessa forma,

o0 modelo de transicdo de estados € descrito na Equacéo 2.

a seq<e
ﬂ(Sl) ={ random q = (2)
arg max a;Q.(st,a;) caso contrario

Onde:
e g é um valor aleatdrio com distribuicdo uniforme entre [0, 1]
e ¢ € 0 parametro que define a taxa de exploracdo/explotacdo (0 < ¢ < 1): quanto me-
nor o valor de &, menor a probabilidade da escolha aleatéria

e darandom € @ aCa0 aleatodria selecionada dentre as acdes possiveis em s

E possivel descrever o codigo do Q—Learning conforme Algoritmo 1. No geral, ele
percorrera toda a tabela Q e explorard as possibilidades em busca das melhores recom-
pensas, atuando com devidas acdes em determinados estados. Entdo, 0 mesmo processo
sera repetido até que algum critério de parada seja atendido, atualizando os valores dos
estados e agdes na Tabela @ (WATKINS, 1989).
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Algoritmo 1: Pseudocodigo @Q-Learning

inicio

Inicialize Q(s,a) arbitrariamente

repita

visite o estado s

Selecione uma acao a de acordo com a regra de transi¢ao
Execute a agao a

Receba o reforgo (s, a) e observe o proximo estado s’
Atualize os valores (s, a) de acordo com a regra:
Q(s,a) + Q(s,a) + afr(s,a) +ymazrQ(s',a") — Q(s,a)]
s+ s

até algum critério de parada seja atingido;

fim

O Q-Learning Acelerado por Heuristicas (Heuristically Accelerated Q-Learning —
HAQL) é um algoritmo de aprendizado por reforco que usa uma funcéo heuristica para
acelerar a convergéncia do algoritmo Q-Learning tradicional. O algoritmo HAQL €é usado
para encontrar a politica 6tima para um agente que esta tentando tomar decisées em um
ambiente dindmico e incerto (BIANCHI, 2004).

O algoritmo HAQL usa uma funcéo heuristica para guiar o processo de aprendiza-
gem e reduzir o numero de iteracfes necessarias para convergir para a politica 6tima. A
funcdo heuristica é projetada para fornecer informacgdes adicionais ao algoritmo Q-Lear-
ning, de forma que o agente possa aprender mais rapidamente (PERICO, 2013).

O HAQL é uma extensdo do Q-Learning, um algoritmo de aprendizado por reforco
gue usa uma tabela de valores para armazenar as estimativas de valor de cada acdo em
cada estado. No entanto, o Q-Learning pode ser lento para convergir em ambientes com-
plexos com muitos estados e acdes. Assim 0 HAQL supera essa limitagéao, fornecendo uma
maneira mais rapida de encontrar a politica 6tima, reduzindo o nimero de iteracdes neces-
sarias para convergir. A funcédo heuristica usada no HAQL pode ser projetada de varias
maneiras, dependendo do ambiente especifico em que o agente esta operando (BIANCHI,
2004).

A implementacéo do HAQL em codigo possui algumas semelhangas com o pseudo-
codigo do Q-Learning (Algoritmo 1), mas h& diferencas importantes no processo de escolha
das acbes pelo agente. Uma das principais diferengas é que o HAQL usa a fungéo heuris-
tica para escolher a acdo que o agente deve tomar em cada estado. A funcdo heuristica
fornece informacdes adicionais sobre o ambiente, permitindo que o agente tome decistes

mais informadas e eficazes. O Algoritmo 2 apresenta o pseudocédigo desse método.
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Algoritmo 2: Pseudocodigo do HAQL
inicio
Inicialize Q(s,a) arbitrariamente
repita
visite o estado s
Selecione uma acao a de acordo com a regra de transicao de
estado do HAQL
Execute a acao a
Receba o reforgo r(s,a) e observe o proximo estado s’
Atualize os valores (s, a) de acordo com a regra:
Q(s,a) + Q(s,a) + alr(s,a) + ymaz, Q(s',a") — Q(s,a)]
s« s
até algum critério de parada seja atingido;
fim

A transicao de estados do HAQL pode ser representada conforme Equacéo 3.

ﬂ(Sl) _{arandom seq<e (3)
~ larg max a;[Q.(st,a;) + H:(st,a;)] caso contrario

Por sua vez, o Deep Q Network (DQN) combina o aprendizado por reforco Q-Lear-
ning com as Redes Neurais Convolucionais, sendo o primeiro algoritmo de Aprendizado por
Refor¢co Profundo (DRL). Mnih et al. (2013) desenvolveu a DQN e implementou para os
jogos de Atari, utilizando os quadros das imagens do jogo como entrada da rede e a saida
da rede corresponde as diversas acdes disponiveis no jogo. A arquitetura da rede possui
trés camadas de redes neurais convolucionais seguidas por duas camadas de neurénios
totalmente conectadas, sem o uso de camadas de pooling.

DQN adotou algumas técnicas de estabilizacdo do processo de aprendizado, como
0 experience replay e o target network. Durante o0 jogo as experiéncias e:= <s;, as, r, St+1> S&0
armazenadas em uma variavel chamada replay memory D (Yu et al. 2021). O uso do expe-
rience replay armazenado na replay memory D permite que os agentes lembrem e reutili-
zem as experiéncias do passado. Na DQN, a experience replay pode reduzir a quantidade
de experiéncia necessaria para o agente aprender.

Como é possivel ver no Algoritmo 3, a variavel x € o quadro da imagem do jogo. Ja
0 estado s: € considerando como uma sequéncia de acdes e observacfes (onde nesse
dominio cada agéo e observacdo € um passo) s:= xi, ai, Xz, dz, X3, 43, ..., X, considerando t
como um tempo finito dessas sequéncias. Nr € a capacidade maxima de armazenamento

de experiéncias na replay memory (|D| = Nr). N» € a quantidade de experiéncias que sera
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utilizado da replay memory (|€] = N») sendo que Ny ndo pode ser maior que Nr (1 < Np < Nr).
€ é um conjunto de experiéncias (€ = {es, ez, ..., enn}) extraido de forma aleatéria da memoéria

D (¢ ~ U(D)).

Algoritmo 3: Algoritmo Deep Q-Network.

Inicialize a replay memory D vazia mas com capacidade N,

Inicialize os parametros  da rede

Inicialize a funcao valor () com valores aleatorios

enquanto o numero de episodios desejado nao for alcancado faga

Observe o estado s; do quadro z, (s; < z)

enquanto O episddio nao for finalizado faga

Selecione a agao a, do estado s; utilizando a selecao € — greedy

Execute a acao a; no emulador e observe a recompensa r; e a
imagem x

Observe o estado s¢+1 do quadro z, (8441 + )

Armazena a experiéncia e; =< 8, @y, 'y, S¢+1 > ha memoria D

Selecione de forma aleatoéria um conjunto de experiéncias £ da
memoria D possuindo uma quantidade N de experiéncias
(€ ~U(D))

para cada experiéncia e; € £ faga

se episodio termina no passo j + 1 entao
| Yi< T

fim

senao
|y 1+ ymaxa Q(sj41, a:607)

fim

fim

Treine a rede realizando a descida de gradiente em
(y; — Q(sj,a;;0))? para os parametros # da rede

0=« 0

St — St+1 .

A cada C passos faca: Q = Q)

fim

fim

Para melhorar a estabilidade da DQN foi usado um Q diferente para atualizar o y,
entdo a cada C passos realiza-se uma copia dos valores Q para um Q. Usando esse valor Q
o algoritmo torna-se mais estavel, portanto, as divergéncias ou oscila¢des da politica torna-

se menos comum (MNIH et al., 2015).

3. MATERIAIS E METODOS

Sendo o objetivo desse trabalho o estudo, a implementacéo e a comparacéo de al-

goritmos de Aprendizado por Reforco para realizar o controle de posi¢cdo de um péndulo
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invertido posicionado em cima de um robd mdével com rodas, foi desenvolvido uma pesquisa
guantitativa de natureza aplicada, buscando dados objetivos que permitam o aprofunda-
mento do entendimento sobre como os algoritmos de Aprendizado por Refor¢go podem ser
aplicados de forma eficaz em cenarios complexos de controle robotico. A pesquisa visa hao
apenas implementar esses algoritmos, mas também compara-los e avaliar seu desempe-
nho em uma configuragéo pratica e desafiadora.

Todos os experimentos foram realizados utilizando o simulador Webots, que permite
a criacdo e a simulacao de ambientes roboticos virtuais. O simulador possui uma interface
grafica que permite a criacdo e a programacao de rob6s e cenarios, tornando-se uma fer-
ramenta poderosa para a experimentacdo em robética. O simulador contém, por padrao,
uma variedade de mapas, sensores e rob6s disponiveis e ele pode ser programado em
variadas linguagens de programacoes, dentre elas, a que foi usada nesse projeto, o Python.
A versao do Webots utilizada nesse trabalho foi a 2022a.

Além do simulador, foram utilizadas bibliotecas de aprendizagem de maquina, como
o TensorFlow (ABADI et al. 2016) e o Keras, que permitem a implementacao de algoritmos
de aprendizado profundo, como o DQN. Também foi utilizada a biblioteca Gym do OpenAl
(BROCKMAN et al. 2016) para implementacéo dos algoritmos de aprendizado por reforco.
A ideia principal das ferramentas da OpenAl € possibilitar o desenvolvimento da IA de ma-
neira mais amigavel.

O ambiente de simulacédo utilizado foi um cenario padrdo do Webots, contendo o
robd Pioneer 3AT com a inclusdo de um péndulo invertido em sua parte superior. O Pionner
3AT tem tracdo nas quatro rodas e varios sensores ao redor de seu chassi. Além disso, o
rob6 utilizado conta com um sensor para medir a angulagcéo do péndulo invertido. A Figura
1 apresenta o rob6 no simulador conforme utilizado nesse trabalho.

Para realizar a comparacdo dos métodos mencionados, foram desenvolvidos codi-
gos utilizando os conceitos correspondentes. O codigo com o Q-Learning teve como base
o0 OpenAl para a captura das variaveis e a formulacdo do Q-Learning para o treinamento
do agente; o mesmo procedimento foi utilizado para o HAQL. Ja o DQN utilizou do Tensor-
Flow para a construgcdo de uma Rede Neural e da mesma forma do Q-Learning para a

obtencao das variaveis.
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Figura 1. Robo Pioneer com um péndulo em sua estrutura utilizado no simulador Webots.

Para a compreensdo do problema, € necessario considerar algumas variaveis de
estado. Primeiro, a observacao: todos os estados do rob6 e do péndulo, tais como a posi-
cdo, angulo e velocidade precisam ser adquiridos. Apos isso, as ac¢des: o robd tem apenas
duas opcdes para escolher — esquerda ou direita (entenda como direita e esquerda o robo
se movimentando para frente e ré, devido a movimentacao na imagem, conforme Figura 1).
Dessa forma, a acao esquerda é representada por 0 e a acdo direita por 7; em sequéncia,
a recompensa, se o péndulo esta em equilibrio, a recompensa é 7 sendo 0; e, finalmente,
o fim de um episédio (percebido pela instrucdo done).

Assim, com o algoritmo do Q—-Learning, foram feitos trés experimentos:
e Duas variaveis para compor o estado: angulo é e velocidade angular do péndulo w;
foi aplicado um decaimento na taxa de exploracéo (&).
e Duas variaveis para compor o estado: angulo 8 e velocidade angular do péndulo w;
nao foi aplicado um decaimento na taxa de exploragao ().
e Quatro varidveis na composicao do estado: angulo 6, velocidade angular do péndulo
w, posicéo do robd x, velocidade linear do robd v; foi aplicado um decaimento na

taxa de exploracao (&).

Assim, foi possivel analisar a interferéncia da taxa de exploracao (&) nesse problema
e, também, a quantidade e qualidade de variaveis para compor os estados.
O Algoritmo HAQL foi implementado de maneira analoga ao Q-Learning, porém, foi

feita a inclus@o da heuristica considerando que o robd deveria ter acao ir para esquerda
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guando o estado do péndulo representava esquerda, H(so =esquerda, a=esquerda) = +5 , e I
para direita quando o estado do péndulo representava direita, H(so=direita, a=direita) = +5.
Na tabela H foi atribuido valor 0 para todos o0s outros casos de estado-agao.

Para o Algoritmo DQN, os dados coletados de cada episddio foram usados para trei-
nar o agente, entdo, ao invés de apenas receber os dados e continuar executando, procu-
rando e atualizando a tabela Q, o robd foi treinado para aprender a melhor acéo utilizando

uma Rede Neural como base.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para validar os experimentos, foram realizadas 30 repeti¢cdes de cinco mil episédios
cada. Ao concluir esse processo, calculou-se a média moével dos resultados obtidos, permi-
tindo comparacdes entre os algoritmos.

Cada experimento realizado gerou um grafico que contém os episddios no eixo ho-
rizontal e as recompensas no eixo vertical. A recompensa apresentada é a média movel da
meédia das trinta experiéncias realizadas. Para uma melhor compreensédo da aprendizagem,
a Figura 2 demonstra um caso em que o robd realiza apenas acdes aleatorias, ou seja, sem
qualquer forma de aprendizado. No grafico, observa-se que as recompensas permanecem
praticamente constantes, mantendo uma curva estavel ao longo do tempo. Por outro lado,
para evidenciar a eficacia do aprendizado por reforco no problema, é esperado que a curva
de recompensas apresente um crescimento significativo ao longo dos episodios.

O grafico da Figura 3 exibe o resultado do experimento com o0 método Q—Learning
apenas, considerando as trés formas de compor as variaveis para representar o estado,
conforme apresentado na secéo 3. Para 0s casos com decaimento na taxa de exploracao,
g£comecava com valor igual 7 e decaia de maneira proporcional pelos episodios até chegar
no valor minimo de ¢, 1. Para o caso sem decaimento na taxa de exploracédo, &foi fixado em
0,2. A composicdo que utilizou apenas as variaveis relacionadas ao péndulo (dngulo & e
velocidade angular w) com desconto na taxa de exploracao (&) € representado pela curva
em roxo e apresentou os melhores resultados, demonstrando uma solucao rapida e man-
tendo-se estavel. Pode-se notar que altos valores de recompensa séo alcancados nessa
curva; nota-se ainda que a velocidade de estabilizacdo foi maior quando comparada aos

outros métodos.
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Figura 2. Demonstracdo de acfes aleatorias no problema do péndulo invertido.

A composicao que considerou as variaveis do péndulo (angulo 8 e velocidade angular
w) e ndo considerou desconto na taxa de exploracéo (¢), representado pela curva em verde,
apresentou um indice de aprendizado muito baixo e, portanto, atingiu baixos valores de
recompensa. Assim, é possivel notar que o robd apresentou dificuldade em aprender a
politica correta de acdes, como pode ser visto ao longo dos episédios no grafico.

Métodos utilizando Q-Learning
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o
L

Recompensas
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Figura 3. Grafico demonstrando o resultado da comparacdo dos métodos apenas com Q-
Learning.




DOI: 10.18605/2175-7275/cereus.v16n3p182-196 MORAES, M. L.; SILVA, I.J.; PERICO, D. H.
Revista Cereus Controle de um Robd Mével com Péndulo Invertido por Meio de
2024 Vol. 16. N.3 Aprendizado por Reforco

Dessa forma, € possivel perceber a importancia da taxa de exploracéo (&) e a apli-

cacao de um desconto ou decaimento em seu valor ao longo do tempo.

A composicao de estado que considerou as variaveis do péndulo e do rob6 (angulo
8, velocidade angular do péndulo w, posicéo do robd x, velocidade linear do robd v), repre-
sentado pela curva em vermelho, apresentou um crescimento de recompensa lento, mas
constante. De modo geral, com base nesse grafico da Figura 3, é possivel entender as
diferencas da quantidade de variaveis na composic¢ao do estado e sua influéncia no apren-
dizado do agente.

Considerando que o melhor resultado apresentado pelo Q-Learning foi aguele em
gue o estado foi composto por angulo 8 e velocidade angular w do péndulo e desconto na
taxa de exploracdo & essa estratégia foi a escolhida na implementacdo dos algoritmos
HAQL e DQN. Desa forma, as comparacgdes realizadas entre os algoritmos Q-Learning,
HAQL e DQN foram realizadas com base nessa composicao de estado.

Assim, a Figura 4 apresenta a comparacao dos resultados atingidos pelos métodos
Q-Learning (curva roxa), HAQL (curva ciano) e DQN (curva amarela), todos considerando

somente o péndulo para compor o estado (6, w) e desconto em &

QL - HAQL - DQN

160 -
140 -
5 120
(7]
o
@ 100 1
£
g 80
&
60 -
40 | DQN
—— HAQL
20 - —— 6 + W + Desconto
0 1000 2000 3000 4000 5000

Episddios

Figura 4. Grafico demonstrando o resultado da comparacdo dos métodos Q—-Learning
(curva roxa), HAQL (curva ciano) e DQN (curva amarela).

Na Figura 5 sé@o apresentados os valores médios das recompensas e as barras de

erro encontrados dentre as 30 repetices executadas para cada método analisado.
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Figura 5. Grafico demonstrando o valor médio e as barras de erros das recompensas ob-
tidas pelos métodos Q-Learning, HAQL e DON.

Ao decorrer dos episédios € possivel notar que, para o caso do Q-Learning, o erro

apresenta uma variacdo excessiva ao longo de seus episodios. Para o caso do HAQL, o

erro diminui ao longo dos episddios e, em alguns casos, é encontrado uma maior variacao

do erro, 0 que significa que mesmo com a heuristica o algoritmo segue aprendendo. Por

fim, para o caso do DQN, assim como no Q-Learning, considerando os 5000 episodios,

existe uma grande variacao de erro. O grafico da Figura 6 apresenta todos 0s experimentos

analisados.
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Figura 6. Todos os experimentos realizados.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Em concluséo, os experimentos realizados neste artigo proporcionaram resultados
valiosos sobre a aplicacao de algoritmos de Aprendizado por Reforgo no controle de posi-
¢cao de um péndulo invertido em um rob6 movel. A pesquisa adotou uma abordagem quan-
titativa de natureza aplicada, visando a obtencao de dados objetivos para avaliar e compa-
rar os algoritmos.

Ao analisar os resultados, fica evidente que a escolha do algoritmo desempenha um
papel crucial no aprendizado do robd. No grafico da Figura 2, que representa acdes alea-
toérias, observa-se que o robd néo apresenta aprendizado algum, com recompensas prati-
camente constantes ao longo dos episédios.

No gréfico da Figura 3, que se concentra no método Q-Learning, fica claro que a
escolha das variaveis e a taxa exploracdo com ou sem desconto tém um impacto substan-
cial no desempenho do algoritmo. O método que utiliza apenas duas variaveis (angulo de
velocidade angular w do péndulo) com desconto na exploracdo demonstra aprendizado
rapido e estabilidade. Em contrapartida, 0 método sem desconto apresenta um aprendizado
mais lento e menos eficaz. O grafico da Figura 4 amplia a analise, comparando o Q-Lear-
ning com DQN (Deep Q-Network) e um método que incorpora heuristica (HAQL). O HAQL
demonstrou bom desempenho, principalmente nos primeiros episédios. A heuristica ajuda
o algoritmo a acelerar o processo de aprendizado, pois insere algum conhecimento do do-
minio. O DQN alcanca recompensas significativas por volta do episddio 1500 e busca es-
tabilidade ao longo do aprendizado.

Conforme o objetivo desse trabalho, trés modelos de aprendizado foram implemen-
tados, incluindo variagdes em seus parametros, o que permitiu a comparacao desses mé-
todos dentro do problema proposto. Os resultados alcancados forneceram uma viséo deta-
Ihada das complexidades envolvidas na aplicacéo de algoritmos de Aprendizado por Re-

forco em um problema de controle no dominio da robotica mével.
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