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Resumo: Este artigo apresenta o conceito de
aprendizado por reforco aplicado ao problema do
CartPole (péndulo invertido preso a um robé maovel) e,
nesse problema o robd deve entender o ambiente em
que esta e utilizar de suas acBes para ndo deixar o
péndulo cair. Os métodos de aprendizado por reforco
usados nesse projeto foram o Q-Learning e 0 Deep Q
Network (DQN). Foi possivel ver pelos resultados que a
utilizacdo de ambos os métodos soluciona o problema,
porém o DQN apresentou melhores resultados.

1. Introducéo

Nesse trabalho sera explorado o conceito de
Aprendizado por Reforgo, utilizando o algoritmo
classico Q-Learning que trabalha por meio de acdes e
recompensas para permitir que um agente entre em um
ambiente desconhecido e aprenda qual a melhor agdo a
ser tomada em cada estado do dominio.[3]

Da mesma forma, sera utilizado também o conceito
de Deep Reinforcement Learning — DRL (Aprendizado
por Refor¢o Profundo), que utiliza uma Rede Neural
Acrtificial como base para extrair mais conhecimento
dominio e permitir que o agente possa adquirir mais
conhecimento. De forma geral, no DRL a Rede Neural
aprende por meio do reforco de experiéncias individuais
geradas pelo agente. Assim, para a implementacdo deste
método, foi utilizado o algoritmo Deep Q Network
(DQN).[4]

Portanto, o objetivo desse projeto é o estudo e a
implementacdo de técnicas de Aprendizado por Reforco
e Aprendizado por Refor¢o Profundo para realizar o
controle de posicdo de um péndulo invertido em base
mével, sendo que a base é um robd com rodas.

Assim, o dominio aplicado a essa proposta é um
ambiente criado no simulador Webots com o problema
completo do CartPole, onde a base mével do sistema é
um rob6 com tragdo nas quatro rodas.

2. Fundamentacéo Teorica

O Q-Learning é um dos algoritmos de Aprendizado
por Reforco. Ele foi desenvolvido por Watkins (1989)
como uma forma de buscar um aprendizado capaz de
entender e atuar sem um conhecimento prévio do
ambiente [1]. Vale ressaltar dois conceitos fundamentais
desse algoritmo, que foram explorados ao decorrer
desse projeto, o primeiro é a utilizacdo de variaveis na
construcdo de estados e o0 segundo e a taxa de
exploracdo (¢ — Greedy).

Ja o0 Deep Q Network - DQN é uma técnica de
aprendizado de maquina que utiliza de uma Rede
Neural Convolucional com o Aprendizado por Reforco.
A rede é responsavel pela tomada de decisdes e o

aprendizado por reforco faz a avaliagdo da acédo
executada por meio das recompensas [2]
3. Metodologia

Inicialmente, para a simulacdo do robd, ja& com o
sistema de CartPole, foi criado um programa em
Python, que envolve o método Aprendizado por
Reforco. Por meio do Webots foi possivel visualizar o
problema do péndulo invertido com base mével robdtica
e a solucdo dada por esse método.

Para a implementacdo dos métodos citados
anteriormente, foram desenvolvidos cddigos com base
no que foi descrito. O cédigo que utilizou o Q-Learning
utilizou como base a biblioteca OpenAl para realizar a
captura das varidveis e o equacionamento do Q-
Learning para o treinamento do agente. J& para o0 DON,
0 cddigo utilizado teve como base um projeto que
utiliza a biblioteca TensorFlow para a criagdo de uma
Rede Neural e 0 Q-Learning para a captura de variaveis.

Para o algoritmo com Q-Learning foram feitos 3
experimentos, variando na construgdo dos estados e na
taxa de exploragéo (e — Greedy).

Assim, foram feitas 30 repeti¢des de cinco mil
episodios para cada experimento. Ao término desse
processo foi feito a média mével dos resultados gerados,
para assim formar comparac@es entre os algoritmos.

Cada resultado gerou um grafico que contém os
episddios na horizontal e as recompensas na vertical,
essa recompensa é média movel das trinta experiencias
realizadas.

4. Resultados

Para uma melhor compreensdo da aprendizagem, a
Figura 1 demonstra um caso em que o robd realiza
apenas acOes aleatdrias, ou seja, ndo h4 nenhum modo
de aprendizagem, é possivel ver no grafico que as
recompensas sdo praticamente as mesmas e sua curva
permanece estavel. Portanto, a curva deve manter um
crescimento em suas recompensas para demonstrar a
aplicacdo do aprendizado por reforco no problema,
neste caso, por exemplo, os valores estdo sempre em
uma média comum, ndo crescendo e variando com o
curso dos episodios.
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Figura 1 — Gréafico demonstrando apenas Agdes
aleatorias
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A Figura 2 compara, em cinco mil episddios, todos
os métodos. A curva em azul representa as agdes
aleatorias, a curva roxa o cddigo Q-Learning com 4
variaveis na composi¢do do estado (posicdo do péndulo
@, velocidade angular do péndulo w, posi¢do do robé X,
velocidade do rob6 V), a verde com duas variaveis
(posicdo do péndulo 6, velocidade angular do péndulo
w) sem desconto na taxa de exploracdo, em vermelho
com desconto e finalmente em azul claro o uso do
DQN.

E possivel notar a diferenca de todos com o das
acOes aleatorias, por todas elas ter uma curva de
recompensa crescente, demonstrando suas diferengas
pelas recompensas alcangadas.

Nesse grafico é possivel comparar as diferencas
entre os tipos de usos do cédigo com apenas o Q-
Learning, tais como a diferenga de resultados com o uso
da taxa de exploragdo, demonstrado tanto pela curva
vermelha quanto pela verde, dessa forma pode-se notar
neste problema que quanto mais o rob6 explora, menos
aprende, pois com o passar dos episodios ele tera uma
base de estados de recompensa. Também é possivel
notar a diferenca de velocidade de aprendizado dependo
da quantidade de varidveis na formacdo dos estados,
representados pela curva roxa, verde e vermelha,
podendo presumir que quanto maior a quantidade de
varidveis maior o custo operacional do codigo.

Destarte, vale ressaltar o uso do algoritmo DQN,
este demonstrou uma eficadcia no aprendizado, como
pode ser visto pela curva em azul claro, a mesma
conseguiu obter bons resultados durante os episddios,
usando o método de aprender com agdes passadas.
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Figura 2 — Gréafico demonstrando o resultado da
comparacdo dos métodos Q--Learning e DQN.

Assim, o terceiro experimento apresenta uma
comparagdo entre o codigo que possui 0 DQN (curva
azul) e o cddigo anterior que possui apenas o0 Q-
Learning com o estado contendo 6 e ® juntamente com
decaimento na taxa de exploracdo (curva vermelha). A
Figura 3 apresenta o resultado do experimento.

Analisando 0o comportamento de ambas as curvas, é
possivel notar um crescimento inicial de recompensas e
a partir de um dado momento uma estabilidade ou
decaimento da curva, logo possivel assumir que ambos
os cadigos buscaram estabilidade. Ao analisar as barras
de erro é notavel uma diminuigdo, assim é presumivel
entender esse comportamento, dado que o mesmo busca
uma maior estabilidade.
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Figura 3 — Titulo da figura.

5. Conclusdes

Pela analise do que foi discutido durante esse
relatorio, é possivel concluir que a taxa de exploracéo(e
— Greedy) do aprendizado por refor¢o € um conceito
pequeno, porém muito importante para 0 acimulo de
experiéncias do programa, como pode ser visto na se¢ao
4, dentro dos experimentos feitos, o robd atuou de
melhor forma quando sua exploracdo era muito baixa,
fazendo com que ele apenas seguisse com 0 que
aprendeu, entretanto ao aumentar sua exploracdo o
mesmo continuou com sua dindmica, sem alcancar bons
resultados em seu objetivo final. Da mesma forma, foi
possivel analisar a diferenga no nimero de varidveis em
relagdo ao tempo, como pode ser visto durante o grafico
da Figura 2 da se¢do 4, quanto maior o nimero de
variaveis, maior o tempo de episddios para o algoritmo
atingir seu objetivo.

Da mesma forma, foi possivel observar o
comportamento de barras de erro na Figura 3 proposto
pela se¢do 4, no inicio dos episédios as barras tendem a
crescer devido ao aumento pela busca por boas
recompensas, mas com a passagem dos episddios ha
uma diminuicdo, demonstrando o aprendizado da
maquina.

Por fim, pode-se concluir que o uso do método de
aprendizado por reforco resolve o problema do péndulo
invertido.
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