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RESUMO

KRUL, Alexandre. Aprendizagem por reforco como técnica de controle para o pro-
blema do péndulo invertido. 2021. 81f. Trabalho de Conclusado de Curso (Enge-
nharia Mecanica) - Universidade Federal do Amazonas, Manaus, 2021.

Neste trabalho procura-se utilizar algoritmos de Machine Learning para resolver o
problema do péndulo invertido com um grau de liberdade e comparar os resulta-
dos com a técnica de alocagdo de polos. Com esse objetivo, foram implementa-
dos trés algoritmos de aprendizagem por reforco, HillClimbing com escala adapta-
tiva de ruido, REINFORCE e DeepQNetworks em linguagem computacional python
e seus resultados foram comparados entre si e com o método de controle em es-
paco de estados por alocacao de polos. Foi possivel observar que todos os métodos
utilizados conseguiram atingir o objetivo de equilibrar o péndulo. Os erros ITAE
em relacdo a posicdo angular vertical para os métodos HillClimbing, REINFORCE,
DeepQNetworks e Alocacao de Polos foram de 410, 55, 50 e 52, respectivamente.

Palavras-chave: controle de sistemas dinamicos, aprendizado de maquinas, pén-

dulo invertido, aprendizado por reforco.



ABSTRACT

KRUL, Alexandre. Reinforcement learning as a control technique applied for the
inverted pendulum problem. 2021. 81f. Undergraduate thesis (Mechanical Engi-
neering) - Federal University of Amazonas, Manaus, 2021.

This work aims to utilize some Machine Learning algorithms to solve the inverted
pendulum problem with one degree of freedom and compare the outcomes with the
pole placement method. In this way, three reinforcement learning algorithms were
implemented in python: HillClimbing with adaptive noise scaling, REINFORCE and
DeepQNetworks and their results were compared with the state space pole pla-
cement method, also implemented in this work. The results showed that all the
method were able to balance the pendulum. The ITAE errors with relation to the ver-
tical angular position for the methods HillClimbing, REINFORCE, DeepQNetworks
and Pole Placement were 410, 55, 50 and 52, respectively.

Keywords: dynamic control, machine learning, inverted pendulum, reinforcement

learning.



SUMARIO

1 INTRODUCAO 11
2 FUNDAMENTACAO TEORICA 14
2.1 PénduloInvertido. .. ... ... ... ... ... . ... .. ... 14
2.2 Alocacao de polos aplicada ao controle do péndulo invertido . . . . . . 16
2.2.1 Método de alocacao de polos em espaco de estados . . .. ... 16
2.2.2 Controlabilidade . ... ... .. ... ... .. ... ... 17

2.3 MachineLearning . . . . . . . . . . i it i e 17
24 DeepLearning . . . . . . ..ottt e e e 19
24.1 Funcgdesdeativagdo . .. ........ ... ..., 21
2.4.2 Métodosdeotimizagdo . ... ..... ... ... ... 22
2.4.2.1 Método Gradiente . . .................... 23

2422 Adagrad . ... ... .. ... ... ... 24

243 Adam . .. ... 24

2.5 Aprendizagem porreforco . . . . ... ... ... oo 25
2.6 RecompensaseRetorno . ... ... ... ... ... . ... .. ... . 28
2.7 APropriedadedeMarkov ... ... .. ... ... .. . ... .. .. 29
2.8 ProcessodeDecisafodeMarkov. . . ... ... ... ..o oL 30
2.9 Funcgbesdevalor ... ........ ... . . . ... ... . e, 31
2.10 Algoritmos de aprendizado porreforco . . . ... ... ... ... .... 32
2.10.1 Algoritmo Hill Climbing . . . . . . . . . . .. ... 32
2.10.2 Algoritmo REINFORCE . . . . . ... ... ... .. ... .. .... 34

2.10.3 Algoritmo Deep Q-Network . . . . .. ... ... ... ... .... 35



2.11 TensorFIOW AGents . . . . . . . . o v i i i it it e e e

3 IMPLEMENTACAO DOS ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM POR RE-
FORCO

3.1 Ambiente computacional Gym Cartpole-vl . . . . ... ... ... ....
3.2 Formulag¢do do problema de aprendizagem porreforco . .. ... ...
3.3 Treinamentoevalidacdo . ... ... ... ... ...............
34 HIlClimbing . . . . ... ... .
3.5 REINFORCE . . . . @ @ e s et e e e e e e e e e e

3.6 Deep-QNetwork . . . . . . . o o i i e e

4 MODELAGEM E CONTROLE POR ALOCACAO DE POLOS
4.1 Modelagem em espacosdeestados . .. ..................
4.1.1 AndlisedoSistema . .. ... ... ... .. ... . ... . ...,

4.1.2 Sistemadecontrole. . .. . ... ... ...

5 RESULTADOS
5.1 Treinamento com aprendizagem porrefor¢o . . . . . .. ... ... ...
5.1.1 Hillclimbing . . . .. .. ... ... ... . .
5.1.2 REINFORCE . . . .. .. . it
5.1.3 DeepQ Networks. . . . . . . . .ot
5.1.4 Comparacao do treinamento dos trés algoritmos . . .. ... ..
52 Avaliacd@o . . . . . . .. e e e e
5.3 Alocacdodepolos. . ... ... ... ... .. e
5.4 Comparacao entreasabordagens . ... ..................

5.5 Discussaodosresultados . . ... ... .. ... ... e

6 CONSIDERACOES FINAIS

38

38

39

40

41

42

44

46

46

49

50

52

52

52

53

60

67

68

75

89

92

94



Referéncias

97



11

1 INTRODUCAO

Mecanismos de controle de sistemas dinamicos estdo presentes em todo o co-
tidiano: um computador possui um controle de temperatura, avides possuem con-
trole de altitude e velocidade, e os robds industriais possuem diversos controles

para poder produzir nossos equipamentos domésticos.

Um problema cldssico e comum de ser encontrado em livros de controle de
sistemas dinamicos é o problema do Péndulo Invertido, que é introduzido com o
objetivo de demonstrar a eficidcia de métodos de controle continuos tradicionais.
Segundo Furuta, Yamakita e Kobayashi (1991), o problema se refere a um péndulo
invertido preso a um carro com limite de movimento em uma ou duas direcoes.

Assim, o controle do péndulo se da pela movimentacao nos eixos do carro.

Nise (2007) explica que os problemas de controle de sistemas dinamicos, como
o péndulo invertido, sdo resolvidos com algoritmos providos das regras e modela-
gem dos sistemas envolvidos. Assim, o modelo matemaético do fené6meno estudado
é obtido, geralmente na forma de equacgdes diferenciais ordinérias ou funcdes de
transferéncia, e, ao inserir entradas no sistema, a resposta é calculada como solu-
¢do da EDO ou saida da funcao de transferéncia. A partir disso, algumas técnicas
sdo utilizadas para modificar o processamento da resposta do sistema para que um
determinado objetivo seja alcangado. Como exemplo de aplicacdo dessas técnicas,
Bellinaso e Paglione (2014) mostram o uso do regulador linear quadratico e Silva
(2013) implementa a técnica de alocacgdo de polos para o problema do péndulo in-

vertido.

Com o avanco das pesquisas em inteligéncia artificial, principalmente com o
crescimento do potencial de processamento dos computadores e dos algoritmos
de aprendizagem de maquina e deep learning, problemas de controle tradicionais,
como o do péndulo invertido, ganharam um conjunto a mais de métodos de reso-

lucdo, de acordo com Russel, Norvig et al. (2013).
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Segundo Alpaydin (2020), existem diversas abordagens diferentes de aprendi-
zagem de mdaquinas, como clustering, aprendizado supervisionado, aprendizado
ndo supervisionado entre outros. Porém, Wiering e Otterlo (2012) apresentam a
abordagem de aprendizado por reforco que vem ganhando muita representativi-
dade segundo os préprios autores e que consiste na insercao de um agente em um
ambiente de modo que suas acdes que possam gerar o maior nimero de uma deter-
minada recompensa ao longo do tempo. A maior diferenca dessa abordagem é que
entradas e saidas sobre o sistema nao sdao dadas ao agente, assim ele precisa de-
senvolver aprendizagem conforme sua propria evolucao de tomadas de decisoes,
que € definida como sua politica. O avango tecnolégico dessa abordagem traz ga-
nhos enormes para o desenvolvimento de robos, veiculos autbnomos, assistentes

pessoais, entre outros.

Com o objetivo de disseminar o conhecimento e avancar as praticas de apren-
dizagem por reforco, inumeros projetos de codigo aberto foram criados pela comu-
nidade. Um desses casos é comentado por Brockman et al. (2016), que apresentam
uma organizacao sem fins lucrativos denominada OpenAl, que criou uma biblioteca
com ambientes de desenvolvimento denominada Gym. Essa biblioteca serve como
um conjunto de ambientes para pesquisadores implementarem seus algoritmos de
machine learning em modelos dindmicos j4 criados e validados. Um dos mode-
los disponiveis é o péndulo invertido com deslocamento do carro com um grau de

liberdade, denominada CartPole-v1.

O presente trabalho tem como objetivo geral comparar o desempenho de al-
guns métodos de aprendizagem por reforco com um método classico aplicado ao
problema do péndulo invertido com um grau de liberdade. Para isso, tem-se os se-

guintes objetivos especificos:
(i) Avaliar o problema do péndulo invertido em um grau de liberdade;

(ii) Implementar computacionalmente o modelo disponivel da biblioteca Gym

CartPole-vI;

(iii) Sintetizar um controlador do sistema usando 3 algoritmos diferentes de

aprendizagem por reforco;

(iv) Comparar os resultados e desempenhos obtidos pelos trés métodos utiliza-

dos;
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(v) Comparar os resultados com a técnica de alocacao de polos;
(vi) Concluir sobre as respostas de cada abordagem,;

(vii) Avaliar a utilizacdo dos algoritmos de machine learning como potenciais

usos para problemas de controle cldssico.

Para a realizacdo do trabalho e alcance dos objetivos propostos, a primeira
etapa serd de estudo dos fundamentos tedricos necessdrios. Essa etapa buscara
compreender o problema do péndulo invertido e identificar algoritmos de machine
learning de aprendizagem por reforco que possam ser utilizados para sintetizar um

controlador nas etapas seguintes.

Em segundo lugar, os algoritmos serao desenvolvidos em linguagem computa-
cional Python e serdao implementados usando a modelagem dindmica do péndulo

invertido disponivel no pacote CartPolev1 da biblioteca aberta Gym.

Em sequéncia, os resultados de cada algoritmo serdo computados, analisados e
comparados entre si, observando as respostas da posicao angular e posi¢do linear
em relacdo ao tempo, tempo de processamento, quantidade de episédios até obter

controle do péndulo, entre outros fatores.

Por fim, as respostas da posi¢do angular e posicao linear serdo comparadas com
os resultados de uma abordagem classica de controle para o mesmo caso e serd

realizada uma conclusao sobre os resultados obtidos.

O trabalho estd organizado da seguinte maneira: apds a presente Introducao,
o Capitulo 2 traz a revisao da literatura. O Capitulo 3 apresenta a implementacao
dos algoritmos de aprendizagem por reforco, o Capitulo 4 a implementacao de um
controlador usando a técnica de controle cldassica. No Capitulo 5 sdao apresentados
e discutidos os resultados da pesquisa. Por fim, no Capitulo 6, as conclusoes sdo

trazidas juntamente com as perspectivas e sugestoes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo introduzidos os principais conceitos e fundamentos que
serdo utilizados ao longo do trabalho, com uma breve revisdo da literatura. Nas pri-
meiras secoes, o problema do péndulo invertido e as técnicas de controle cldssicas
serdo abordadas e, em sequéncia, a literatura referente ao aprendizado de maquinas
e suas técnicas e algoritmos disponiveis de aprendizagem por refor¢o serdo explo-

rados.

2.1 Péndulo Invertido

Como podemos ver em intimeros estudos, como os de Dutech (2005), Anderson
(1989), Barto, Sutton e Anderson (1983) e Michie e Chambers (1968) o problema do
péndulo invertido é comumente usado como base de comparacao para o controle
cldssico e também para os algoritmos de aprendizado por refor¢co ha muitos anos.
Nagendra et al. (2017) descrevem o problema como um péndulo pivotado em um
carro, que possui um grau de liberdade ao longo do eixo horizontal. O objetivo do
problema € equilibrar o péndulo na posicdo vertical para cima usando as forgas
bidirecionais que sao realizadas no carro através de uma forca. Na figura 1 pode-se

ver uma representacdo esquematica do problema:
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Figura 1: Representacdo do problema do péndulo invertido.

‘/’ 6 Vertical

Péndulo &

F—0» carro
| J V.
S T

[—x —>
X —»

Centro

Adaptado de Nagendra et al. (2017) e traduzido pelo autor

Nagendra et al. (2017) em seu artigo também descrevem matematicamente a
dinamica envolvida no problema do péndulo invertido. O estado do sistema em
qualquer momento de tempo é definido pelo conjunto de varidveis de estado, que
usualmente sdo definidas para esse problema como: a posicdo angular 0, a veloci-

dade 6 do péndulo, a posicio linear x e velocidade x do carro.

O sistema nao-linear analisado de acordo com as leis de Newton é descrito pelas

seguintes equacoes:

5o M+ m)gsinf — cosO[F + m16?sin6)

(4/3)(M+ m)l—mlcos26 2.1)

oo F+ ml(0?sinf — 6 cosh)

(M +m) (22)

onde M é a massa do carro e m a massa do péndulo, g a aceleracao da gravidade, F
a forca aplicada ao carro e [ a distancia entre o centro de massa do péndulo para o
pivo.

O problema aplicado aos algoritmos de aprendizado por reforco é desafiador

pois um agente, no caso o carro, precisa selecionar inimeras agées em um espaco

discreto limitado para conseguir equilibrar o péndulo na posicao vertical.
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2.2 Alocacao de polos aplicada ao controle do péndulo
invertido

2.2.1 Método de alocacao de polos em espaco de estados

Como é possivel ver em Young e Meiry (1965) e Chaoui e Yadav (2016), o pro-
blema do péndulo invertido, por ter suas caracteristicas ndo-lineares, simplicidade
para modelagem e um sistema de atuagdo relativamente simples, é utilizado entre
os engenheiros de controle para testar e comparar suas técnicas desde 1950 até hoje.
Uma das técnicas utilizadas é a alocacao de polos aplicada ao controle de um mo-
delo em espaco de estados. De acordo com Shehu et al. (2015), essa estratégia foca
no ajuste intuitivo dos parametros de controle através do conhecimento do com-
portamento do sistema com relagdo a localizacao de seus polos e zeros no plano

complexo.

Dado o sistema SISO em espaco de estados abaixo:

xX=Ax+Bu (2.3)

y=Cx+Du (2.4)

onde x é o vetor de estados, y é o sinal de saida, u o sinal de controle, A uma matriz
constante n x n, B uma matriz constante n x 1, C uma matriz constante 1 x n e D

uma constante.

O método de alocacgdo de polos, segundo Ogata e Yang (2002), se baseia na pre-
missa de que, dependendo de certas condi¢cdes comentadas pelo autor, ao escolher
uma matriz de ganho de realimentacgdo de estado apropriada é possivel forcar o sis-
tema a ter polos de malha fechada nas posicoes desejadas, ou seja, que garanta um
comportamento de segunda ordem com uma frequéncia natural e fator de amorte-

cimento desejados. Assim, é definido que o sinal de controle é dado por:

u=—-Kx (2.5)

onde K é a matriz de ganho de realimentacao que forca os autovalores de A— BK a
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serem os valores desejados.

Assim, o projeto de um controlador utilizando a técnica de alocacao de polos se
baseia em, ap6s a modelagem do sistema dinamico, selecionar a resposta desejada
do sistema, como tempo de pico, sobressinal mdximo, tempo de acomodacao en-
tre outros, que dardo o fator de amortecimento e frequéncia natural necessarios e
a partir desses fatores determinar a localiza¢ao dos polos em malha fechada. Apo6s
a determinacdo dos polos desejados, é encontrada a matriz de ganho K e é adicio-

nada como um compensador no sistema em malha fechada.

2.2.2 Controlabilidade

De acordo com Ogata e Yang (2002), para um sistema ser dito controlavel no
instante ¢ deve existir uma entrada u(¢) para0 <t < T com T > 0 e finito, capaz de
transferir o sistema de qualquer estado inicial x(0) = 0 para qualquer outro estado

x no intervalo de tempo T. A matriz de controlabilidade T pode ser definida como:

T=| B AB A?B --- A"™lB (2.6)

A partir de T, o sistema definido pelas matrizes (A,B) é controldvel se
posto(T) = n. O posto de uma matriz representa o nimero de colunas ou linhas

linearmente independentes da matriz.

2.3 Machine Learning

De acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016), o aprendizado de ma-
quinas trata de técnicas de resolucao de problemas que utilizam estatistica com-
putacional ao invés da l6gica matemadtica. Na abordagem logica, os problemas sao
resolvidos com algoritmos providos das regras e modelagem dos sistemas envolvi-
dos, enquanto que na abordagem estatistica baseada em dados os algoritmos criam

um modelo preditivo a partir de dados que sao inseridos no sistema.

Na abordagem classica, obtém-se o modelo matemaético do sistema objeto de
estudo e, ao inserir entradas, a resposta do sistema é obtida. Na abordagem do
aprendizado de mdquinas, uma amostra de dados de entrada e saida do sistema

em questdo sdo conhecidos. Dentro desse contexto, existem varias abordagens de
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machine learning, como: aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervi-
sionado, aprendizado semissupervisionado e aprendizado por refor¢co, conforme

apresentado por Alpaydin (2020).

Alpaydin (2020) também mostra as diferencas de cada abordagem. No apren-
dizado supervisionado, os dados de entrada e saida do sistema sao fornecidos com
suas classificacoes e o modelo é desenvolvido a partir desses dados, por isso 0 nome
“supervisionado”, pois entende-se que existe um “professor” que fornece esses da-
dos e treina o algoritmo. Ja no aprendizado ndo supervisionado, os dados sdo forne-
cidos ao sistema porém suas classificacées nao sdo disponiveis, deixando a cargo do
algoritmo perceber padrdes e desenvolver o modelo. A abordagem semissupervisi-
onada é uma técnica hibrida em que parte dos dados sdo fornecidos com classifica-
¢oes, porém o treinamento do sistema é incompleto, deixando a cargo do algoritmo

finalizar a classificacgao.

Segundo Li (2017), Machine Learning tem como suas bases a teoria de probabi-
lidade e estatistica e otimizacdo, e esse conhecimento serve de base para big data,
ciéncia de dados, modelagem preditiva de dados, mineracao de dados entre outros
problemas. Além disso, como bem mencionado pelo autor, ¢ um campo de estudo
bastante importante para os avanc¢os tecnolégicos necessarios para visao computa-
cional, processamento de linguagem natural e robética por exemplo, ja que € visto
pela comunidade cientifica o uso dessa abordagem como principal meio de resolu-

cdo desses problemas.

Um algoritmo de machine learning, segundo Goodfellow, Bengio e Courville
(2016), é composto por: um conjunto de dados, uma func¢do de perda ou de custo,
um procedimento de otimiza¢do e um modelo. O conjunto de dados pode ser uti-
lizado para treinamento do modelo, validagdo p6s-treinamento e para testes poste-
riores. A func¢do de perda ou de custo mensura o desempenho do modelo de acordo
com a sua acurécia. Por sua vez, o procedimento de otimizacao € utilizado durante
a etapa de treinamento do modelo. Durante essa etapa, um erro de treinamento é
computado, e o algoritmo de machine learning deve reduzir a diferenca entre esse

erro e o erro obtido com novos dados de entrada.
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2.4 Deep Learning

Goodfellow, Bengio e Courville (2016) mostram em seu livro que muitos dos
algoritmos de machine learning novos sao inspirados em modelos bioldgicos de
aprendizado. Dentro desses, Basheer e Hajmeer (2000) fazem uma revisao da lite-
ratura sobre as redes neurais artificiais, que sdo estruturas inspiradas no modelo
biolégico do cérebro humano e que possuem uma extensa aceitacdao em vdrias dis-
ciplinas por modelar problemas complexos do mundo real. Com isso, Goodfellow,
Bengio e Courville (2016) declaram que o deep learning € um campo de estudo do
machine learning que utiliza redes neurais artificiais como elemento central da re-

solucao de seus problemas.

Asredes neurais artificiais (RNAs) surgem como uma analogia a estrutura bésica
do cérebro humano, o neurénio. Essa estrutura segundo Schalkoff (1997) recebe
sinais em elementos denominados dentritos e entdo esse sinal é transportado pelo
axonio até ser passado para outro neurdnio através da sinapse, que funciona como
um impulso em forma de sinal elétrico. Segundo o mesmo autor, dependendo da
intensidade do sinal sindptico, o préximo neurdnio pode ser ativado, continuando

o processamento do sinal, ou inibido, permanecendo desativado.

Basheer e Hajmeer (2000) mostram que a analogia entre a RNA e o neurdnio se
da por no primeiro existir n neurénios com vdrios sinais de intensidade x e forca
sindptica w alimentando um neur6nio com limiar de ativacdo b, como é possivel

ver na figura 2:



20

Figura 2: Analogia da Rede Neural Artificial com neurdnio biolégico.
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:’xui k xl/ “ "'Q
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Adaptado Basheer e Hajmeer (2000) e traduzido pelo autor

O funcionamento da estrutura, segundo Hecht-Nielsen (1989), funciona com o
recebimento de um sinal de entrada como estimulo do meio, realiza a combinacao
entre os sinais x e a forca sindptica, também conhecida como peso w, e esse re-
sultado é passado por uma func¢do de ativacdao, como uma fung¢do degrau. Caso o
resultado da ativagdo seja maior que o limiar b, o sinal é processado e ativado, caso

contrério, nao. Esse caso mais simples é chamado de perceptron

No entanto, como comentado por Hecht-Nielsen (1989), o perceptron nao pos-
sui capacidade para resolver problemas nao-lineares. Assim, sdao adicionadas ca-
madas adicionais na estrutura da RNA para que problemas desse tipo possam ser
resolvidos. Nesse caso, segundo o mesmo autor, camadas escondidas sao adiciona-
das entre a entrada e a saida, e em cada camada, as saidas anteriores sao somadas
e multiplicadas por um peso da atual camada e, ap0s isso, é aplicada a funcao de
ativacdo para normalizar o valor obtido dentro de um intervalo fechado e esse re-

sultado é passado adiante até a unidade de saida.
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Figura 3: RNA de trés camadas.
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entrada
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Fonte: (BASHEER; HAJMEER, 2000). Traduzido pelo Autor

2.4.1 Funcoes de ativacao

Como apresentado na secao anterior, apds a soma dos produtos da entrada de
cada camada da rede neural com seus pesos, € aplicada uma funcao de ativacao.
Essa funcdo de ativacao é uma funcdo matematica que, segundo Hecht-Nielsen
(1989), determina se o neurdnio serd ativado ou nao e, assim, permite computar

resultados ndo lineares.

A funcdo de ativacao mais simples é a fun¢do degrau unitdrio, utilizada no per-
ceptron de acordo com Hecht-Nielsen (1989), onde caso o valor comparado exceda

um limiar a saida da funcao é 1, caso contrério, 0:

Figura 4: Funcdo de ativacdao degrau unitério.

Outra funcao de ativacao comumente utilizada, segundo Ramachandran, Zoph

1
e Le (2017), € a fungao sigmoide A(x) = ——, que possui uma classifica¢do bina-

l+e
ria mais suave:
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Figura 5: Funcdo de ativacao sigmdide.
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Uma variacao da funcao sigmdéide é a funcao softmax utilizada para problemas

multiclasses, segundo Basheer e Hajmeer (2000). Essa fun¢ao possui a forma A(x) =
et

Y en
Além disso, Ramachandran, Zoph e Le (2017) apresentam também a funcao de
ativacao reLU, também conhecida como retificador linear unitario. Essa funcao é

definida como A(x) = max(0, x), e apresenta a seguinte forma:

Figura 6: Funcao de ativacao reLU.

L L L L
=10 -5 5 10

2.4.2 Métodos de otimizacao

Como uma caracteristica inerente de um sistema inteligente é o aprendizado,
essa estrutura precisa ter essa capacidade. Basheer e Hajmeer (2000) mostram que
no deep learning o aprendizado é obtido através de algoritmos de otimizacao que
processam os dados de entrada ja conhecidos, comparam com a saida também ja

conhecida e ajustam os pesos w e o limiar b da RNA de forma interativa minimi-
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zando a funcao custo J definida, geralmente o erro quadratico médio:

J= L5 (- ) 2.7)
Nizl Yoy .

Onde y; é a saida estimada através da rede neural e y; o valor conhecido através

dos dados fornecidos.

Denomina-se esse processo como treinamento da RNA. Nessa secao serdao apre-

sentados alguns métodos utilizados para esse processo.

2.4.2.1 Método Gradiente

Segundo Ruder (2016), o Método Gradiente, também conhecido como Gradi-
entes Descendentes, é um dos mais utilizados para otimizacao em diversos campos
de estudo diferentes. Segundo o autor, o método utiliza a derivada de primeira or-
dem da funcao custo para calcular em qual sentido os pesos da rede neural devem

ser atualizados para que J atinja seu minimo, de acordo com a equac¢ao abaixo:

W1 = W —aVy J(w) (2.8)

onde a é um escalar denominado coeficiente de aprendizado e que determina o ta-
manho da atualiza¢do dos pesos. V,,J(w) é o gradiente da funcao custo em relagcdo

aos pesos.

Sendo assim, apos inicializacao dos pesos w da rede neural, todos os dados de
entrada sdo processados pela rede neural e o conjunto de saidas sao comparados
com os valores conhecidos através da funcao erro escolhida. Com isso, a equacgao

2.8 é calculada e os pesos da rede neural atualizados.

Robbins e Monro (1951) apresentam uma variagdo do método gradiente cha-
mado método de aproximacao estocastico, e Lydia e Francis (2019) mostra a adapta-
¢do desse método conhecido como Gradientes Descendentes Estocastico aplicado
as redes neurais. Nesse caso, ao invés de atualizar os pardmetros das redes neurais

apos todo o processamento da base de dados completa, a atualizagdo é feita a cada
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informacao de indice i obtida na base:

Wil = Wi —aVyJ (W, X4, yi) (2.9)

2.4.2.2 Adagrad

O método Adagrad é proposto ajustando o coeficiente de aprendizado na equa-
¢do (2.9) para cada parametro w; e cada instante de tempo de célculo ¢, e para o

conjunto de dados de indice i, da seguinte forma:

a

ﬁgt,i

onde g;; = Vy,J(w;;), € um valor na ordem de 1078 para evitar divisdo por zero,

Wei1,i = We,i — (2.10)

e G;; é a soma dos gradientes previamente calculados até o instante de tempo £,

calculado como:
L T
Gnii = ) 88; (2.11)
j=1

2.4.3 Adam

O método Adam também conhecido por Estimacdao Adaptativa do Momento,
apresentado por Kingma e Ba (2014), utiliza de momentos de primeira e segunda
ordem para atualizar o coeficiente de aprendizado e evitar atualizacdes rapidas que

possam ultrapassar o minimo da funcao. Os momentos sao definidos como:

my=Pimi_1+ Q1 —P1)gn1,i (2.12)

vi=Povi1+1- B8, (2.13)

onde m; é o momento de primeira ordem que representa a média e v; 0 momento
de segunda ordem que representa o desvio padrao do gradiente g;, respectiva-
mente. B; e B2 sdo hiperparametros com valores padronizados 0,9 e 0,999 respecti-

vamente, segundo Kingma e Ba (2014).
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Apo6s isso, 0s pesos w; sdo atualizados através de:

1y
Wn+1 = Wpy—A——— (2.14)
" : \ i)t +€
Onde 1, e D; sdo corregoes realizadas nos momentos, definidos como:
= 2.15)
m = .
1-p1
= —t 2.16)
V= .
1-p2

2.5 Aprendizagem por reforco

A abordagem de aprendizagem por reforco, tema central do presente trabalho,
¢ uma das mais recentes e com maior potencial de crescimento em pesquisas, se-
gundo Botvinick et al. (2019). Trata-se do caso em que o programa interage com
um ambiente em busca de um objetivo ou recompensa, e as regras do ambiente
ndo sao fornecidas ao programa, deixando a cargo do algoritmo descobrir por si s6
o melhor modelo de atuacdo. Botvinick et al. (2019) mostram que os avangos re-
centes dentro da aprendizagem por reforco mostraram desempenhos positivos em
tarefas como jogar videogames, poquer, jogos de tabuleiro e até xadrez melhores do

que seres humanos na maior parte das vezes.

Nessa abordagem, segundo Duan et al. (2016), tem-se um agente que opera em
um ambiente com regras fisicas proprias, e sua interacao com o ambiente repre-
senta suas acoes A;. Cada acao desenvolvida pelo agente redefine o seu estado S;
no ambiente e promove recompensas R; ao agente. O objetivo do algoritmo € oti-
mizar as acoes do agente ao longo do tempo ¢ de modo que ele obtenha o maior
numero de recompensas possivel em um determinado tempo de interacdo com o

ambiente. A forma com que o agente lida com o ambiente é chamada de politica.
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Figura 7: Representa¢do do problema de aprendizagem por reforco.
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Fonte: Autor.

Uma forma intuitiva de entender como funciona o tema é apresentado por Ka-

elbling, Littman e Moore (1996) e pode ser visto no exemplo abaixo:

Ambiente: Vocé estd no estado 65 do espaco discreto. Vocé possui 4 acoes

possiveis.
Agente: Baseado na minha politica, vou fazer a acao 2.

Ambiente: Vocé recebeu uma recompensa de 7 unidades e agora esta no

estado 15. Vocé pode fazer 2 acdes nesse estado.
Agente: Baseado na minha politica, vou fazer a acao 1.

Ambiente: Vocé recebeu uma recompensa de -4 unidades e agora estd no

estado 65. Vocé pode fazer 4 acdes nesse estado.

Uma maneira mais formal de entender o problema de aprendizagem por re-
forco é apresentado por Sutton e Barto (2020). O agente e o meio interagem en-
tre si em uma sequéncia discretizada de tempo, t =0,1,2,3...T. A cada instante de
tempo £, o agente possui uma representacao sua em relacdo ao meio chamada de
estado, S; € . onde . é 0 espaco de todos os estados possiveis, e baseado nisso o
agente seleciona uma a¢do A; € o/(S;), onde «/(S;) sdo todas as acoes disponiveis
no estado S;. Um intervalo de tempo imediatamente depois, como consequéncia
de sua acdo, o agente recebe uma recompensa numérica R;+; € Z < R, onde % é
o conjunto de todas as recompensas possiveis para aquele determinado estado, e
se encontra em um novo estado S;4;. Para cada espaco de tempo ¢, existem proba-
bilidades associadas a cada acao que pode ser escolhida para determinado estado
S;.. Esse mapeamento é chamado de politica e é denotado por 7, onde 7,(als) é
a probabilidade de A; = a dado que S; = s. Assim, os métodos de aprendizado por

reforco mostram como um agente muda sua politica como resultado de sua prépria
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experiéncia, e, o objetivo é obter o maximo de recompensa no longo prazo.

De acordo com Kaelbling, Littman e Moore (1996) um desafio encontrado no
aprendizado por reforco é o de exploration e exploitation'. Como o agente percorre
o ambiente em busca de obter o maior ntimero de recompensas possiveis no longo
prazo, ele deve adotar a estratégia correta entre explorar todo o estado em busca
de novas informacoes para melhorar sua politica (exploration) ou permanecer utili-
zando sua politica atual com o objetivo de ganhar recompensas com as informacoes
ja obtidas (exploitation). Para esse caso, Botvinick et al. (2019) mostram que os algo-
ritmos de aprendizagem por refor¢co devem encontrar o balanco ideal entre os dois
caminhos iniciando o periodo de treinamentos explorando mais o ambiente (ex-
ploration) e conforme a performance for aumentando permanecer na atual politica

por mais tempo (exploitation).

Sutton e Barto (2020) mostram em seu livro diversos exemplos praticos da apli-

cacdo do aprendizado por reforco:

* Um jogador de xadrez faz um movimento. Essa escolha é feita envolvendo
tanto planejamento, inferindo os movimentos futuros apds essa escolha, mas

também com julgamentos intuitivos e imediatos;

¢ Um controlador dos parametros de uma refinaria de petréleo em tempo real.
Esse controlador tenta maximizar as recompensas, ou seja, a produtividade,
reducao de custos, qualidade sem seguir set points originalmente programa-

dos pelos engenheiros;

* Robods domésticos de limpeza que devem decidir se entram em um quarto
novo para encontrar mais sujeira para limpar ou voltar para seu posto para
recarregar sua bateria. Essa escolha é feita baseada no atual nivel de sua ba-
teria e em quao rdpido foi no passado encontrar a tomada para recarregar sua

energia

Como demonstrado por Nagendra et al. (2017), existem diversos algoritmos que
podem ser aplicados ao problema do péndulo invertido utilizando aprendizado por

reforco. Esse trabalho focard em trés desses algoritmos: Hill Climbing, REINFORCE

Tanto exploration quanto exploitation sao traduzidos em portugués pela mesma palavra: explo-
racdo. A primeira com o sentido de descoberta, e a outra com o sentido de tirar vantagem. Escolheu-
se manter os termos em inglés justamente por indicar a conotacao de cada tipo de escolha do agente
de forma mais precisa.
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e Deep Q Networks. Porém, antes é preciso entender com mais profundidade o que

esses métodos buscam resolver.

2.6 Recompensas e Retorno

Como introduzido na se¢do anterior, quando é falado do objetivo de um pro-
blema de aprendizado por reforco, fala-se na obtencao do maior niumero de recom-
pensas esperadas no longo prazo. Sutton e Barto (2020) apresentam uma defini¢do
formal para o objetivo, que consiste em maximizar o valor esperado da soma cu-
mulativa do sinal escalar denominado por recompensa R € Z. Se a sequéncia de
recompensas obtidas pelo agente depois de cada espaco de tempo ¢ é representada

por Ryi1, Ryy2, Rt 43..., entdo temos o retorno G, esperado como:

Gt:RI+I+R[+2+RI+3+"'+RT) (217)

onde T é o instante de tempo final. Sutton e Barto (2020) mostram que essa abor-
dagem faz sentido quando o problema possui um tempo delimitado de execucao,
denominado episédio, como uma rodada de um jogo ou iteragdes que se repetem
em um problema mecanico. Nesse caso, cada episddio termina em um estado de-
nominado estado terminal, e apds a conclusdo do episédio o problema € reiniciado
para o estado inicial. Esses problemas sdo chamados por problemas episédicos e
nesses casos diferenciamos o espaco de estados . do espaco de estados terminais
ST

Porém, como apresentado também pelos autores Sutton e Barto (2020) e tam-
bém no livro de Goodfellow, Bengio e Courville (2016), em vérios casos a interacao
agente-meio nao possui uma quebra no tempo, sendo continua. Esses problemas
sdo chamados de problemas continuos. Nesse caso, a definicao acima para G; nao é
a melhor pois como T = oo o retorno tende ao infinito facilmente. Assim, devemos

implementar um desconto na soma dos retornos, e a definicdo passa a ser:

(&)

Gi=Rir1 + YR +Y*Rpsz+... = Z Yth+k+1, (2.18)
k=0

onde y é um paramentro 0 <y < 1 denominado taxa de desconto. Essa taxa deter-

mina o valor presente das recompensas futuras. Se y = 0 o agente é considerado
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miope, pois s6 busca maximizar resultados imediatos.

Para obter uma tnica representacdo dos problemas e evitar descrever sempre
quando um problema € epis6dico ou continuo, Sutton e Barto (2020) utilizam a no-
tacdo i para representar o episodio e o tempo ¢ inicia em zero para cada novo episé-
dio, ficando assim com Ay, Sy i, R;,;, etc. Assim, tratando-se de um problema con-
tinuo o subscrito i sempre serd o mesmo e ¢ crescerd infinitamente. E, do mesmo

modo, é definido G; como:

T-t-1

Ge= Y Y Rirkn, (2.19)
k=0

Assim, inclui-se a possibilidade de T = co ouy = 1 (porém ndo ambos). No atual

trabalho serd utilizada essa notacao para expressar o problema resolvido.

2.7 APropriedade de Markov

Um processo markoviano, de acordo com Sutton e Barto (2020), é todo feno-
meno no qual o estado futuro do sistema depende apenas do estado atual. Para um
problema de aprendizagem por refor¢o é extremamente importante que cada es-
tado S; possua informacgdes suficientes para que o agente possa tomar sua préoxima
decisao e tomar uma acao A;, sem precisar olhar seu histérico de estados passa-
dos. Ainda em seu livro, Sutton e Barto (2020) definem formalmente a propriedade
de Markov aplicada ao problema de aprendizagem por refor¢o considerando um
nuamero discreto de estados e recompensas. Assim, tem-se que para um meio que
obtém uma resposta no instante de tempo ¢+ 1 a partir de uma acdao tomada no

tempo ¢, a dindmica pode ser representada por:

Pr{Rt+l = Sl’+1 = S,|SO)A0)R1y---)Sl’—erl‘—lxRt)StyAl’}; (220)

Para todo rs e todos os possiveis eventos no passado:
So, Ao, Ry, St-1, A1, R, St, Ay € dito que o problema possui a propriedade
de Markov se a resposta no tempo ¢+ 1 s6 depende do estado e a acdo realizada no

espaco de tempo t. Nesse caso, a representacao da dindmica é definida somente
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como:

p(s', rls,a) = Pr{Ri1=1,S41 = Sllst:At}; (2.21)

para todo r, s’, S; e A;. Assim, segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016) com
essa propriedade pode-se estimar o proximo estado e recompensa esperada através

do estado e acdo atual.

2.8 Processo de Decisao de Markov

De acordo com Sutton e Barto (2020) um problema de aprendizado por refor¢o
que satisfaz a propriedade de Markov é chamado de Processo de Decisao de Markov,
ou simplesmente PDM. Nesse processo, dado um estado s e acado a, a probabilidade

U 2,
de alcancar-se cada novo estado s e recompensa r é dada por:

p(s,rls,a) = PriRy1 = 1,Si1 =5 1S; = 5, A; = a}, (2.22)

e, através dessa definicao, qualquer varidvel pode ser definida para esse processo de
decisao de Markov. Como apresentado pelos mesmos autores, a recompensa para

um par de estado-acao é definida por:

r(s,@) =ERe1|S;=s,Ar=al= Y. 1 Y p(s,rls a), (2.23)
rEZ% e

a transicao de estados por:

p(s1s,@) = Pr{Ses1=51S;=5,A = al = Y p(s,rls, ), (2.24)
reR

e a recompensa esperada para a tripla estado-acao-novo estado:
!
Y rp(s,ris,a)

r(s, a, SI) =E[Ri11S: =8, Ar=a,S¢11 = SI] = <%

: , (2.25)
p(sls,a)
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2.9 Funcoes de valor

Segundo Kaelbling, Littman e Moore (1996), os problemas de aprendizado por
reforco envolvem a estimativa de funcoes de valor, que sdo, de acordo com os au-
tores, funcdes de estado ou estado-agdo que estimam a expectativa de ganhos de
recompensa futura dado que o agente estd em um dado estado, ou a expectativa
de ganhos de recompensas futuras dado que o agente desempenhe uma acdo es-
pecifica em um estado. Como as recompensas futuras dependem das a¢oes futuras
desempenhadas pelo agente, é preciso considerar a politica atual do agente, que

indica a probabilidade de acoes futuras dado os estados futuros.

Assim, como formalizado por Sutton e Barto (2020), a funcao valor de um agente
em um estado s € . em uma politica 7 é denotado por v,(s) e representa o valor
esperado de retorno iniciando no estado s e seguindo a politica 7, pode ser repre-

sentada por:

Vr(8) =Ex | Gel St = s =Ex[ Y Y*Rppin1lSe = 5|, (2.26)
k=0

onde E; representa o valor esperado de uma variavel aleatéria dado que o agente
siga a politica 7, e t qualquer instante de tempo. A func¢do v, é a funcao estado-valor
para a politica 7. De maneira similar, € importante definir a funcao valor para um
estado s dado que o agente desempenhou uma ac¢ao a, representada por g (s, a).

De acordo com Sutton e Barto (2020):

[o.@]
Grn(s,a) =k, | G¢|St =5, Ar = al = [E[Z Yth+k+1|St =s,Ar=al, (2.27)
k=0

e chama-se a equacao acima por func¢do acao-valor para a politica 7.

Resolver um problema de aprendizado por reforgo significa encontrar uma po-
litica que maximize as recompensas no longo prazo, isto é, uma politica 6tima. Sut-
ton e Barto (2020) definem uma politica 6tima como a politica 7 cujo v;(s) é maior
que qualquer v_/(s) para todo espaco de estados s = . Ou seja, a politica 6tima,

representada por 7., acumula maior retorno no longo prazo do que qualquer outra
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politica existente para todos os espacos de estados. Dessa forma, temos que:

Vi (8) = max;vy(s), (2.28)

paratodo s € <.

Ao mesmo tempo, € interessante definir a fun¢do 6tima acao-valor, como:

q«($,a) = maxyqx(s, a), (2.29)

paratodo s € ¥ e a € «. Sutton e Barto (2020) escrevem em seu livro q. em termos

de v, como:
q«(s,a) =E[Ri1 + YV« (S411S: = 5, Ar = a)]. (2.30)

2.10 Algoritmos de aprendizado por reforco

Conforme apresentado por Nagendra et al. (2017), é muito dificil obter conhe-
cimento de todo o PDM do problema do péndulo invertido, assim como em varios
outros problemas cldssicos de controle. Isso se deve ao fato de que as probabili-
dades de transicdo de estado ndao podem ser determinadas antes do controle ser
otimizado, ja que o agente aprende através de a¢oes aleatdrias, sem conhecimento
das agoes corretas até que a politica esteja otimizada. Assim, ainda de acordo com
o autor, os algoritmos de aprendizado por reforco que ndo necessitam do conheci-

. A . ! . ~ . .
mento da dindmica p(s,r|s, a) do sistema sdo ideais.

2.10.1 Algoritmo Hill Climbing

De acordo com Sutton e Barto (2020) e com o que foi apresentado nas se¢oes
anteriores, existem métodos de aprendizado por reforco que utilizam como diretriz
principal encontrar a politica ideal para um agente. Essa abordagem funciona da

seguinte maneira:
1. Inicialize uma politica 7 com pesos aleatoérios w, Wyeihor = W;

2. Use a politica 7, para coletar as recompensas Rj, Ry,... ,RT no meio;
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3. Calcule o retorno descontado G, de acordo com a equacao 2.19;

4. Compare e atualize Gyeihor € Wmelhor S€ melhores retornos e pesos foram

encontrados;
5. Atualize os pesos da politica usando alguma regra de atualizacao;
6. Repita os passos 2-5 por um nimero 7 de episddios;

Ainda segundo Sutton e Barto (2020), a grande questdo é como o passo 5 € reali-
zado, diferenciando assim todos os métodos baseados em politicas. Um dos méto-
dos divulgados € o hillclimbing com escala de ruido adaptativa, que segundo Ackley
(1987) é uma técnica heuristica de otimizacao utilizada no campo da inteligéncia
artificial. Esse algoritmo gera uma politica candidata através de uma pequena per-
turbagdo o dos atuais melhores pesos e utiliza essa nova politica para geracdo do
episddio. O retorno é comparado e uma nova politica é gerada caso obtenha me-
lhores resultados. O termo escala de ruido adaptativa refere-se a variacao do tama-
nho da perturba¢do o dependendo dos resultados obtidos no episédio anterior. O

algoritmo completo € realizado da seguinte forma:
1. Inicialize uma politica 7 com pesos aleatoérios w, Wyeinor = W;
2. Use a politica 7, para coletar as recompensas R}, Ry,... ,RT no meio;
3. Calcule o retorno descontado G; de acordo com a equacao 2.19;
4. Compare e atualize Geinor S€ Gt > Gelhor;
5. Se Gt > Gpeihor, faca o0 = max(o,in,0/2) onde o0 1,i,, é predefinido
6. Se G; < Gelhor, faca o0 = min(o pax, 0 * 2) onde 0,45 € predefinido
7. wW=w+0o
8. Repita os passos 2-7 por um nimero n de episodios;

Ackley (1987) apresenta que o grande problema dessa técnica é que ndo neces-
sariamente ela encontra o0 maximo global da funcado, podendo convergir para um

maximo local na maior parte das vezes.
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2.10.2 Algoritmo REINFORCE

Seguindo a mesma linha dos métodos baseados em politicas, Sutton et al. (2000)
apresenta um algoritmo denominado REINFORCE, conhecido também como Gra-
dientes de Politica Monte Carlo. O objetivo desse método é encontrar uma politica
7 que maximize a equacao 2.25. Esse método utiliza o valor esperado dos retornos

cumulativos como fungdo objetivo, de acordo com a equacao abaixo:

J(7) = E[G¢l|mo] (2.31)

E, ap6s a diferenciacdao em relacao a 7, segundo Sutton et al. (2000), é obtida a

funcdo objetivo a ser utilizada no algoritmo:

T-1

V(@) =) V. logn;(a:ls)G; (2.32)
=0

Com isso, ainda de acordo com Sutton et al. (2000), o parametro 7 da politica é

atualizado através de:

Tir1 =T +0aVe J(Ty) (2.33)

onde a € o coeficiente de aprendizado ja apresentado ao longo do trabalho e o re-
presenta o quao distante o retorno obtido em um determinado instante de tempo

esta do valor do estado:

o=G;—v(ss) (2.34)

Segundo Sutton et al. (2000), a partir de T a atualizacdo da politica a ser estimada

é feita através da distribuicao soft-max:

rTx(s,a)

n(als, 1) = (2.35)

Zb erTx(s,a)

onde x(s,a) é chamado de vetor de features, que contém todo espaco de estados e

acoes.

Desse modo, os passos ilustrados para o algoritmo REINFORCE podem ser re-
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sumidos abaixo:
1. Inicialize com uma politica arbitrdria 7 (als, 7);
2. Execute o modelo utilizando a politica atual;

3. Armazene as distribui¢cdes de probabilidades logaritmicas e as recompensas

em cada instante de tempo;
4. Calcule G; de acordo com a equacao (2.19)
5. Estime v(s;) e compute o;

6. Compute o gradiente da politica e atualize o pardmetro da politica através

das equacoes (2.32) e (2.33);

7. Repita os passos de 2-6

2.10.3 Algoritmo Deep Q-Network

Em sua pesquisa, Mnih et al. (2015) apresentam o algoritmo denominado Deep
Q-Network resolvendo jogos de Atari para mostrar o potencial de solugdo dessa téc-
nica, que combina um algoritmo cléssico de aprendizado por reforco Q-Learning
com Redes Neurais Artificias. A ideia central deste método é encontrar a funcao
q. apresentada na equacao (2.30), pois com ela é possivel determinar o méaximo
retorno G; que pode ser obtido a partir de um estado s, tomando uma agdo a e

seguindo a politica 6tima a partir de entdo.

A ideia central do algoritmo Q-Learning é utilizar a equag¢do 2.30 de maneira

iterativa, pois, segundo Mnih et al. (2013), a medida que i — oc:

Gi+1(5,@) — E[Rps1 +7qi(Se11S: = 5, A, = a)). (2.36)

temos que g; — (.

Porém, conforme apresentado por Mnih et al. (2015), para a maior parte dos
problemas reais é impraticavel representar a funcdo ¢ em uma tabela com os va-
lores de todas as combinacgdes de s e a. A partir disso, os autores utilizam uma

aproximacao de funcdo através de uma rede neural com parametros ¥ para estimar
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os valores g. Isso pode ser feito minimizando o erro da equacao:

Lity) =E,,, ¢  [(vi—qls a,w))’] (2.37)

onde y; =1+ ymaxarq(s,, a’,t//,'_l) e ¢ denominado como a diferenca temporal e
¥i — g o erro temporal. p representa a distribuicao das transicgoes s, a,r, s obtida

pelo meio e w; € um parametro de atualizagdo das estimativas dos valores de g.

Para evitar computar todos os valores do erro Deep Q-Network, Mnih et al.

(2013) o minimizam usando o método de gradiente descendente estocdstico.

2.11 TensorFlow Agents

Segundo Abadi et al. (2016), alguns ambientes foram criados nos ultimos anos
com o objetivo de facilitar aimplementacao de modelos de aprendizado de maqui-
nas. Um deles é o TensorFlow, uma aplicacao criada pelo Google que possui diversos
algoritmos disponiveis para a criagdo dos modelos. Um dos ambientes desenvolvi-
dos é o TensorFlow Agents, que facilita o projeto, implementacao e testes de algorit-

mos baseados em aprendizagem por reforco.

Na figura 8 é possivel ver o método de funcionamento do TensorFlow Agents:
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Figura 8: Diagrama de funcionamento do TensorFlow Agents.

Coleta Treinamento

Base de dados de
treinamento

Observador

Meméoria para
Episodio reprodugio
Dados

Trajetoria

Agente

Driver Politica de coleta

Ambiente Python
Gym

Adaptado de Géron (2019) e traduzido pelo autor

Segundo Hafner, Davidson e Vanhoucke (2017), o processo de treinamento de
um modelo acontece em duas etapas: a primeira é a colecao de episédios, onde o
agente driver atua no ambiente por alguns episédios utilizando sua politica atual,
chamada de politica de coleta e todas as trajetdrias sao salvas em um memoria de
computador, atuando como um observador das trajetérias do agente. A segunda
etapa consiste no treinamento, onde as trajetérias sao utilizadas para gerar um con-

junto de dados de treinamento como entrada das redes neurais do modelo.

Com base nisso, é possivel criar redes neurais de maneira mais facil e criar agen-
tes que utilizam os algoritmos citados nas secOes anteriores para realizar o treina-

mento de acordo com o procedimento exemplificado acima.
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3 IMPLEMENTACAO DOS ALGORITMOS DE
APRENDIZAGEM POR REFORCO

Esse capitulo abordara os passos utilizados para implementacdo dos trés algo-
ritmos de aprendizagem por refor¢o introduzidos na secao anterior. Inicialmente,
serd apresentado o modelo dindmico utilizado através da biblioteca Gym e a mode-
lagem do problema de aprendizagem por reforco. Apds isso, a implementac¢ao dos

trés algoritmos sera descrita.

3.1 Ambiente computacional Gym Cartpole-vi

Com o objetivo de estimular as pesquisas em aprendizado por reforco a nivel
mundial, foi criado um pacote denominado Open AI Gym na linguagem python,
conforme apresentado por Brockman et al. (2016). Essa biblioteca, ainda de acordo
com os autores, combina varios ambientes diferentes para que a comunidade cien-
tifica possa utilizar como benchmarking de algoritmos de aprendizado por reforco.
O problema do péndulo invertido € um dos ambientes disponiveis para estudo no
pacote, recebendo o nome de Cartpole-vi. Esse pacote serd utilizado ao longo da
implementacao dos algoritmos de aprendizado por refor¢o neste trabalho por pos-

suir a fisica do problema ja implementada.

Figura 9: Ambiente Cartpole-vl do OpenAl Gym

No ambiente Cartpole-vl, o modelo nao-linear do problema utilizado é o
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mesmo representado pelas equagdes 2.1 e 2.2. Os seguintes parametros do modelo

serao utilizados no presente trabalho:

Tabela 1: Valores dos parametros utilizados no trabalho

Parametro | Valor utilizado
g 9.8m/s*
M lkg
m 0.1kg
l 0.5m
F 10N

Além disso, o ambiente computacional utiliza um intervalo de 200 instantes de

tempo com intervalos de 0,02s como discretizacao.

3.2 Formulacao do problema de aprendizagem por re-
forco

De acordo com o que foi apresentado na se¢do anterior, um problema de apren-
dizagem por reforco consiste em um agente que possui um estado especificoem um
meio, e realiza um conjunto de a¢ées em busca de uma recompensa. No problema
do péndulo invertido deste trabalho, o objetivo do agente é equilibrar o péndulo na
posicao vertical. Para esse caso, serdo consideradas as premissas adotadas no am-
biente Gym Cart-pole vl que consistem em (i) manter a posi¢cdo angular do péndulo
dentro do intervalo +12° a partir da posi¢do vertical e (ii) manter a posicao linear
dentro dos limites de +2.4m a partir do centro do eixo. Conforme apresentado nas

equacoes 2.1 e 2.2, as varidveis que representam o estado do agente sdao 10,6, x, x].

O problema do péndulo invertido também pode ser descrito como um processo

de decisao de Markov. No caso, consiste em:

i. S, um conjunto finito de varidveis representando o estado do agente,
6,6, x, %1;

ii. Um conjunto finito de acoes A: mover o carro para a esquerda ou para a

direita aplicando a forca —F, F;

iii. P, uma matriz de transicao de estados apresentada na equacao 2.24, ja que
como o meio é deterministico, uma acao a a partir de um estado s sempre resultara

!
em um novo estado s ’
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iv. R, uma funcao de recompensas, onde é dada uma recompensa de +1 para
cada instante de tempo que o agente mantém o péndulo nas condi¢oes de +12° e

+2.4m e 0 caso ndo mantenha;

v. Um coeficiente de aprendizado y no intervalo [0, 1], cujo valor dependera do

algoritmo utilizado

O problema sera considerado episddico, com cada episédio com tamanho T =
200 instantes de tempo. Assim, 200 instantes de tempo serdo computados a cada
episodio e o agente tomara 200 a¢des, podendo obter recompensa méaxima no epi-
s6dio de 200. Caso o nimero de recompensas esteja acima de 195, serd considerado
sucesso durante a atuagdo no episodio. Caso a posi¢do angular ou a posicao linear

esteja fora dos limites definidos, o episdédio terminard no mesmo instante.

Assim, o problema pode ser enunciado matematicamente da seguinte forma:
seja um péndulo invertido num carro, conforme o ambiente Gym Cart-pole vi, e a
recompensa num instante ¢ € definida por:

+1 se—12°<0<12°e-2,4dm<x<2,4m,

R(1) = (3.1)
0 se qualquer outro caso

O problema é

T
Gr=)_ R(f) — max, (3.2)
t=1
com as restri¢coes
T = 200 (3.3)
u®) = {-FF (3.4)

3.3 Treinamento e validacao

Durante a etapa de treinamento, os trés algoritmos apresentados no capitulo
anterior serao utilizados: HillClimbing, REINFORCE e Deep-Q Network. Como con-
dicdo inicial para equilibrio, as quatro varidveis de estado 0, 0, x, X serdo inicializa-
das a cada epis6dio com um valor aleatério dentro do intervalo [-0.05,0.05]. Essa
inicializacao com valores aleatérios tem como objetivo evitar possivel vicio em uma
solucao, como comentado por Sutton e Barto (2020). O treinamento de cada algo-

ritmo serd feito com um nimero maximo epis6dios em cada caso, porém, caso o
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valor total de recompensas médias dos ultimos 10 episédios for maior que 200.0

sera finalizado o programa.

Ap6és o treinamento, serd avaliado o desempenho de cada algoritmo compa-
rando o valor total de recompensas obtidas a cada epis6dio, com o objetivo de ava-
liar o nimero de epis6dios necessdrios para conclusao do treinamento. O valor ini-
cial de 0 sera de 0,02042 rad com o objetivo de avaliar a resposta do sistema para
cada um dos trés algoritmos de acordo com a perturbagdo inicial. Por limitacoes
da biblioteca utilizada, as outras varidveis de estado serao inicializadas com uma

magnitude dentro de um intervalo de [-0,05;0,05].

3.4 HillClimbing

Como o método trabalha com a estimativa de uma politica que mapeia os es-

tados e as acoes que devem ser seguidas pelo agente, serdo utilizados pesos w que

T
]

serdo multiplicados pelo vetor estados s = [x, x,0,0]" e ap0s isso serd aplicada uma

regressao logistica para direcionar a acdo a = —10, 10 que o agente deve tomar.

A matriz de pesos w terd a seguinte forma:

wn w2 Wiz Wig

W1 W22 W23 W2q
Dessa forma, com o produto entre a matriz pesos w e o vetor de estados s,
aplica-se a regressao logistica como func¢ao de ativacao (func¢do softmax). Assim,

a saida do sistema é um vetory = [a; a]T da seguinte forma::

ew11x+ w2 X+ w30+ w40

T _ ew11x+w12x+w130+w149 + eWQ1x+wZ?X+W230+W24Q

y - ewz1x+wz25c+w230+w240

(3.6)

ew11x+ w2 X+ w130+ w40 + ewz1x+ Woo X+ Wa30+ wys0

com as estimativas da melhor acdo a ser tomada, sendo a; a aplicacao da forca
+10N e ay, —10N. Dessa forma, a politica tomard a maior probabilidade como acado

a ser realizada pelo agente. Assim, pode-se descrever a politica como:

71(s) = max(y) 3.7)
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De modo geral, o procedimento acima pode ser simplificado pela rede neural

abaixo:

Figura 10: Rede Neural para estimativa da politica =

O algoritmo HillClimbing serd utilizado como procedimento de otimizacao
para maximizar o retorno Gr através dos ajustes da matriz w conforme apresen-

tado no capitulo anterior. Os seguintes parametros serdo utilizados:

Tabela 2: Valores dos parametros utilizados no algoritmo HillClimbing

Parametro Valor utilizado
Numero méximo de episodios 1000
04 1
o 0,01

onde o nimero méaximo de episddios é selecionado baseado em treinamentos ob-
servados em Nagendra et al. (2017), y definido como 1 pois trata-se de um problema
episodico e escala de ruido 0,01 como convencao conforme apresentado por Sutton
e Barto (2020).

3.5 REINFORCE

Com o objetivo de maximizar a equacgao 2.32, serd construido um agente utili-
zando a API TensorFlow Agents, que é uma Aplication Programming Interface (API)
que fornece uma biblioteca de métodos de aprendizagem por refor¢co no ambiente

TensorFlow do Google.

Para estimativa da funcdo de valor v(s;, w) para célculo de 3.9 serd utilizada
uma Rede Neural Artificial com nés totalmente conectados, onde w é a matriz de

pesos da rede neural, que possui os parametros abaixo:
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Tabela 3: Rede neural artificial utilizada para o algoritmo REINFORCE

Camada Descricao
Camada de entrada 4 elementos do estado do sistema
Camada escondida | 100 unidades com funcao de ativacao softmax
Camada de saida 2 unidades com estimativa de v(s, w)

onde, a cada etapa de treinamento, dois episodios sdo executados e sdao coletadas
as trajetorias contendo o estado anterior, a acdo tomada pelo agente pela politica

atual e o novo estado:

T¢ = [St,as, Se41] (3.8)

E, essas trajetorias sdao salvas no buffer e utilizadas como entrada para a rede

neural atualizar seus pesos.

Para a otimizagdo dos pesos da Rede Neural, os seguintes métodos de otimi-
zacao foram utilizados: Gradientes Descendentes, Otimizador Adam e Otimizador
Adagrad. Para os trés métodos de otimizacdo, varias sessdes de treinamentos serdo
feitas alterando o coeficiente de aprendizado a para avaliar o comportamento de

cada método e eficacia do treinamento.

O treinamento através da API TensorFlow Agents serd realizado com os seguintes

parametros:

Tabela 4: Valores dos parametros utilizados no algoritmo REINFORCE

Parametro Valor utilizado
Numero méximo de iteragoes 250
Quantidade de episddios executados por iteracao 2

Ap6s atualizacao, é calculado:

o=G;—v(S;,w) (3.9

E com o é feita a atualizacao do parametro da politica conforme equagao 2.33
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3.6 Deep-Q Network

Com o objetivo de minimizar o erro quadratico médio apresentado na equacao
2.37, o valor das agdes ¢(s,a, w;) serd estimado através de uma rede neural com

matriz pesos w; construida através da API TensorFlow Agents.

A Rede Neural Artificial serd criada seguindo o modelo de rede neural total-

mente conectada com os parametros abaixo:

Tabela 5: Rede neural artificial utilizada para estimativa de g

Camada Descricao
Camada de entrada 4 elementos do estado do sistema
Camada escondida | 100 unidades com funcao de ativacdo reLU
Camada de saida 2 unidades com estimativa de ¢(s, a, w)

E para a otimizacao dos pesos w; da Rede Neural, os seguintes métodos de oti-
mizacao foram utilizados: Gradientes Descendentes, Otimizador Adam e Otimiza-
dor Adagrad. Para os trés métodos, varias sessoes de treinamentos serao feitas al-
terando o coeficiente de aprendizado a para avaliar o comportamento de cada mé-

todo e eficacia do treinamento.

O treinamento através da API TensorFlow Agents serd realizado com os seguintes

parametros:

Tabela 6: Valores dos parametros utilizados no algoritmo DeepQ Network

Parametro Valor utilizado
Numero méximo de iteragoes 20000
Quantidade de epis6dios executados por iteracao 2

O ntmero maior de iteracoes escolhido para esse método se da pela necessi-
dade de um maior nimero de episédios para a estimativa da funcao acao-valor ob-

servada no trabalho de Duan et al. (2016).

Assim, a cada etapa de treinamento, um episddio é executado e sdo coletadas
as trajetorias contendo o estado anterior, a acdo tomada pelo agente pela politica

atual e o novo estado:

Ty = [S¢, A, Se41] (3.10)
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E, essas trajetorias sdao salvas no buffer e utilizadas como entrada para a rede
neural artificial poder estimar os valores das acoes g.

Com as atualizacoes dos valores da matriz ¢, o erro da equagdo 2.37 é calculado

e a atualizacdo é feita utilizando o método de gradiente descendente estocastico.
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4 MODELAGEM E CONTROLE POR ALOCACAO DE
POLOS

Esse capitulo abordara os passos utilizados para o controle do péndulo inver-
tido utilizando a técnica de alocagdo de polos. Inicialmente, serd apresentada a
modelagem em espacos de estados do sistema dindmico e em sequéncia a aborda-

gem de controle utilizada.

4.1 Modelagem em espacos de estados

Como introduzido na secao de revisao da literatura, o modelo dinamico nao-

linear para o péndulo invertido é:

Figura 11: Representacao do problema do péndulo invertido.
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Fonte: (NAGENDRA et al., 2017) Adaptado e traduzido pelo autor
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. F+ml6?sin6-0cos)

X 4.2)
(M+m)

Linearizando o sistema fazendo a consideracao de pequenos angulos, tem-se

que sinf =6, cosf =1, 6% = 0 e 66 = 0. Assim, sdo obtidas as equacdes linearizadas:

. 3(M+m)gh—-3F

6 4.3
4M+m)l 43)
. —3mgOl+A4F
i=— (4.4)
AM+m

E, a partir das equacdes acima, € possivel definir o modelo em espaco de estados

abaixo:
xX=Ax+Bu (4.5)
y=Cx+Du (4.6)
onde:
- . T
x=|x x 6 0 4.7)
o . T
X=|x X 0 6 (4.8)
[0 1 0 0|
-3mgl
00 ms
A= Idm+m (4.9)
00 0 1
3
00 M+m)g
| 4M+m)l




0
4

AM+m

0
-3

C=

| AM+m)] |

1 000

0010

e D=0e u=F éaentrada do sistema.
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(4.10)

(4.11)

Considerando os mesmos valores de parametros utilizados na resolu¢do com

aprendizagem por reforgo:

Tabela 7: Valores dos parametros utilizados no trabalho

Parametro

Valor utilizado

g

9.8m/ s>

lkg

0.1kg

M
m
l

0.5m

Obtém-se:

o O o ©o

-0,7171

15,7751

0,9751

—1,4634

o = O O

(4.12)

(4.13)
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4.1.1 Analise do Sistema

A partir do modelo em espaco de estados, é possivel perceber através das raizes

da equacao abaixo a localizacao dos polos do sistema:

det(sI—A)=0 (4.14)

onde I representa a matriz de identidade. Através da equacao 4.14, obtém-se dois
polos complexos conjugados com parte real nula e dois polos reais, um em —-3,971
e outro no plano direito em 3,971, o que implica em um sistema instdvel. A imagem

abaixo representa o lugar geométrico das raizes:

Figura 12: Lugar geométrico das raizes para o sistema modelado.

Irm

ra

Para verificar a controlabilidade do sistema, a matriz de controlabilidade foi cal-

culada:

0 0,975 0 1,049
0,9751 0 1,0494 0
T= (4.15)
0 -1,463 0 —23,085
-1,463 0 —23,085 0

E realizando o posto da matriz T obtem-se o valor 4, igual ao nimero de estados
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do sistema. Dessa forma, de acordo com Ogata e Yang (2002), é garantido que o

sistema linear é controlavel.

4.1.2 Sistema de controle

Uma vez que o sistema seja controldvel, é possivel utilizar a técnica de alocacao
de polos para criar um controlador, utilizando u = —Kx. No entanto, para efeitos de
comparacao posteriores com os resultados obtidos com a modelagem com apren-
dizado por reforco, serd adicionado uma limitacdo no atuador do sistema de modo
que a entrada seja u = —F ou u = F. Sendo assim, caso u = —Kx for menor que zero,

a atuacao serd de u = —10N, caso contrario, u = 10N.

Como existe uma limitacao na atuacao do sistema, os requisitos adotados serao
determinados de tal forma que o sistema consiga obter o menor sobressinal MS e
tempo de acomodacdo T possiveis sem que haja saturacdo na entrada do sistema,
ou seja, a entrada u = —Kx deverd estar dentro do intervalo de —10N e +10N, jus-
tamente para obter a melhor comparacdo com os sistemas resolvidos por aprendi-

zagem por reforco. Os seguintes parametros serdo testados:

Tabela 8: Variacao de valores de tempo de pico e tempo de acomodacao

Sobressinal | Tempo de acomodacao
MS =5% T;=1,0s
MS =8% Ts=1,5s
MS =9% Ts=1,5s
MS=10% Ty =2,0s
MS =10% Ty=2,2s

Com isso é possivel encontrar as coordenadas dos polos dominantes através das

equacoes:

MS=e\ V1-(2 (4.16)
4
Ii= 4.17)
n

wg=wn\/1-{? (4.18)
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A partir disso, a localizacao dos polos dominantes sdo definidos como (w;, +
jwg. De agordo com Ogata e Yang (2002) os outros dois polos precisam ser colo-
cados em outro um ponto a esquerda bem distante dos polos dominantes. Sendo

assim, sao obtidos os seguintes valores:

Tabela 9: Polos necessdrios para cada requisito

Sobressinal | Tempo de acomodacdo | Polos dominantes | Localizacdo dos outros polos
MS=5% Ts=1,0s -4+ j4,194 —40 e —45
MS =8% Ts=1,5s —-2,667 £ j2,797 —-25¢e-30
MS=9% Ts=1,5s —-2,667 £ j3,480 —-25e-30
MS=10% s=2,0s -2+j2,729 —-20e -25

MS =10% Ts=2,2s —-1,818+ j2,481 —-18 e -20

Ap6s a definicao da alocagdo de polos a matriz de ganho K é identificada. Com
as matrizes de ganho para cada condicdo apresentada na tabela acima, o sistema
é testado da mesma forma que serd realizada com os algoritmos de aprendizagem

por reforco.

Para observacgdo da resposta do sistema, serd realizada a simulagdo do modelo
com discretizacdao do tempo com intervalos de 0,02s e em 200 instantes de tempo,
igual a simulacao dos modelos de aprendizagem por refor¢co, com condigdes inici-

ais:

x=[0 0 -002042 01T (4.19)
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5 RESULTADOS

Nesse capitulo os resultados obtidos através das abordagens apresentadas no
capitulo anterior serdo apresentados. Inicialmente, sera detalhada a etapa de trei-
namento dos trés algoritmos, e, apds isso, o comportamento do sistema em cada
algoritmo serd apresentado. Em sequéncia, serdo apresentados os resultados obti-
dos através da resolucao do problema através do método de alocacao de polos. Por

fim, seré realizada uma comparacgao entre os resultados de cada método proposto.

5.1 Treinamento com aprendizagem por reforco

Os algoritmos apresentados nas secdes anteriores foram implementados
usando a linguagem de programacao python. Todos os c6digos foram implemen-
tados no Google Colab, um servico do Google que hospeda um Jupyter Notebook
sem necessidade de configuracao inicial e que pode ser acessada em Google... (). A
a etapa de treinamento foi computada utilizando a Tensor Processor Unit (TPU) na
nuvem para execu¢do. O funcionamento dessa arquitetura em nuvem € apresen-

tado por Shariar e Hasan (2020).

5.1.1 Hillclimbing

Na figura abaixo é possivel observar a evolucao das recompensas acumuladas
durante um total de 100 episédios de treinamento. E possivel notar que apés 20
episodios o retorno acumulado G; obtido foi de 200, valor méximo possivel para o

caso, mostrando que o algoritmo convergiu em um namero pequeno de iteragoes.
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Figura 13: Pontuagdo em relacdo ao numero de episédio
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Ap6s etapa de treinamento, a matriz peso w da politica 7 (s;, w) obtida foi:

3,6701 3,0202 4,2271 2,8429
W= (5.1)
3,9922 4,7857 5,6427 4,5405

5.1.2 REINFORCE

Como apresentado na se¢do anterior, foram utilizados trés métodos de otimi-
zacao da rede neural artificial para estimativa da func¢ao valor v(s;, w): Método do
Gradiente, Adam e Adagrad. Para cada um deles, foi realizada uma varicao no co-
eficiente de aprendizado entre os intervalos de 0,001 a 0,010 em um total de 250

passos.

Os resultados obtidos na etapa de treinamento do algoritmo REINFORCE utili-
zando o método do gradiente como funcao de otimizacdo da rede neural podem ser

vistos na figura abaixo:



Figura 14: Treinamento utilizando método do gradiente com diferentes valores de
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Figura 15: Treinamento utilizando método do gradiente com diferentes valores de

a
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J& o treinamento realizado utilizando o Otimizador Adagrad:
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Figura 16: Treinamento utilizando método dos Otimizador Adagrad para diferentes
valores de a
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Figura 17: Treinamento utilizando método dos Otimizador Adagrad para diferentes

valores de «
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E, com o Otimizador Adam:
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Figura 18: Treinamento utilizando método dos Otimizador Adam para diferentes
valores de a
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Figura 19: Treinamento utilizando método dos Otimizador Adam para diferentes
valores de a
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E possivel observar através dos resultados do treinamento que o método Adam
obteve um melhor desempenho quando comparado com os outros métodos, ja que
para a maioria dos coeficientes de aprendizado utilizados foi possivel atingir o re-
torno maximo com numero de episédios menor que os outros métodos. O coefici-

ente de aprendizado com melhor desempenho para o método Adam foi de 9x1073.

Na figura 20 pode-se ver a comparac¢do entre o retorno acumulado apés 250

epis6dios usando entre os trés métodos em funcao do coeficiente de aprendizado:
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Figura 20: Comparacao entre os trés métodos de otimizacao
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E possivel observar que com apenas o coeficiente de aprendizado de 0,006 foi
possivel obter o resultado maximo com o método do gradiente. Além disso, 0 mé-
todo Adagrad obteve melhores resultados com valores maiores do coeficiente de
aprendizado, enquanto que o comportamento inverso foi observado para o método

Adam.

5.1.3 DeepQ Networks

Para estimativa da matriz valor acdo foi implementada uma rede neural arti-
ficial, conforme apresentado na secao anterior. Para treinamento da rede neural
também foram utilizados os trés métodos de otimizacao citados na secao anterior:
Método do Gradiente, Adagrad e Adam. O coeficiente de aprendizado foi variado

entre os intervalos de 0,001 a 0,010 em um total de 20.000 epis6dios.

Os resultados obtidos na etapa de treinamento do algoritmo DeepQ Networks
utilizando o método do gradiente como funcao de otimizagao da rede neural podem

ser vistos na figura abaixo:
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Figura 21: Treinamento utilizando método do gradiente para diferentes valores de
a
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Figura 22: Treinamento utilizando método do gradiente para diferentes valores de
a
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J& o treinamento realizado utilizando o Otimizador Adagrad:
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Figura 23: Treinamento utilizando método dos Otimizador Adagrad para diferentes
valores de a
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Figura 24: Treinamento utilizando método dos Otimizador Adagrad para diferentes
valores de a
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E, com o Otimizador Adam:
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Figura 25: Treinamento utilizando método dos Otimizador Adam para diferentes
valores de a
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Figura 26: Treinamento utilizando método dos Otimizador Adam para diferentes
valores de a
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Onde também é possivel observar que o método Adam obteve um melhor de-
sempenho em relacao aos outros métodos. O coeficiente de aprendizado com me-
lhor desempenho para o método Adam foi de 4x1073. Além disso, o método Ada-
grad ndo conseguiu obter a recompensa méaxima com nenhum dos valores de coe-

ficientes de aprendizado utilizados.
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Na figura 27 pode-se ver a comparac¢do entre o retorno acumulado ap6s 20.000

epis6dios usando entre os trés métodos para otimizacdo dos pesos da rede neural

artificial em funcao do coeficiente de aprendizado:

Figura 27: Comparacao entre os trés métodos de otimizacao
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Através da comparacdo € possivel ver que o método Adam consegue obter su-

cesso para 9 dos 10 valores de coeficiente de aprendizado testados. Ja o método

Adagrad nao consegue obter recompensa méaxima e o Método do Gradiente apenas

com «a de 0,010.

5.1.4 Comparacao do treinamento dos trés algoritmos

Todas as informacdes apresentadas acima podem ser resumidas na tabela 10:



Tabela 10: Resultados do treinamento
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Tempo de
Otimizador da | Episédios para | processamento
Algoritmo a rede neural sucesso até resolucao

la adaptati

HillClimbing | 1 | S¢@aadaptaiiva 21 0,5

de ruido
REINFORCE | 0,009 |  Otimizador 50 88s
Adam

Otimizador

Deep-Q Network | 0,004 Adam 3000 57s

E possivel observar que o treinamento do método HillClimbing precisou de 21

epis6dios em um tempo de processamento de 0,5s para obter sucesso. Ja o algo-

ritmo Deep-Q Network necessitou de mais episédios porém com um tempo de pro-

cessamento inferior ao observado do método REINFORCE.

5.2 Avaliacdao

Ap6és etapa de treinamento, os agentes de cada algoritmo foi colocado a prova

para resolver um episddio de 200 instantes de tempo cada com condicao inicial de

6y com um valor aleatério no intervalo de [—0.05,0.05].

O agente treinado com o algoritmo HillClimbing apresentou o seguinte com-

portamento de entrada:

Figura 28: Entrada do agente treinado pelo método HillClimbing
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Fonte: o autor
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E possuiu a seguinte resposta:
Figura 29: Resposta do agente treinado pelo método HillClimbing

Variacdo da posicao Posicgo linear

angular

0,06 = 5
T E
E 004 = 0,02
L 0,02 £ 0,04
E ; 0,06
E 0,02 % 0,08

[+ I
z; I:Ill,—_ll.- o [1.1
B |'_'| r- 'ﬂ. 1 ;I T TR T T AR T T T TR TR AT T ITT TTTR TR T TIT TITRE T T TTT TR T T T
L ¥ t: L LI LI L L L TR ] ] ﬂ ﬂIE 1 lJE 2 2I5 3 3I5
o005 115 2 25 3 35
Tempo (s)
Tempa (s)
Variacao da velocidade Variacgdo da velocidade
angular linear

T 04
2 06 =
3 o E o2
s =
c 0.2 [

[ [ T] o
% 03 _E o2
w 0.4 .
= 3 04
T 005115225335 £ 060 p5 1 15 2 25 3 35
2 Tempao (s) Tempo (s)

Fonte: o autor

J& o agente treinado pelo método REINFORCE teve como comportamento de

entrada:
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Figura 30: Entrada do agente treinado pelo método REINFORCE
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Figura 31: Resposta do agente treinado pelo método REINFORCE

Variacdo da posicao angular Variacdo da posicao linear
0,025 0,1000
5 __ 00200
£ 0oms E ooson
. 0m =
= 0,005 § 00400
E‘ 0 = 00200
o ': aﬁ_ 0,0000
:E" LUl ‘i 0.0200
® 0,015 e
& _p02 0,0400
'I-Iu:-'-:'l-:' T I T T I T T T e e e e e T T e T e T T T T ':-:ﬁ"rlﬁ QIR IEIEI R IR B IRIE RIR IR EIIRL IR RRRIRIRARARIRIRIE
005 1 15 2 25 3 35 005 1 15 2 25 3 35
Tempa (5] Tempo (s)
Variac3o da velocidade angular Variac3o da velocidade linear
0,4000 0,2500
.:.\;‘ 01, 3000 E (2000
£ 02000 E 01500
b [ P 000
£ 01000 s 0100
% .I. .y .E Ch G 0
LU -
m o 80,0000
¢ 1000 =
'E |:. 1000 E 00500
2 02000 & 01000
< -0,3000 = 0,1500
:: -I:Il 1::| I::I T T T T T AT TR T TR T T -.: ":I:l;:l'l
D05 1 1,5 2 25 3 35 0 05 1 15 2 25 3 35
Tempao (s) Tempao (s)

Fonte: o autor



Por fim, o agente treinado pelo método DeepQ Network:

Figura 32: Entrada do agente treinado pelo método DeepQNetwork
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E com resposta:

71
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Figura 33: Resposta do agente treinado pelo método DeepQ Networks
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Nos resultados acima, é possivel notar que o primeiro agente, treinado pelo mé-
todo HillClimbing consegue equilibrar o péndulo em torno da posicao de 6 = 0°
com uma amplitude méxima observada de 2,9°, com sua posi¢do linear x ligeira-
mente deslocada para a esquerda, e velocidades angular e linear com variagdo den-

tro dos intervalos de [-0.443,0.564] rad/s e [-0.435,0.338] m/ s respectivamente.

Ja o agente treinado pelo método REINFORCE também consegue equilibrar o
péndulo em torno de 8 = 0 porém com uma amplitude maxima de 1,14°. Esse
agente equilibrou o péndulo deslocando sua posi¢do linear x para a direita, e
apresentou variacoes das velocidades angular e linear dentro dos intervalos de

[-0.288,0.320] rad/s e [-0.174,0.217] m/ s respectivamente.
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O ultimo agente, treinado pelo método DeepQ Networs equilibrou o péndulo em
torno de 6 = 0 com amplitude méxima de 0,70° e nos primeiros instantes de tempo
deslocou sua posicao linear para a esquerda porém se manteve quase estavel em
torno de x = 0,017m. Suas velocidades angular e linear variaram dentro do intervalo
de [-0.032,0.028] rad/s e [-0.018,0.020] m/ s respectivamente.

As imagens abaixo comparam os resultados observados das quatro varidvies

que representam o estado do agente para os trés métodos:

Figura 34: Comparacdo da variacdo da posicao angular entre os trés algoritmos
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Figura 35: Comparacao da variacdo da posicao linear entre os trés algoritmos

Variacao da posicao linear

0,15

Posigao linear (m)
o

0,05
0,1
0,15
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 35
Tempo (s)

= HillClimbing  =———REINFORCE DeepQNetworks

Fonte: o autor

Figura 36: Comparacao da variacao da velocidade angular entre os trés algoritmos
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Figura 37: Comparacdo da variagdo da velocidade linear entre os trés algoritmos
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Na tabela abaixo é possivel ver a integral do erro absoluto ITAEg e ITAEy e a
raizes dos erros quadraticos médios RMSEg e RMSE), calculados em tornode 8 =0

ex=0, respectivamente.

Tabela 11: Erros em relacioaf =0e x=0

Algoritmo ITAEy RMSEg ITAE, RMSE,

HillClimbing | 410,52 | 27,55x1073 | 928,06 | 3,30 x 1072

REINFORCE 55,39 | 5,57x1073 | 1023,80 | 6,65 x 1072

Deep-Q Network | 50,95 | 4,63x1073 | 326,46 | 1,95x 1072

A partir das comparagdes acima, € possivel perceber que o agente treinado pelo
método DeepQ Networks conseguiu equilibrar sua posicdo angular com menores
erros em relacaof = 0. O agente HillClimbing obteve uma maior amplitude de sua
posicdo angular e o agente REINFORCE resolveu o problema com tendéncia de des-
locamento linear constante para a direita. Ja o agente HillClimbing apresentou er-

ros bem elevados quando comparados com os outros dois algoritmos.

5.3 Alocacao de polos

A tabela 12 apresenta as matrizes de ganho que foram obtidas para cada para-

metro de projeto. Como € possivel observar, os menores valores de MO e T exigem



76

uma atuacao maior no sistema, ja que tem-se que u = —Kx, no entanto o sistema é

limitado em operar em —10N e 10N para comparacao com os algoritmos de apren-

dizagem por reforco.

Tabela 12: Matriz de ganho para cada parametro de projeto

Tempo de
Sobressinal | acomodacao Matriz de ganho
MO=5% Ls=10s | g [ —4216 -1203 —4539 —865 |
MO =8% Ts:]-)SS KZZ[ —-947 -348 -—-1367 -273 ]
MO =9% Ls=13s | g o[ -1005 —352 1407 —276 ]
MO=10% | Ts=2,0s Ky=[ -399 -175 -749 -150 |
MO = 10% T,=2,2s Ks=[ —237 -116 -525 -106 |

Com o objetivo de avaliar qual matriz K ndo necessita de saturacao para as con-
di¢oes de comparacdo com parametros iniciais xp = [0 0 —0.02042 07,

foi realizada uma simulagao e a entrada u = — K x observada:
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Figura 38: Entrada do sistema com K;

150
| ‘ —— Limite inferier de atuacao exigido
—— Limite superior de atuacao exigido
‘ — ¥x
|
| | |
100 A | |
|
|
| ‘ |
I
50 A ‘ |
D_
s0{ | |
|
|
[ |
=100 1 ||
N
|| |
I
-150 ; || ; ; ; ; . . ;
00 05 10 15 20 25 30 35 40
Empo

Fonte: o autor

77



Entrada

Figura 39: Entrada do sistema com K>
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Entrada

Figura 40: Entrada do sistema com K3
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Entrada

Figura 41: Entrada do sistema com Ky
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Figura 42: Entrada do sistema com Ks
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E possivel observar que para os quatro primeiros casos é exigida uma atuacio
além dos valores de —10N e 10N. Dessa forma, como o controlador exige uma atu-
acdo acima da capacidade de projeto e, para evitar saturagao, esses controladores

serdo descartados.

No entanto, o sistema que utiliza a matriz de ganho K5 conseguiu atin-
gir as especificagoes de entrada. Para uma condicao inicial xo = [0 0 -
0.02042 0]” considerando a entrada continua u = —Kx, o sistema obteve com-

portamento da entrada e respostas observadas nas imagens 43, 44 e 45.
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Posicao angular

Figura 44: Resposta da posicdao angular 6 do sistema com Kjs
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Figura 45: Resposta da posicdo linear x do sistema com Kjs
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Onde é possivel observar que o controlador garante o equilibrio do péndulo.

Abaixo é possivel ver a resposta das quatro varidveis de estado para o sistema

com Ks, com a limitacdo na atuacdo em —10N ou +10N e condicao inicial xo =

[0 0

—0.02042 0%:



Entrada

Figura 46: Entrada do sistema com K5 com limita¢do na atuacao
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Figura 47: Resposta da posi¢do angular 6 do sistema com K5 com limitacdo na atu-
acao
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Figura 48: Resposta da posi¢do linear x do sistema com K5 com limitacdo na atuacao
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Figura 49: Resposta da velocidade angular 6 do sistema com K5 com limitacio na
atuacao
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Figura 50: Resposta da velocidade linear x do sistema com K5 com limitagdo na
atuacao
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Dessa forma, como o sistema controlado com Ks possui 0s menores parame-
tros de MO e T, dentro dos valores que foram testados e cuja resposta tenha sido
satisfatoria dada a limitacdo do sistema, esse ganho sera utilizado para avaliacado e

comparacdo com a resposta obtida pelos algoritmos de aprendizagem por reforco.

5.4 Comparacao entre as abordagens

Nas figuras 51 e 52 é possivel observar a resposta da posicao angular e posicao

linear de todas as abordagens utilizadas neste trabalho.
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Figura 51: Comparacao da resposta da posicdo angular 6 entre os algoritmos
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Figura 52: Comparacao da resposta da posicdo linear x entre os algoritmos
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Nas figuras 51 e 52 é possivel ver que a resposta da posi¢do angular 0 utilizando
o sistema de controle com alocacdo de polos obteve uma similaridade com o resul-
tado obtido com os algoritmos de DeepQNetwork e REINFORCE. Ao avaliar a res-
posta da posicao linear x, mesmo com a limitacdo da condicdo inicial diferente,
é possivel ver o sistema controlado com alocacao de polos e o algoritmo de De-
epQNetwork obtiveram uma resposta centralizada em um valor, enquanto os outros

dois algoritmos nao.

Abaixo é possivel observar a comparacao entre os erros I TAE e RMSE entre 0s
algoritmos de aprendizagem por refor¢o e o sistema utilizando alocacdo de polos

com Ks emrelacitoaf =0e x=0:
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Tabela 13: Erros emrelacioaf =0e x=0

Algoritmo ITAEg RMSEy ITAE, RMSE,

HillClimbing | 410,52 | 27,55x 1073 | 928,06 | 3,30 x 1072

REINFORCE 55,39 | 5,57x1073 | 1023,80 | 6,65 x 1072

Deep-Q Network | 50,95 | 4,63x1073 | 326,46 | 1,95x 1072

Alocacao de polos
com K5 52,94 | 7,16x1073 | 42,71 | 0,73x1072

Na comparagdo acima € possivel perceber que o método HillClimbing apresen-
tou os maiores erros em relacdo a 6 e x. Além disso, o sistema controlado com alo-
cacgdo de polos obteve os erros RMSEg e I T AEg similares quando comparados com
os erros obtidos com os algoritmos DeepQNetwork e REINFORCE. No entanto, o sis-
tema controlado com a abordagem cldssica teve uma melhor resposta na posicao
linear para os dois erros calculados. E importante citar que a resposta do método
por alocacao de polos foi prejudicada pela limitacao na atuagdo, porém os méto-
dos de aprendizado por reforco de certa forma se ajustaram e se beneficiaram dessa

limitacao.

5.5 Discussao dos resultados

A partir dos resultados apresentados acima é possivel observar que os algorit-
mos de aprendizagem por reforco apresentam um resultado interessante quando

comparado com a abordagem tradicional utilizada no presente trabalho.

Em relacdo ao treinamento dos algoritmos por aprendizado por reforco, foi ob-
servado que o método HillClimbing teve um periodo de treinamento mais rapido
em relacdo aos outros algoritmos, o que ja era esperado devido a menor complexi-
dade do método. Para o treinamento das redes neurais dos algoritmos REINFORCE
e DeepQNetworks o método de otimizacao Adam apresentou melhores resultados
para os dois algoritmos. Como introduzido na secao de fundamentagdo teorica,
esse método de otimizacdo é mais recente e parte de melhorias das outras duas
técnicas, sendo assim, é natural esperar um melhor resultado no treinamento das
redes neurais utilizando esse método. Além disso, o treinamento do agente DeepQ-

Networks precisou de um nimero muito maior de etapas de treinamento do que
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o algoritmo REINFORCE, ja que é um método que requer um maior conjunto de
dados de exploracdo no ambiente para a estimativa da funcao acdo-valor. No en-
tanto, o tempo de execucao do treinamento foi inferior ao tempo de treinamento
do agente REINFORCE, mesmo tendo um maior numero de episddios. Isso se deve,
em sua maioria, pois a cada interacao deste algoritmo hé a atualizacao da politica
do agente a partir dos valores estimados da funcao valor, enquanto que no método
DeepQNetworks a fun¢ao acao-valor ja é utilizada como norteadora das a¢des do

agente, sem precisar utiliza-la para estimativa de outra funcao.

Ao comparar a resposta das varidveis de estado a partir da mesma posicao angu-
lar inicial, o algoritmo DeepQNetworks teve erros em relacao ao objetivo menores,
com o algoritmo HillClimbing apresentando maiores amplitudes nas variacoes de
posicdo angular e linear. Esses resultados eram esperados devido ao potencial de
cada algoritmo ja estudados em outros trabalhos, onde o DeepQNetworks é um mé-
todo mais recente baseado em funcoes de agcdo-valor, que mapeiam diretamente
para cada estado do sistema a acdo que obtém o maior valor esperado de retornos

futuros.

Durante a sintese do controlador por alocagdo de polos, foi percebido que, por
conta da limitagcdo da atuacdo do sistema, nem todos os valores de sobressinal e
tempo de acomodacdo eram possiveis serem alcancados. Isso se deve ao fato de
que para atingir o equilibrio nos menores tempos possiveis a atuagdo no sistema

deve ser alta, porém o atuador ndo consegue atuar de tal forma.

Comparando a resposta dos métodos de aprendizagem por refor¢co com o con-
trolador por alocagdo de polos, foi encontrada uma similaridade nas respostas en-
tre a abordagem cldssica e os métodos DeepQNetworks e REINFORCE. Ja o método
HillClimbing obteve resultado com erros bem elevados quando comparados com

os erros dos outros métodos.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho apresenta duas abordagens diferentes para a resolucao do
problema do péndulo invertido com um grau de liberdade. A primeira abordagem,
utiliza a vertente da aprendizagem por reforco do machine learning para o controle
do péndulo. J4 a segunda, amplamente conhecida e estudada, faz o uso do controle

em espaco de estados com alocacao de polos.

A primeira abordagem foi implementada computacionalmente utilizando a lin-
guagem de programacao python dentro do ambiente cartpole-vl da OpenAl Gym,
que serve como um benchmarking utilizado pela comunidade cientifica para com-
parar algoritmos de controle, principalmente aqueles utilizando aprendizagem por
reforco. Dentro dessa abordagem, trés métodos diferentes foram sintetizados: Hill-
Climbing com ruido adaptativo (HCRA), algoritmo REINFORCE e DeepQNetworks,
nos quais os ultimos dois foram implementados através da API TensorFlow Agents.
Foi realizada, entdo, uma etapa de treinamento, na qual cada agente criado com
cada algoritmo passou por diversos episodios dentro do ambiente com o objetivo
de aprender a atuar sobre esse meio para equilibrar o péndulo. Para isso, foi criado
um sistema de recompensas, onde para cada instante de tempo que o agente man-
tivesse o péndulo dentro de condi¢des limitadas era dada uma recompensa para o
sistema, e o objetivo geral do agente foi de coletar o maior nimero de recompensas

no tempo determinado.

Durante o treinamento, foi observado que o algoritmo HillClimbing necessi-
tou de menos episddios do que os outros métodos. Além disso, 0 método DeepQ-
Networks convergiu no objetivo com um ntimero de passos bem maior que o agente
REINFORCE, porém, com um tempo computacional inferior. Outro detalhe obser-
vado nessa etapa foi que o método de otimizacdao Adam foi mais eficiente para o

treinamento das redes neurais dos dois algoritmos.
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Em sequéncia, com o treinamento concluido, foram iniciados simulacdes do
comportamento de cada agente através da posicdo angular inicial do péndulo den-
tro de um angulo de 1,15°. Os resultados do treinamento de cada um dos algoritmos
foram satisfatorios, ja que os trés métodos apresentaram uma resposta de equilibrio
do péndulo com erros satisfatérios em relacdo a posicao de equilibrio. Comparando
cada um deles, o algoritmo HCRA, por ser mais simples e com estimativa da poli-
tica com menos elementos na RNA, apresentou os maiores erros I TAE e RMSE em
relacdo ao objetivo de manter o angulo na posi¢do vertical. Ja os outros dois algo-
ritmos mais recentes, REINFORCE e DeepQNetworks, apresentaram uma resposta
com os erros bem menores, com o agente DeepQNetworks com a melhor resposta.
Esses resultados ja eram esperados dado que sdo trés métodos desenvolvidos em
diferentes momentos com o primeiro sendo mais antigo e o ultimo, mais recente e

com varias aplicacOes praticas apresentadas em problemas mais complexos.

Para a implementacao da abordagem por alocagdo de polos, foi realizada a li-
nearizacdao e modelagem do sistema em espacos de estados dada as equacoes dife-
renciais ordindrias que representam esse problema ja conhecidas e divulgadas na
literatura. Com esse modelo, as matrizes de ganho necessdrias para estabilizar o
sistema foram encontradas com base em cinco valores de sobressinal e tempos de
acomodacao diferentes. Como existia uma limitacdo na atuagdo do sistema, nem
todos os controladores conseguiram resolver o problema, ja que para especifica-
coes de engenharia que exigiam uma resposta mais rdpida, a atuagdo no sistema
necessaria foi acima da capacidade do atuador. Das cinco tentativas com parame-
tros diferentes, dois conseguiram atingir o objetivo, e a solucdao que conseguiu con-
trolar o sistema com menores sobressinal e tempo de acomodacao foi selecionada

para comparacao.

Por fim, as respostas das duas abordagens foram comparadas. Foi observado
que o a segunda, utilizando controle por alocacao de polos, obteve uma resposta
melhor do que o agente HCRA e um comportamento bem similar aos agentes REIN-
FORCE e DeepQNetworks. Porém os erros em relacao a posicao linear central foram
bem menores na resposta observado com o método de alocacao de polos. Isso pode
se dar pela modelagem de recompensas dos agentes de aprendizado por reforgo,
dado que os limites mdximo e minimo da posicdo linear para obter a recompensa

eram grandes.

Dessa forma, conclui-se que os objetivos do trabalho foram atingidos, tendo
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em vista que o principal objetivo era avaliar o problema dinamico do péndulo in-
vertido com um grau de liberdade, propor a sintese de um controlador utilizando
algoritmos diferentes de aprendizagem por refor¢o e comparar com um método de
controle continuo cldssico. Com a comparac¢ao entre os métodos, observa-se que
os algoritmos de aprendizagem por reforco apresentaram respostas bastante satis-
fatérias. Uma das vantagens do machine learning observadas é a ndo necessidade
do conhecimento da fisica do problema, ja que o agente aprende sozinho a atingir
o objetivo definido. Para a engenharia mecanica, especialmente a engenharia de
controle de sistemas dinamicos, essa abordagem alia-se a um robusto leque de téc-
nicas de controle para ampliar as opcdes que essa drea possui na resolucdo de seus

problemas.

Com o objetivo de dar continuidade a pesquisa, abordando aspectos ndo estu-
dados no presente trabalho ou de melhorar as formulacoes apresentadas, faz-se a

seguir algumas sugestdes e consideragdes para trabalhos futuros:

a) Realizacdo de simulacoes da resposta de cada método variando a posicao an-
gular inicial e avaliar a capacidade de atuacdo de cada método em cenérios

diferentes do qual foi testado no presente trabalho;

b) Aplicacdo dos algoritmos de aprendizado por reforco no ambiente Real Gym
que simula condicoes reais, como arraste do péndulo e atrito entre o péndulo

e o eixo de rotacdo e entre a roda do carro e o piso;

¢) Variacdo das camadas das redes neurais dos agentes REINFORCE e DeepQ-

Networks com o objetivo de obter um treinamento mais rdpido;
d) Aplicar controle com atuac¢do continua entre -F e F;

e) Sintetizar um controlador utilizando a técnica LQR com o objetivo de limitar

o sinal de controle através da sele¢do da matriz R;
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