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Sumario

A aprendizagem por reforco é uma aprendizagem por tentativa e erro, onde o agente,
através da interacao com o ambiente, aprende a realizar uma tarefa com base em recom-
pensas positivas e negativas.

Esta dissertacao pretende analisar o comportamento de um rob6 implementado com um al-
goritmo de aprendizagem por reforco cujo objetivo consiste em seguir um percurso. Para
tal, foi utilizado o robo educacional criado pela Lego, o NXT Mindstorms, implemen-
tado com um algoritmo de aprendizagem por reforco, o Q-learning, utilizando os métodos
de pesquisa Softmax e e-greedy. Para programar o robo utilizou-se a linguagem de pro-
gramacao lejOS NXJ.

Realizaram-se vérias experiéncias com o objetivo de determinar a influéncia das varidveis
do algoritmo @-learning (taxa de aprendizagem e fator de desconto) e dos métodos de
pesquisa Softmazx (temperatura) e e-Greedy (taxa de exploragao), dos valores da fungao de
recompensa e da utilizacdao de varios percursos.

Concluiu-se, através das experiéncias realizadas, que um rob6 implementado com um algo-
ritmo de aprendizagem por refor¢o consegue aprender a tarefa em poucas iteragoes (inferior
a 100 iteragoes). Também é possivel concluir, através da experiéncia para determinar a
influéncia das varidveis do algoritmo e dos métodos de pesquisa, que o robo apresenta
melhores resultados quando o valor da taxa de exploragdo diminui. Conclui-se que, para
todas as experiéncias realizadas neste trabalho o método de pesquisa Softmax apresenta
melhores resultados em relacao ao e-Greedy e o rob6 tem melhor desempenho no percurso
em linha recta.

Como trabalho futuro pretende-se implementar outro algoritmo de aprendizagem por re-
forgo, como o State-Action-Reward-State-Action (SARSA) e outros métodos de pesquisa
com o objetivo de determinar qual o mais indicado para esta tarefa. Pretende-se também
construir um rob6 para outras tarefas como seguir uma fonte de luz ou som.






NXT Mindstorms and Reinforcement Learning

Abstract

Reinforcement learning is learning by trial and error, where the agent through interaction
with the environment, learn a task based on positive and negative rewards.

This master’s thesis aims to analyze the behavior of a robot implemented with a rein-
forcement learning algorithm whose goal is to follow a route. For this purpose was used
the educational robot created by Lego, the NXT Mindstorms, implemented with a rein-
forcement learning algorithm, the Q-learning, using the research methods, Softmazr and
e-Greedy, implemented with the programming language lejOS NXJ.

Were performed several experiments in order to determine the influence of the variables
of @-learnig algorithm (learning rate and discount factor) and research methods Softmax
(temperature) e e-Greedy (exploration rate), the values of reward function and the uses of
several routes.

It was concluded, through the experiments, that a robot implemented with a reinforcement
learning algorithm can learn the task in a few iterations (less than 100 iterations). It is also
possible to conclude, through the experiment to determine the influence of the variables
of the algorithm and of the methods of research, that the robot produces better results
when the value of exploration rate decreases. It also conclude that for all experiments in
this work the research method Softmax produces better results compared to the e-Greedy
and the robot has better performance following a straight line.

As future work we intend to implement another reinforcement learning algorithm, such as
SARSA and other research methods in order to determine the best to this task. The aim
is also build a robot to perform other tasks such as following a light or sound source.
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Capitulo 1

Introducao

A aprendizagem por reforco é um campo da aprendizagem automaética onde um agente,

)

através de um processo de tentativa e erro, "aprende’a realizar uma tarefa especifica

através da maximizagdo da recompensa que recebe ao interagir com o ambiente [24].

Segundo Mance e Stephanie [23], a aprendizagem por refor¢co combina os campos da pro-
gramagao dindmica e da aprendizagem supervisionada para produzir sistemas mais fortes
da aprendizagem automatica. Por ser uma area da aprendizagem automatica é considerada
um ramo da inteligéncia artificial [59].

A programacio dinamica', de uma fomra simples, é um conjunto de algoritmos que po-
dem ser usados para calcular politicas étimas dado um modelo completo e perfeito do
ambiente [21, 63].

Na aprendizagem supervisionada sao fornecidos exemplos de entrada e saida correspon-
dente, e através do processo de treino o algoritmo consegue aprender essas relacoes [63].

Na aprendizagem por reforgo as tarefas sao descritas através de fungdes de recompensa,
em substituicao de instrugoes especificas para cada situagao ou estado, ou seja, em vez de
indicar ao agente qual é a melhor acgao para uma determinada situagao, o agente, através
de interagao com o ambiente, aprende qual é essa agao.

Acerca de vinte anos surgiu um enorme interesse na utilizacao da aprendizagem por reforco
na robdtica, o que tem beneficiado a investigacao relacionada com estes temas. Um dos
principais objectivos da investigagao na robética era reproduzir inteligéncia humana em
robos, mas na altura sé era possivel recriar inteligéncia a nivel de um inseto [83, 6].

Do inglés, dynamic programming.
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Por volta de 2004 [19], a aprendizagem por refor¢o foi usada em muitos robds, mas a
maioria foi realizada apenas em ambientes simulados. Na altura, o escasso numero de
experiéncias em ambientes reais devia-se aos problemas associados: o atraso existente na
informacao recolhida pelos sensores, a existéncia de agoes nao deterministicas e a alteragoes
no ambiente.

A aprendizagem por reforgo néo necessita de uma entidade externa que fornega exemplos
ou de um modelo da tarefa a ser executada: a unica fonte informacao é a experiéncia
do agente que lhe permite adquirir uma politica de agoes que maximiza seu desempenho
geral, como j4 referido.

1.1 Motivacao

Cada vez mais, tém surgido robos programéveis no contexto educacional, dando aos alu-
nos oportunidade de construir e programar robos com o objectivo de estimular a sua
imaginacao e criatividade para resolver problemas reais.

O fascinio pelo mundo da robdética e a ideia de construir um rob6 auténomo capaz de
realizar inimeras tarefas foi uma das motivagGes para a escolha deste tema.

A principal motivagio para a realizacdo deste trabalho foi dupla:

e por um lado, estudar uma area desconhecida (para mim) da inteligéncia artificial —
a aprendizagem por reforco;

e por outro aplicd-la a um dispositivo fisico — o rob6 educacional NXT Mindstorms.

1.2 Objetivos

Este trabalho pretende atingir os seguintes objetivos:

e construir um robd cujo comportamento evoluisse com o tempo através da imple-
mentacao de algoritmos de aprendizagem por reforco, utilizando, como plataforma
de teste, o robo educacional da Lego, o NXT Mindstorms e o algoritmo de aprendi-
zagem Q-learning;

e analisar a evolugao do comportamento do robo verificando a influéncia das diversas
variaveis do problema: métodos de pesquisa e valores das varidveis associadas, funcao
de recompensa e meio ambiente.
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1.3 Abordagem proposta

Para atingir os objetivos propostos escolheu-se uma tarefa que o robo fosse capaz de
aprender: seguir um percurso marcado.

Como plataforma de teste utilizou-se o kit educacional NXT Mindstorms alterado com
uma nova linguagem — a leJOS NXJ [40], em substitui¢do da fornecida pelo kit bésico do
Lego NXT Mindstorms, a NXT-G. Foi construido um veiculo capaz seguir percursos com
auxilio de dois motores e dois sensores infravermelhos, para além do bloco NXT.

Como algoritmo de aprendizagem implementou-se o @Q-learning [80] e experimentaram-
se dois métodos de pesquisa, o Softmazx e o e-greedy, e realizaram-se trés conjuntos de
experiéncias para analisar a influéncia:

e da variacdo dos valores das variaveis do algoritmo @Q-learning e dos métodos de
pesquisa Softmaz e e-greedy;

e da funcao de recompensa no processo de aprendizagem;

e de diferentes tipos de percurso no comportamento do robo.

1.4 Principais contribuicoes

O trabalho realizado nesta dissertacao faz o estudo do comportamento de um agente inte-
ligente implementado com um algoritmo da aprendizagem por reforco. As suas principais
contribuicoes sao:

e verificacao da aplicabilidade dos algoritmos de aprendizagem na robdtica. Nas dife-
rentes experiéncias realizadas o robo conseguiu sempre aprender a tarefa proposta;

e 0 estudo da influéncia do método de pesquisa no processo de aprendizagem. Nas dife-
rentes experiéncias realizadas o método Softmaz obteve melhores resultados (apren-
dizagem em menos iteragoes) sistematicamente;

e 0 estudo da influéncia dos valores das varidveis e da utilizacdo de vérios percursos
no processo de aprendizagem. Na experiéncia de verificar a influéncia das variaveis
do algoritmo, mostrou que o robd tem um comportamento positivo quando o valor
da varidavel da taxa de exploracdo (método de pesquisa e-Greedy) diminui. Nos
diferentes percursos testados, o robo apresentou melhores resultados no percurso de
linha recta do que nos outro percursos utilizados.

De uma forma geral, este trabalho contribuiu para uma melhor compreensao da area da
aprendizagem por reforco e da influéncia dos diversos fatores do processo de aprendizagem
aplicados a robdtica.
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1.5 Estrutura da dissertacao

O Capitulo 2 apresenta um breve resumo historico da area de aprendizagem por reforco,
faz uma introducdao ao tema e apresenta os seus conceitos fundamentais: a politica, a
funcao de recompensa, a fungao de valor e o modelo do ambiente. Sao apresentados os
métodos de pesquisa, e-greedy e Softmax que permitem o equilibrio entre as fases de ex-
ploracao e examinagao. Sao introduzidos os métodos e respetivos algoritmos utilizados na
aprendizagem por reforgo: a programacgao dinamica, o método de Monte Carlo e método de
diferenca temporal. Finalmente é introduzido um dos mecanismo basicos da aprendizagem
por reforgo, os tragos de elegibilidade.

O Capitulo 3 dedica-se a descricao de alguns dos conceitos principais sobre a robética,
sendo feito um breve resumo historico e uma introducao ao tema, e sao apresentados alguns
dos robds auténomos. E ainda descrito o robd educacional da lego, NXT Mindstorms, os
seus componentes e as linguagens de programagao com suporte do kit.

O Capitulo 4 introduz o robd construido e a configuracao experimental. Segue-se a apre-
sentacao e descricao das experiéncias realizadas para estudar a influéncia dos valores das
varidveis do algoritmo, dos métodos de pesquisa, da funcdo de recompensa e do meio
ambiente no comportamento do robo. Os resultados obtidos sao apresentados e avaliados.

O Capitulo 5 analisa comparativamente os resultados obtidos e apresenta conclusoes. E
também descrito algum trabalho futuro no seguimento deste trabalho.



Capitulo 2

Aprendizagem por reforco

Neste capitulo é apresentado um breve resumo histérico da area de aprendizagem por
reforgo, fazendo uma introducao ao tema e apresenta os seus conceitos fundamentais. Sao
apresentados métodos de pesquisa, e-greedy e Softmazx, métodos de implementacdo para
resolver o problema da aprendizagem por reforgo e tragos de elegibilidade.

2.1 Breve historico

A histéria da aprendizagem por refor¢o tem trés linhas distintas de investigacao [63],
sendo que duas delas foram desenvolvidas separadamente, a tentativa e erro e a teoria
do controlo 6ptimo. As excegoes destas duas levaram a uma terceira, conhecida como
método de diferenca temporal. Estas trés linhas juntaram-se nos finais do ano de
1980 para darem origem & aprendizagem por reforgo [63].

A aprendizagem por tentativa e erro foi iniciada no campo da psicologia, na aprendi-
zagem animal onde, segundo Sutton e Barto [63] em 1911, surgiu a primeira investigacao,
feita por Thorndike [67] e as primeiras investigagoes computacionais da aprendizagem por
tentativa e erro foram feitas por Farley e Clark [17] e por Minsky [38]. Existem dois
aspetos importantes da aprendizagem por tentativa e erro: o primeiro é a selegao, onde
através de tentativas é possivel escolher acoes e saber as suas consequéncias; o segundo
a associagao, associa as alternativas que foram encontradas pela “selecao”, a situagoes
particulares que aconteceram.

Harry Klopf [30, 31, 32] transformou esta aprendizagem, numa aprendizagem por reforgo
com inteligéncia artificial [63].
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Durante as décadas de 80 e 90 a investigagao na aprendizagem por tentativa e erro, tornam-
se raras[63]. Isto devido as confusdes, ainda hoje existentes, entre esta aprendizagem e
a aprendizagem supervisionada pois ambas se baseiam no erro no processo de aprendiza-
gem [21].

A teoria do controlo éptimo surgiu nos finais dos anos 50, destacando-se pelo uso
da programacao dinamica, considerada como uma forma vidvel de resolver problemas
estocdsticos [63].

A programacao dinamica sofreu um enorme desenvolvimento desde essa data, pois houve
muitos trabalhos importantes como o de Bellman [2, 3] e os de Bertsekas [4, 5].

Por dltimo, temos a aprendizagem por métodos de diferenca temporal e esta linha
também surgiu na psicologia da aprendizagem animal, em particular, na nocao de reforgo
secundério. Este refor¢o secundério é, por assim dizer, um estimulo associado a um reforco
primdrio como alimento ou dor [21].

Os primeiros trabalhos de aprendizagem por reforco foram realizados no inicio da Inteligéncia
Artificial (IA) e da Cibernética e contou com o conhecimento de outras areas, tais como,
teoria do controlo, teoria de informacao, estatistica, psicologia, algoritmos genéticos, eco-
nomia, teoria de jogos, neurociéncia e ciéncia dos computadores [27].

As 4reas da teoria do controlo e da estatistica, que ficavam entre IA e a Engenharia Con-
vencional estao agora entre as mais ativas incluindo novos campos, como redes neuronais,
controlo inteligente e aprendizagem por reforgo [63].

Segundo Sutton e Barton [63], o conceito de aprendizagem por reforgo foi utilizado pela
primeira vez, na literatura de engenharia, nos anos 60. Em 1961, Minsky [39] publicou
um artigo onde examina alguns problemas da aprendizagem por reforgo [36, 37, 63, 78].

Existem diversas dreas de aplicacao da aprendizagem por reforco. Essas aplicaces vao
desde a robdtica, a fabricacdo industrial, a problemas de pesquisas combinatérios, tais
como jogos de computador [27].

No campo dos jogos de computador existem varios jogos implementados com esta apren-
dizagem, como por exemplo, o jogo de damas [27, 55|, o jogo do gamao usando diferenga
temporal [64, 65, 66], o jogo go [57] e o xadrez [68].

No campo da robdtica existem vérios trabalhos, um deles, de Schaal e Atkeson [56], re-
lata a construcao de um robdé com dois bragos, com a tarefa aprender a manobrar um
bastao chinés'. Outro robd implementado com aprendizagem por reforco foi o Obelix que
tinha como tarefa aprender a empurrar caixas para que este conseguisse andar livremente
pelo ambiente; este trabalho foi feito por Mahadevan [34]. Mataric [35] descreve uma ex-
periéncia robdética onde quatro robos, se encontram num ambiente fechado, tendo a tarefa
de reunir pequenos discos e transporta-los para um determinado destino.

Do inglés, devil-stick.
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A aprendizagem por reforgo também foi utilizada para otimizar a performance de eleva-
dores [12, 48, 85] e no controlo de trafego [10, 33, 44].

Outros trabalhos interessantes no campo da aprendizagem por reforco sao [19, 20, 50, 51,
62, 70, 71, 72, 75, 76, 81].

2.2 Introducao

A aprendizagem por reforco é uma 4rea da aprendizagem automética?

. Segundo Hay-
kin [24], existem duas formas de aprendizagem: a aprendizagem com professor e a apren-
dizagem sem professor. Na aprendizagem com professor existe a aprendizagem supervisio-
nada; o método da aprendizagem sem professor divide-se em dois grupos: a aprendizagem

nao supervisionada e a aprendizagem por reforco.

Na aprendizagem supervisionada sao fornecidos exemplos de entrada e saida correspon-
dente, e o objetivo do algoritmo é aprender essas relacoes, isto é, a partir destes exemplos
de entrada e saida, o algoritmo aprende a associar cada vetor de entrada de x ao vetor
de saida y. Este processo é conhecido como treino [24]. Como é uma aprendizagem com
professor, este necessita de ter um conhecimento prévio sobre o ambiente [21, 24]. Esta
aprendizagem sé estd concluida quando o algoritmo responde de forma correta a situagoes
novas ou desconhecidas. A figura 2.1 ilustra o processo de aprendizagem supervisionada:

Ambiente p Professor

Resposta
desejada

Resposta
Real

— Sistema de
aprendizagem

Sinal de erro

Figura 2.1: Aprendizagem supervisionada

Na aprendizagem nao supervisionada nao é fornecido ao agente qualquer tipo informacao,
nao existindo professor para orientar o processo de aprendizagem [21, 71]. O agente tem
como principal objetivo descobrir as relagoes, as carateristicas ou padroes, ou mesmo as

2Do inglés, machine learning.
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diferencas em agrupamentos, a partir dos quais consegue tirar conclusdes com base em
processos de auto-organizacio® por tentativa e erro.

Este tipo de aprendizagem é apropriado para aplicacdes de mineracdo de dados?, pois os
valores dos dados nao sdo conhecidos antecipadamente. A figura 2.2 ilustra o processo de
aprendizagem nao supervisionada.

Vetor
que descreve
0 estado
do ambiente

Sistema
Ambiente :> de
aprendizagem

Figura 2.2: Aprendizagem nao supervisionada

A aprendizagem por reforco é uma aprendizagem por tentativa e erro, onde o agente,
através da interaccao com o ambiente, aprende a realizar uma tarefa com base em recom-
pensas positivas e negativas [21, 24, 63, 71]. Segundo Sutton e Barton[63], esta aprendi-
zagem é um formalismo da [A que permite ao agente aprender através da interagdo com
o ambiente; Na Aprendizagem por Reforco (AR) o agente aprende através experiéncias
diretas.

As tarefas na aprendizagem por reforco sao descritas através de fungoes de recompensa,
em substituicao de instrucoes especificas para cada situacao ou estado, isto é, ao em vez
de indicar a melhor acao para uma determinada situacao, o agente através de interagao
com o ambiente, aprende qual a melhor acao para essa situagao [54, 63].

Pode-se considerar que a aprendizagem por reforco abrange toda a IA: um agente é
colocado num ambiente e este tem de aprender a comportar-se com sucesso nele [54]. Na
aprendizagem por reforgo o agente tem objetivos explicitos: este analisa as carateristicas do
ambiente que o rodeia e consegue escolher agoes que influenciam esse mesmo ambiente [63].

Segundo Ribeiro [51], esta aprendizagem contém um calcanhar de Aquiles, pois, para o
agente, diferentes estados podem ter a mesma representacao. Como consequéncia ser-lhes-
4 atribuido o mesmo custo, mesmo quando nao deveria ser feito.

Uma das mais surpreendentes descobertas na aprendizagem por reforgo, é o facto de
existirem algoritmos simples onde o agente pode aprender uma politica 6ptima sem que
seja capaz de prever os efeitos dessas agoes ou das respetivas recompensas [13].

Resumindo, na aprendizagem por reforco o aluno é o agente que decide qual acao, ou
acoes a tomar num ambiente desconhecido e recebe uma recompensa ou uma penalidade
por essa acao na tentativa de resolver o problema. Apds um conjunto de tentativas, o

3Do inglés, self-organization.
4Do inglés, data mining.
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agente deve aprender qual a melhor politica, ou seja, a sequéncia de agbes que maximizam
a recompensa total. A figura 2.3 ilustra o processo de aprendizagem por reforgo:

Agente

Reforgo (Ganho) Acdo
re

Estado
8

| Ambiente W——

| Se+1

Figura 2.3: Aprendizagem por Reforco

Um agente executa uma agao, a;, num estado, s;, seguindo uma politica, w, para avancgar
para o proximo estado, s¢41, com base na recompensa, 7, que essa agao ird receber.

2.3 Conceitos fundamentais da aprendizagem por reforco

A politica®, a funcao de recompensa’, a funcao de valor’ e o modelo do ambiente®
sao alguns conceitos fundamentais da aprendizagem por reforco:

2.3.1 Politica

A politica é uma regra estocéstica que define o comportamento do agente, ou seja, indica
ao agente qual a melhor acao a tomar num determinado estado. Esta é representada por
uma fungao 7(s, a) que analisa o estado, s, e a a¢do, a e que corresponde a probabilidade
do agente tomar a acdo a € A(S) quando este se encontrar no estado s € S [63]. Por
outras palavras, uma politica é uma distribuicao de probabilidades da agoes a em cada
estado s. Esta pode ser simplesmente uma funcao ou uma tabela, ou noutros casos, pode
envolver cdlculos complexos. A politica constitui o nicleo do agente no sentido em que
sozinha é capaz de determinar o comportamento deste.

2.3.2 Funcao de recompensa

A funcao de recompensa define o objetivo a atingir num sistema de aprendizagem por
reforgo. O agente associa um estado (ou par estado-agao) do ambiente a uma recompensa.

5Do inglés, policy.

5Do inglés, reward function.

"Do inglés, value function.

8Do inglés, model of the environment.
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Esta funcao indica o que é melhor no sentido imediato, enquanto que a funcao de valor
especifica o que é melhor a longo prazo. Resumindo o principal objetivo de um agente é
maximizar a recompensa total que vai acumulando em longo prazo. Esta fun¢do pode ser
estocastica.

2.3.3 Funcao de valor

A funcao de valor indica o ganho total acumulado no futuro. Todos os algoritmos de
aprendizagem por refor¢o sao baseados na estimativa de funcgoes de valor. Existem dois
tipos de fungdes de valor, a funcao estado-valor, V7 (s), e a funcao acao-valor, Q™ (s,a).
Nos processos de decisao de Markov [63], a funcao V7 (s), define-se como:

V7(s) = Ex{R¢ | st = s} = Ex {Z Vorephen | s = S} ; (2.1)

k=0

onde V™ (s) representa o valor esperado que o agente recebe quando segue a politica m. A
funcao agao-valor, Q™ (s, a), considera o par estado-acao (s, a), e é definida como

oo
Q" (s,a) = Ex{R; | st = s,as = a} = E, {Z Vorekil | st = 8,0, = a} , (2.2)

k=0
onde a representa uma acao no estado s sobre a politica 7, num determinado instante ¢.

Um processo de decisao de Markov é uma forma de configurar processos, onde as transicoes
entre os estados sao consideradas probabilisticas.

Problemas com recompensas atrasadas’ sdo bem modelados com Processos de Decisao de
Markov (PDM). Diz-se que é recompensa atrasada quando o agente estd num determi-
nado ambiente e recebe uma recompensa igual zero, excepto quando este alcanca um dos
estados 6timos ou finais. O agente tem de aprender a sequéncia das agoes que o levam a
recompensas futuras no estado éptimo.

Segundo Ribeiro [51], uma das principais caracterfsticas de um PDM é a sua condicao’.

Diz-se que um processo estocastico tem a condicao de Markov, se as distribuicoes de
probabilidades condicionais de estados futuros, dependerem apenas do estado presente,
isto é, o passado é irrelevante, pois nao interessa como o estado actual foi obtido[63]. A
condicao de Markov é muito importante na aprendizagem por reforco porque as decisoes
e os valores estao assumidos serem uma funcao apenas do estado atual.

Um processo de decisao de Markov é um tuplo (S, A, T, R), onde:

e S é o conjunto de todos os estados finitos do ambiente;

Do inglés, delayed reward.
Do inglés, Markov condition.
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e A é o conjunto de todas as acoes finitas possiveis;

o T': SxA — 7(S): é a fungao de transicao de estados, onde 7(95) é a distribuicao
de probabiliade sobre o conjunto S. Segundo Kaelbling e Moore[27], escreve-se
T(s,a,s’) para a probabilidade fazer um transigdo do estado s para o estado s’ com
a acao a;

e R:SxA — R é a fungdo de recompensa imediata.

2.3.4 Modelo do ambiente

O modelo do ambiente é algo que imita o comportamento do ambiente, por exemplo,
dados um estado e uma recompensa, o modelo pode prever o proximo estado e a sua
recompensa [63]. O modelo do ambiente é usado para decidir que agdo é tomada pelo
agente, considerando a possibilidade de situagoes futuras antes de serem realmente expri-
mentadas. O ambiente deve ser parcialmente observavel pelo agente através de sensores,
descrigoes simbdlicas ou a informacgao relevante sobre ele.

2.4 Métodos de pesquisa

Um dos desafios existentes na aprendizagem por reforco e ndo em outros tipos de apren-
dizagens foi o facto de haver um conflito entre a Exploracdo!! e a Examinacao!2[63].

Na aprendizagem por reforco deve existir um equilibrio entre a exploracio'® e a exa-

minacao'?.

Na examinacao o agente escolhe a acao com maior recompensa para um determinado
estado; a primeira vista parece ser uma boa opc¢ao, mas impede o agente de procurar
melhores agoes.

A exploracao permite obter novas informacdes sobre o ambiente com o objetivo de alcancar
melhores niveis de desempenho no futuro, ou seja, o agente explora acgoes ainda nao ex-
perimentadas ou estados nao visitados, para ter uma visao mais abrangente do ambiente.
Sem exploragao o melhor objetivo nao serd encontrado. Em contrapartida, se o agente
explorar muito nao consegue manter um caminho [11].

Se for selecionada uma das agoes diferente da acao com maior recompensa, diz-se que
o agente estd a explorar, permitindo assim, melhorar a estimativa dos valores das agoes
que nao tenham a maior recompensa. Para maximizar a recompensa esperada numa
iteracao escolhe-se a examinacao; no entanto com a exploragao pode-se produzir uma

maior recompensa total a longo prazo.

"Do inglés, exploration.
2Do inglés, exploitation.
3Do inglés, exploration.
1Do inglés, exploitation.
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Uma das grandes diferencas entre aprendizagem por reforco e aprendizagem supervisio-
nada, consiste no simples facto do agente da aprendizagem por reforco para ”aprender” ter
que, explicitamente, explorar o ambiente em que se encontra [27].

Existem varios métodos que permitem o equilibrio entre a examinagao e a exploragao. Os

mais conhecidos sao o método e-Greedy e o Softmaz [21, 63].

O método €-Greedy na maioria das vezes escolhe a acdo com maior recompensa mas, de vez
em quando, aleatoriamente é escolhida uma acao independentemente da sua recompensa.
A acdo com maior recompensa, é escolhida com a probabilidade de 1 —e, e a acao aleatdria
¢é escolhida com a probabilidade €. Isto significa que para a acao a*, agado com maior

recompensa, a politica é m(s,a*) =1 —e.

Uma desvantagem do método e-Greedy é que ao escolher uma acao aleatéria, tanto pode
escolher a agdo com a melhor recompensa como a agao com a pior. O método Softmax foi
desenvolvido para ultrapassar esta falha atribuindo um peso para cada acao, de acordo
com a sua estimativa agao-valor [21]. Assim, uma acdo é selecionada de acordo com o
peso que lhe estd associado tornando improvavel a escolha da pior acao ja que a acdao com
maior valor de recompensa, tem maior probabilidade de ser escolhida. Para calcular as
probabilidades ¢é utilizada a distribuicdo de Gibbs, sendo a politica dada pela equacao:
Qt(a)
e T

me(a) Q@) (2:3)

1€ T

onde 7' é um valor positivo designado por temperatura. Quando a temperatura for alta,

qualquer acao tem (quase) a mesma probabilidade de ser escolhida. No caso de a tempera-
tura ser baixa, essa probabilidade desaparece, fazendo com que as agoes sejam escolhidas
de acordo com as suas estimativas de valor.

2.5 Meétodos de implementacao

Existem trés métodos para resolver o problema da aprendizagem por reforco: o método
da programacao dinamica, o método de Monte Carlo e por ultimo método da diferenca
temporal [63].

2.5.1 Meétodos de programacao dinanimca

A programacdo dindmica'® refere-se a um conjunto de algoritmos que podem ser usados
para calcular politicas 6timas dado um modelo completo e perfeito do ambiente, como os
modelos de PDM [63].

A programacao dinamica é muito importante, pois fornece uma base essencial para uma

Do inglés, dynamic programming.
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melhor compreensao dos restantes métodos. Na realidade, os métodos seguintes podem
vistos como uma tentativa de chegar ao mesmo efeito da programacao dinamica, mas com
menos célculos e sem assumir um modelo completo e perfeito [24, 63].

A principal ideia deste método é usar funcoes de valor para organizar e estruturar a procura
de boas politicas.

Pode-se facilmente obter politicas 6timas quando sao descobertas as fungoes de valor, V*
ou Q*, que satisfagam as equagoes de Bellman|[2]:

Vi(s) = mgXE{rHl + V¥ (st41) | 8t = s,a¢ = a}
= max) Pl [Riy +7V*(s)] (2.4)
>
ou
Q*(s,a) = E {rt+1 + vmng*(stH,a’) | s¢ = s,a; = a}
= > Pl [R?s/ +ymax Q*(S’,a’)} , (2.5)
>

para todo o s € S, a € A(S), e s € ST. Os algoritmos de programagao dinamica sio
obtidos por transformacao das equacoes de Bellman.

Iteragao da politica

As agoes escolhidas por um agente implementado com um sistema de aprendizagem por
reforgo sao feitas a partir de uma fungao chamada politica 7 [63].

Na iteragao da politica, a politica é avaliada e depois melhorada[l3]. A avaliagao da
politica'® consiste em calcular o valor de todos os estados, s, seguindo uma politica, =

V™(s) = Ex {Tt+1 + YTet2 +’72Tt+3 +. s = S}
= E{req + 9V (st41) | st = s} (2.6)
- Z (s, a) Z Pg, [RZS/ + ny”(s')] ,

onde 7(s,a) é a probabilidade de uma agao, a, ser executada num estado, s, sobre a
politica w. V™ expressa a relagao entre o valor de um determinado estado e dos valores
dos préximos estados.

A politica melhorada'” usa os valores de V*(s)'® para especificar a politica nova 7’ que
é tao boa, ou melhor que a politica atual = [13].

Do inglés, policy evaluation.
Do inglés, policy improvement.
8Valor do estado s nos termos da politica optima.
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A avaliacao da politica nao permite saber se a politica é melhor ou pior que a atual. Para
isso basta realizar uma ac¢ao a no estado s seguindo a politica 7 sendo o valor esperado:

Q" (s,a) = Er{rig1 +9V™(st41) | st = s,a¢ = a}
= Y PL Rl +V7(s)] . (2.8)

A nova politica é

7'(s) = argmaz, {Q™(s,a)}, (2.9)

O critério fundamental é maior ou menor que V™ (s). Este resultado chama-se melhora-
mento da politica. Sejam 7 e 7’ um par de politicas determinista de tal forma que, para
todo o s € S [63],

Q7 (s, 7' (5)) > V7™(s). (2.10)

Se a politica 7 e 7’ forem iguais entao é uma politica éptima. Os valores V7 (s) e Q™ (s, a)
associados a politica 6tima sdo chamados valores ou acoes 6timas e sao denominados de
V*(s) e Q*(s,a) [13].

O método da iteragao da politica vai melhorando a cada passo, até que este encontre uma
politica 6tima. No pior caso, a iteracao de politica tem um nimero exponencial de passos,
mas normalmente é muito réapido [63].

Iteracao do valor
Este método é a principal alternativa a iteracao de politica onde, em cada iteragao, tem
que ser feita uma avaliagdo da politica, o que pode ser um céalculo demorado [63].

Na iteracao do valor a fungao do valor étimo é aproximado por um processo de iteracao
que atualiza um valor estimado de V™(s), que vai eventualmente convergir para V* [63].

A iteracao de valor pode ser escrita como uma simples operacao de reserva, que combina
a politica melhorada e os passos incompletos da avaliacao politica:

Vir1(s) = mng{rtH + YVi(st41) | 8¢ = s,a = a} (2.11)

= mgXZPSC;/ [RZS/ + ")/Vk-(s/)] s

Para V| arbitrério, a sequéncia {V}} converge para V* nas mesmas condi¢oes que garantem
V* [63].

A iteracao da equagado, (2.11), encontra os valores éptimos. A equagdo, (2.9), pode ser
utilizada para depois encontrar a politica étima associada a esses valores.
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2.5.2 Método de Monte Carlo

Ao contrario da programacgao dindmica, o método de Monte Carlo ndo precisa de ter
informacao completa do ambiente. Este apenas precisa de experiéncias, uma amostra
de sequéncias de estados, acOes e recompensas, realizadas através da interagdo com o
ambiente.

Para garantir que as recompensas sejam bem definidas, o método de Monte Carlo é um
método por tarefas episddicas, isto é, as experiéncias sao divididas em episédios, onde
todos eventualmente tém um fim, ndo importando as acoes que sao escolhidas. A politica
e a estimativa de valor sao alteradas quando um episédio termina.

E um método incremental num sentido de episddio-por-episédio, mas nao no sentido de
passo-por-passo [63].

Avaliagao da politica de Monte Carlo

Este método vai aprender a funcao estado-valor para uma politica dada. Em particular
estima V7 (s), o valor de um estado s seguindo a politica 7 [63].

Uma forma ébvia de estimar o valor de um estado, é calcular a média das recompensas
observadas apds a visita do estado em questao [9].

A medida que trajetérias sao produzidas, os ganhos sao observados e a média deve con-
vergir para o valor esperado.

Existem dois tipos dos métodos de Monte Carlo, em relacao a avaliacao de politica: o
método de Monte Carlo cada-visita'® e o método de Monte Carlo primeira-visita?’. No
método cada-visita serd feita uma estimativa de V™ (s), fungao valor-estado, através da
média das recompensas apds todas as visitas ao estado s num conjunto de episédios; no
método primeira-visita é feita uma média das recompensas ap0s a primeira visita ao estado
s.

2.5.3 Meétodo de diferenca temporal

Combinando as vantagens da programagao dinamica e do método de Monte Carlo, a
aprendizagem por Diferenca Temporal (DT)?! destaca-se como uma ideia central e singular
na aprendizagem por reforgo [9, 21, 63].

Este método baseia-se no equilibrio entre exploracao e examinacao, e exsitem dois métodos:

Do inglés, every-visit.
Do inglés, first-visit.
Do inglés, Temporal-Difference.
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politica-ligada??, conhecida como SARSA, e politica-desligada 23, conhecida como Q-
learning.

Como o método de Monte Carlo, os métodos de diferenca temporal podem aprender di-
retamente de uma experiéncia sem precisar de um modelo de ambiente [63]. Como a
programacao dinamica, os métodos de diferenca temporal atualizam estimativas basea-
das, em parte, em outras estimativas aprendidas, sem esperar pelo resultado final [24, 63].

Previsao do método de diferenca temporal

Os métodos de diferenca temporal e de Monte Carlo usam experiéncias para resolver
problemas de previsao. O método de Monte Carlo espera até que o ganho total seja
conhecido, para depois atualizar V (s;). Uma simples equacao do método de Monte Carlo
de cada-visita apropriada para um ambiente nao estacionario é:

V(St) — V(St) =+ « [Rt — V(St)] , (212)

Onde R; ¢ o actual ganho obtido a partir do instante ¢ e « € ]0, 1].

Os métodos de diferenca temporal apenas precisam de esperar até ao préximo instante [63],
pois é nesse instante, (t+ 1), que é formado um objetivo e é feita uma atualiza¢ao usando
as recompensas 7441 € valor estimado de V(s¢41) [9].

O método de diferenga temporal, conhecido por T'D(0), é:
V(st) < V(s) + alrier + 7V (sie1 — V(st)] s (2.13)

O objetivo dos métodos de diferenga temporal é atualizar o valor r,1+vV (s¢41), enquanto
que o objetivo do método de Monte Carlo é atualizar o valor R;.

Resumindo, a vantagem mais 6bvia do método de previsao de diferenca temporal, em
relagdo aos métodos programacao dinamica, é que nao precisa de modelos de ambiente,
das recompensas e das probabilidades de transigoes entre os estados [9, 63]. Em relagao
ao método de Monte Carlo, os métodos de previsao de diferenca temporal encontram
as atualizacOes das estimativas no estado seguinte, enquanto o método de Monte Carlo
aguarda até ao estado final para obter o verdadeiro ganho e atualizar as suas estimativas.

SARSA

A politica ligada, SARSA, foi introduzida em 1992 por Rummery e Niranjan [52]. Tem
este nome pois a funcao principal para atualizar o valor de Q™ depende do estado onde
se encontra o agente “S17”, a agdo que este escolhe “A 1”7 a recompensa que ganha por

22Do inglés, on-policy.
Do inglés, off-policy.
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escolher a acao “R”, o estado seguinte “S2” onde o agente se encontra por ter executado
aquela agado e, finalmente, a préxima acao “A2” escolhida neste novo estado, ou seja
depende do tuplo (s, ag, re41, St+1, ar41), 0 que gera o termo SARSA.

O agente interage com o ambiente e atualiza a politica, baseado nas agoes que foram
realizadas:

Q(st,at) < Q(s¢,a4) + a[rpr + ¥Q(St41, ar1) — Q(5¢,a4)] (2.14)

Onde a atualizacao do valor de Q(s¢, a;) é feita apds cada transigdo de um estado nao ter-
minal, denominado por s;. Se o préximo estado, s11, for o estado final, entao Q(s¢11, ar+1)
¢ definido como zero. Esta regra usa todos os elementos do quintuplo de eventos, isto faz
com que haja uma transicao de um par de estado-acao para o préximo.

Neste método, as transicoes sao idénticas as cadeias de Markov, mas existe um processo
de recompensa[63].

Q-learning

O algoritmo Q-learning foi apresentado por Watkins em 1989 [80], sendo considerado um
dos maiores avancos na area da aprendizagem por reforco ja que se trata de um algoritmo
que aprende a politica 6tima sem criar um modelo do ambiente [63].

Este algoritmo amplia a funcao valor tornando-a numa fungao agao-valor que, para cada
estado, armazena o valor de todas agoes.

Esta funcao, Q*(s,a), expressa, num comportamento 6timo, o valor da agao a realizada

no estado s. A relagdo entre a fungéo valor e a fungdo agao-valor é definida como
V*(s) = max Q*(s,a) (2.15)
A politica é definida de acordo com a equacao
7 (s) = arg max Q*(s,a) (2.16)
e a atualizacao da funcao acao-valor é dada pela expressao
Q(st,at) + Q(st,at) + « |:7“t+1 + 7 max Q(St+1,at) — Q(s¢, ay) (2.17)

onde @ ¢é a tabela de valores dos pares estado-agao, a; € a agao actual, s; o estado atual,
St+1 € 0 novo estado que resulta da acao no estado atual, « € |0, 1[ corresponde & taxa
de aprendizagem, v € ]0,1[ é o fator de desconto, max, Q(s;+1,a:) é a acdo com maior
recompensa da tabela @ e r.41 é a recompensa que o agente recebe no préximo estado.
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Teoricamente a taxa de aprendizagem, a € ]0,1[, determina em que medida as novas
informagoes irao substituir as informagoes antigas. Quando o valor for igual a 0, o agente
nao consegue aprender nada, contudo se o valor for igual a 1 vai fazer com que o agente
s6 considere as informagcoes mais recentes.

O fator de desconto, v € ]0,1[, determina a importancia das recompensas futuras. Se o
valor do fator de desconto for igual a 0, o agente considera, apenas as recompensas atuais,
se o fator de desconto for igual a 1 o agente ira lutar por uma recompensa alta, a longo
prazo.

Segundo Jaakkola [26], este método é bastante conhecido pois é um método pioneiro que
verdadeiramente estuda o método da aprendizagem por reforco pelo propdsito do controlo.

Para Ribeiro [51], este apresenta a técnica mais simples que calcula diretamente a politica

4

6tima da acdo sem uma fase de custo intermedidrio de avaliacdo®? e sem precisar de um

modelo do ambiente, como ja foi referido anteriormente.

O algoritmo SARSA e Q-learning sao muitos semelhantes e as suas diferencas sao minimas:
0o SARSA usa a politica para atualizar os valores de Q(s,a), ou seja, os valores de Q(s,a)
sao atualizados com base na politica que estd a ser seguida; O @Q-learning atualiza os
valores utilizando a politica de examinacao.

2.5.4 Consideracgoes Finais

Cada método de implementagao tem as suas vantagens e desvantagens. A programagao
dinamica estd matematicamente bem desenvolvida, mas necessita de um modelo de am-
biente completo e preciso. O método Monte Carlo nao precisa de modelo do ambiente
e é relativamente simples, mas nao é adequado para calculos incrementais passo-a-passo.
O método de diferenca temporal nao precisa de modelo de ambiente e é completamente

incremental, mas é mais complexo de analisar.

2.6 Tracos de elegibilidade

Os tragos de elegibilidade é um dos mecanismos bdsicos da aprendizagem por reforgo [63].

A ideia por detras dos tracgos de elegibilidade é muito simples: cada vez que um estado
é visitado, é armazenada informacao temporaria da ocorréncia do evento, um trago, que
gradualmente diminui ao longo do tempo.

Qualquer algoritmo de diferenca temporal, como Q-learning e SARSA, podem ser combi-
nados com tracos de elegibilidade para obter um algoritmo que possa aprender eficazmente.

O algoritmo Q(\), proposto por Peng e Williams [47] é caraterizado por ser uma adaptacao

24Do inglés,intermediate cost evaluation step.
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de uso de tracos de elegibilidade para o algoritmo Q-learning.

Quando os tragos de elegibilidade sao combinados com o @-learning, o algoritmo resultante
é chamado de Q()) [6].

Os tragos de elegibilidade, introduzidos por Klopf [30], foram usados numa variedade de
sistemas de aprendizagem por reforco. E um mecanismo muito simples, pois cada vez que
um estado é visitado, é iniciado um processo de memoria a curto prazo, ou seja temporario,
que enfraquece gradualmente com o tempo [63].

Os tragos de elegibilidade ajudam a fazer ligacao entre os eventos e a informagao guar-
dada do treino. Também fazem ligacao entre os métodos de diferenga temporal e Monte
Carlo [63].






Capitulo 3

Conceiltos de robotica

Este capitulo apresenta um breve resumo histérico e uma introducgao a robdtica. Sao apre-
sentados alguns dos robds auténomos, também introduz os componentes e linguagens de
programacao do Lego NXT Mindstorms e descreve trabalhos de aplicacao de aprendizagem
por reforco a robdtica.

3.1 Breve Historico

Em 1921 [73, 28], o dramaturgo Karel Capek introduziu, pela primeira vez, a palavra robo
na sua peca " R.U.R, Rossum’s Universal Robots”.

O termo robética foi utilizado pela primeira vez pelo cientista e escritor Isaac Asimov, em
1941, no romance ” Runaround” [28]. Também publicou pequenas histérias de ficgao ci-
entifica onde apareciam robos, sendo elas ” I Robot” (1950), ” The Foundation Trilogy” (1951-
52), " Foundation’s Edge”(1982) e ” The Gods Themselves”(1972). Isaac Asimov tomou
como provavel que os robos viessem a possuir inteligéncia e, por isso, formulou trés leis [1],
para que os robos podessem conviver com os humanos, sendo elas:

e 1? Lei — um rob6 nao pode fazer mal a nenhum ser humano, ou permitir que sofra
algum mal;

e 22 Lei — um robo deve obedecer as ordens dadas por um ser humano, exceto quando
as ordens entram em conflito com a 12 Lei;

e 3% Lei — um robd deve proteger-se desde que nao ponha em causa as duas leis
anteriores.

21
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Em 1993 o cientista Hans Moravec publicou um artigo, The Age of Robots [42], onde
dizia que a primeira geragao de robds s6 ficaria disponivel no ano 2000 e seria incapaz
de aprender. A segunda geragao s6 ficaria disponivel no ano 2020, com uma inteligéncia
comparada com a de um rato. A terceira geracao de robos sé6 ficaria disponivel no ano
2030, com uma inteligéncia comparavel com a de um macaco. A quarta geragao de robos
teria uma inteligéncia comparada com a do ser humano, mas esta geracao so seria possivel
de alcancar, segundo ele, por volta dos anos 2040 ou 2050.

Em seguida serao apresentados alguns dos trabalhos que contribuiram para uma evolugao
da robdtica:

e Em 1898, Nikola Tesla apresentou um barco controlado por ondas radio na Exposi¢ao
Eléctrica em Nova Torque. E considerado como o pai da robética e da radio [45].

e Em 1961, surgiu o primeiro robo industrial o Unimate, desenvolvido por George
Devol e Joe Engleberger [43], com a funcao de empilhar bocados de metal quente.

e Em 1975 foi apresentado no Japao um robé humandide', o Wabot-I. Este tinha a
capacidade de comunicar com uma pessoa em japonés e medir a distancia de um
objeto usando recetores externos. A partir desta data iniciou-se o desenvolvimento
de rob6s humandides [54].

e Em 1994 o laboratério do MIT desenvolveu um rob6 humanéide chamado Cog [8]
cuja funcao era aprender de forma semelhante a cognicao humana.

e Em 2000 a Honda revelou o ASIMO [25], um robé humandide auténomo, capaz de
correr, andar, comunicar com os humanos. Este rob6 tem a capacidade de fazer um
reconhecimento facial, ambiental e vocal.

e Em Abril de 2001 o rob6 Canadarm?2 foi lancado para o espacgo para auxiliar os
astronautas na construgao e na manutencgao da Estacao Espacial Internacional [53].

e Em 2002 foi apresentado um aspirador robético pela companhia iRobot, o robo
Roomba.

e Starfish, um robo de 4 pernas com a capacidade de aprender a andar mesmo quando
”perdia’uma perna, foi apresentado pela Universidade de Cornell em 2006 [46].

e O [-sobot, lancado pela empresa TOMY em 2007, é um rob6 humandéide que caminha,
faz flexoes, danca, d4 murros e pontapés. Tem quatro modos de controlo: controlo
remoto, de programacao, de acdo especial e comando de voz [7].

e Em 2011, o Robonaut? foi lancado para uma estacao espacial a bordo do vaivém
Discovery. Este foi o primeiro rob6 humandide no espaco e tem a tarefa ser um
assistente autonomo para ajudar os astronautas com tarefas complexas para manter
a estagao espacial funcional [14].

'Rob6 de aparéncia humana.
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3.2 Introducao

A roboética, de uma forma simples, é a ciéncia que estuda os robds, a sua construcao
e o seu comportemento [54]. A palavra rob6 é de origem checa que significa “trabalho
forgado” [73, 28]. Sao utilizados em tarefas que constituem perigo para o ser humano:
em locais com pouco luminosidade, tratamento de lixo toxico, exploracao espacial e su-
baquatica, principalmente para buscas e resgates ou localizar minas terrestres. Alguns
destes robds tém a capacidade de aprender, através da interacao com o ambiente, a re-
alizar a melhor agdo para uma dada situagao para alcancar o seu objetivo. Um robo é
composto por:

e Controlador — cérebro do robo e tem trés fases, a percepcao, o processamento e a
accao. Os sensores dao informagado sobre o ambiente, esta informagao é processado
e é realizada a acgao;

e Atuadores — sao motores que movimentam o robo;
e Manipuladores — sao comparados com os membros dos seres humanos;

e Sensores — transmitem a informacao sobre o ambiente, sao comparados com 0s nossos
sentidos;

e Por iltimo, e mais importante a fonte de energia para o robd ganhar ”vida”.

Segundo DiSalvo [15], grande parte das pesquisas na robdtica nao se centra apenas nas
tarefas industriais, mas sim em novos tipos de robos, em outras alternativas de conceber
robos e novas maneiras de fabricd-los. Os robos tornaram-se uma ferramenta de interesse,
sao cada vez mais utilizadas nas escolas secundarias e universidades. A robdética tem como
objetivo a automatizacao de tarefas que podem ser executadas pelo homem.

Cada vez mais, os robos precisam de possuir inteligéncia para terem a capacidade segurar
ou agarrar objetos, navegarem sem se perderem, para observar o que estd ao seu redor e
aprender como chegar a um determinado local [49, 53].

Os avancgos da tecnologia e da inteligéncia artificial, permitiu uma evolucao no campo
da robdtica, tornando os robos mais inteligentes e com a capacidade adquirir conheci-
mentos. Estes ainda estao longe de possuirem uma inteligéncia comparavel com a do ser
humano [22]. Ainda serao precisos muitos anos para que os investigadores compreendam
os processos envolvidos no pensamento, e mesmo quando chegarem a alguma conclusao
tém de encontrar uma maneira de implementé-los nos robds [42].

3.3 Robos Auténomos

Os robos auténomos realizam as tarefas em ambientes desconhecidos sem ajuda humana,
ou seja, conseguem atuar por eles préprios independentemente de qualquer controlador.
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Para que um robo seja considerado auténomo tem que possuir certas capacidades: ter sen-
sores que conseguem receber informagoes do ambiente onde se encontra, ter a capacidade
de trabalhar sozinho sem intervencao humana durante um determinado periodo, ser capaz
de deslocar-se sem intervengao humana e ser capaz de fazer uma auto-manutengao [58].

Cientistas criaram novos programas e sistemas de sensores para tornar os robos mais
inteligentes e mais percetivos [16]. Os robos mais avancados usam visao tridimensional
para “verem” melhor o ambiente que o rodeia. Duas camaras dao ao robd uma percecao
de profundidade, com programas de reconhecimento, o rob6 tem a capacidade de localizar
e classificar varios objetos. Em seguida vao ser apresentados alguns dos robos auténomos
em ambientes reais:

e O robo Zoe, ilustrado na figura 3.1(a), tem a capacidade de explorar o deserto de
Atacama em busca de sinais de vida, com a ajuda de sensores. E um robé auténomo
que usa energia solar e pode vir a ser usado para explorar Marte [82].

(a) Robo Zoe (b) Robd Nomad

Figura 3.1: Rob6 Zoe e Rob6 Nomad

e O Nomad, ilustrado na Figura 3.1(b), tem como objetivo recolher amostras dos me-
teoritos na Antartida. Este rob6 explorou a remota regiao da Antartida, “Flephant
Moraine”, em busca de amostras de meteoritos. Segundo Wagner [77], o Nomad
encontrou e classificou corretamente no local, trés meteoritos e dezenas de rochas
terrestres.

e O Tractor, ilustrado na Figura 3.2(a), tem a capacidade de recolher informacao
do ambiente que o rodeia, analisando as imagens em tempo real, retirando delas
as principais carateristicas com o objetivo de plantar e colher, sozinho, e evitar a
colisao com o gado. Estes dados sao combinados com estimativas de alcance dos
lasers, Laser Detection and Ranging (LADAR), para criar mapas precisos.
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(a) Robo Tractor (b) Robd SandStorm

Figura 3.2: Robd Tractor e Robd SandStorm

e SandStorm, ilustrado da Figura 3.2(b), é um veiculo Hummer reconfigurado com a
capacidade de tracar um mapa do terreno e tomar as decisoes de conducao inteligente.
Este consegue viajar ate 56 km/h no deserto.

e Grace, ilustrado na Figura 3.3, é um rob6é movel que possui um enorme conjunto
de sensores: microfone, varios sensores de toque, de infravermelhos, de ultra-som e
um laser. Este é capaz de interagir com as pessoas, utilizando o seu microfone e o
software de reconhecimento de voz [60].

Figura 3.3: Robo Grace

3.4 Lego NXT Mindstorms

A colaboracao entre a Lego Group e o Massachusetts Institute of Techonology (MIT)
resultou no desenvolvimento de um robo com um bloco inteligente, conhecido por Lego
Mindstorms, em 1988 [40, 41]. Nasceu assim, a primeira gera¢ao do Lego Mindstorms, mais
conhecida por Robotic Command Explorer (RCX). Este robd trazia apenas dois motores,
dois sensores de toque e um sensor de luz. O RCX foi substituido, nos finais de Julho de
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2006, pela segunda geracao da Lego Mindstorms conhecida por NXT. O NXT é mais agil,
resistente, intuitivo, utiliza as mais recentes tecnologias.

O kit basico do NXT Mindstorms é constituido por um bloco, trés motores e quatro sen-
sores (luz, ultra-som, som e toque), mas podem ser adquiridos outros tipos de acessérios.

Este rob6 evolui com o passar dos anos e atualmente ja vai na terceira geragao, lancada
em Agosto de 2009 [41].

3.4.1 Kit basico do NXT

O kit basico do NXT contém os seguintes componentes:

e O bloco NXT, ilustrado na Figura 3.4(a), conhecido por smart brick, é o “cérebro”
do robd. E um bloco controlado por computador que da vida ao robo, efetuando
diferentes operagoes [18]. Este bloco contém quatro entradas na parte inferior e trés
na parte superior e uma entrada Universal Serial Bus (USB).

(a) Bloco do Nat Mindstorms (b) Motor do Nzt Mindstorms

Figura 3.4: Bloco do Nt Mindstorms e motor do Nzt Mindstorms

e Os motores, ilustrados na Figura 3.4(b), permitem ao rob6 movimentar-se pelo am-
biente. Tém a capacidade de ajustar a velocidade e calculam com precisao as voltas
ou graus que o motor efetuou, podem chegar as 170 rotagoes por minuto.

e O kit bésico, da versao 1.1, inclui quatro sensores, vai ser apresentado outro sensor

que pertence a versao 2.0:

— O sensor de luz, ilustrado na Figura 3.5(a), permite ao robd distinguir a lu-
minosidade ambiente e através de um Light Emitting Diode (LED) vermelho
incorporado, consegue detetar a intensidade das cores. As leituras sao indicadas
em percentagem (%), e variam de 0 a 100% .
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(a) Sensor de luz (b) Sensor de cor

Figura 3.5: Sensor de luz e sensor de cor

— O sensor de cor, ilustrado na Figura 3.5(b), pertence a versao 2.0 e tem a
capacidade de distinguir até seis cores através de um LEDRed Green Blue
(RGB), detecta o nivel da luminosidade ambiente, também consegue detetar a
intensidade das cores e funciona como uma lampada que emite luz vermelha,

verde ou azul.

— O sensor de toque, ilustrado na Figura 3.6(b), tem a capacidade de indicar se
este esta a ser pressionado ou nao, os valores podem ser 0, caso o sensor nao
estiver pressionado, ou 1, caso o sensor esteja a ser pressionado.

(a) Sensor ultra-sénico (b) Sensor de toque

Figura 3.6: Sensor ultra-sénico e sensor de toque

— O sensor de ultra-som, ilustrado na Figura 3.6(a), tem a capacidade de medir a
distancia a que o robo se encontra de um obstaculo. Este sensor mede distancias
desde 0 a 255 cm com precisao de + 3 cm. O sensor de ultra-som utiliza
os mesmos principios cientificos dos morcegos, a ecolocalizacao que mede a
distancias e calcula o tempo que o som demora a atingir o objecto e regressar

— O sensor de som, ilustrado na Figura 3.7, tem a capacidade de determinar
se o0 nivel do som detetado é alto ou baixo mede até 90 decibéis. Como os
diferentes niveis de som sdo complicados de gerir, as leituras sdo indicadas em
percentagem (%).

x 4-5%, ambiente silencioso;
x 5-10%, som a alguma distancia;
* 10-30%, som normal perto do sensor;

* 30-100%, som alto ou ambiente muito ruidoso.
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Figura 3.7: Sensor ultra-sénico e sensor de som
3.4.2 NXT Software

O bloco NXT pode ser programado com recurso a diversas linguagens:

NXT-G. Linguagem de programacao disponibilizada pelo NXT Mindstorms, é reco-
mendével para quem nao tem grandes conhecimentos na drea da programagao. O
seu interface é de facil compreensao e, por sua vez, bastante simples de usar [29].

Not eXactly C. Conhecida por NXC, é uma linguagem open-source de alto nivel se-
melhante a linguagem C. Esta linguagem é destinada para utilizadores com mais
experiéncia e que queiram dar uma nova dindmica ao robd [|.

ROBOTC. Desenvolvida pela Carnegie Mellon Robotic’s Academy, é uma linguagem de
programacao baseada em C' para o Lego NXT Mindstorms. Executa um firmware
otimizado que permite ao NXT executar programas mais rapidamente, comprimindo-
os para que o bloco consiga armazenar uma maior quantidade de programas.

leJOS NXJ. E uma linguagem open-source de alto nivel que usa Java Virtual Machine e
fornece uma poderosa Application Programming Interface (API), assim como as fer-
ramentas necessarias para descarregar o cédigo para o bloco NXT. Esta linguagem ¢
destinada a programadores intermédios e experientes, e fornece bibliotecas extensivas
que suportam varias fungoes de alto nivel, tais como, a navegacao e comportamento
baseados em robdtica.

MATLAB. Linguagem programacao de alto nivel para calculos numéricos e aquisicio de
dados e andlise. Pode ser usada para controlar os robos NXT através de bluetooth
ou por USB.

PyNXC. E um projeto que converte o cédigo em python para a linguagem NXC, Not
eXactly C; para fazer o download do programa para o bloco NXT.

C# com Microsoft Robotics Developer Studio. Asferramentas livres, Visual Studio
Ezxpress e Robotics Developer Studio, permitem ao utilizador programar na lingua-

gem C#.

Existem ainda outras linguagens com suporte ao bloco NXT: o BrictCC, a Next Byte
Codes, o Robolab, o NXTGCC, o nztOSEK, o ICON, a Lua, Ada, o URBI, o FLL NXT
Navigation, o ruby-nat, o Robotics. NXT, o LibNXT e o Simulink.
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3.5 Trabalho relacionado

Existem poucos trabalhos relacionados com a tarefa realizada nesta dissertacao. No traba-
lho de Vamplew [74] é construido um robd com base no Lego RCX ¢ utilizado o algoritmo
SARSA. O robd utiliza dois sensores de infravermelhos, postos lado a lado na parte frontal,
sendo o objetivo medir o nimero de iteragoes que o rob6 necessita para aprender a seguir
o percurso sem o perder. Neste trabalho, o robé demora em média 20 minutos a aprender
a seguir a linha com a melhor combinacao(a = 0.1 e 0 € = 0.9);

Em [61] é usado um robo diferente do Lego NXT Mindstorms, o Micom Car [84], com o
algoritmo Q-learning. O Micom Car pode usar até 8 sensores infravermelhos enquanto o
NXT s6 pode usar no maximo 4 sensores. As experiéncias apresentadas, consistem em
testar o rob6 em varios percursos com o objetivo de verificar o desempenho do robd, sendo
registado o tempo que o robo6 leva a completar o percurso e a média do ntimero de voltas
sem perder a linha. Os melhores resultados foram obtidos com o valor de 13.6 segundos
dado numa volta e d4 8.4 voltas sem perder a linha com a melhor combinacao (o = 0.8 e
0 e =0.999);






Capitulo 4

Aprender a seguir uma linha

Para estudar a implementacao do algoritmo @Q-learning no Lego NXT Mindstorms foi
construido um veiculo capaz de seguir um percurso marcado numa superficie. Foram
realizados trés conjuntos de experiéncias, para verificar o desempenho do robé: variacao
dos valores das variaveis, do valor das recompensas e a utilizacao de varios percursos.

Este capitulo introduz o agente, descreve a configuragao experimental e apresenta e discute
os resultados obtidos.

4.1 O Veiculo

Para avaliar as técnicas de aprendizagem por reforco foi construido o veiculo auténomo
ilustrado na Figura 4.1. Este é composto pelo bloco NXT, dois motores responsaveis pelo
movimento e dois sensores de infravermelhos colocados na parte frontal para indicar a
sua posicao relativamente ao percurso marcado. Utilizou-se dois sensores para facilitar a

aprendizagem do robo.

31
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Figura 4.1: Veiculo auténomo construido

O bloco NXT contém o programa responsavel pelo comportamento do veiculo: recebe a
informacao analisada pelos sensores, processa essa informagao e d4 indicacoes de atuacao
aos motores.

Para programar o bloco NXT utilizou-se a linguagem lejOS NXJ [40], descarregando o
cédigo através de ligagao USB.

Embora com a mesma finalidade, os sensores infravermelhos utilizados sao distintos, pois
na altura sé estavam disponiveis estes sensores: um tem a capacidade de fazer uma leitura
da luz refletida e verificar luminosidade do ambiente! e o outro, para além destas capaci-
dades, é capaz de distinguir as cores do objeto refletido®. Estes sensores estdo ilustrados
na Figura 3.5(a) e na Figura 3.5(b).

A utilizacao dos dois sensores infravermelhos colocam o veiculo num de 4 estados possiveis:

e F: o0s dois sensores fora da linha
e E: o0 sensor esquerdo sobre a linha e o direito fora da linha
e D: o0 sensor direito sobre a linha e o esquerdo fora da linha

e S: os dois sensores sobre a linha

O movimento dos dois motores permite realizar as quatro acbes basicas: andar para a
frente, andar para trés, virar a direita e virar a esquerda. Estas acOes sao conseguidas
através da imposicao de diferentes velocidades de rotagao dos motores. Foram testadas
diversas velocidades, tendo sido escolhida a velocidade 6 graus/segundo porque foi aquela
que demonstrou ser a velocidade indicada para que o robé conseguisse aprender, a seguir
a linha, mais rapidamente.

Para seguir corretamente a linha, foi implementada uma funcao de calibracao de valores:
basicamente esta funcao, através dos sensores infravermelhos, faz vérias leituras dos valores
da luz refletida quando sobre a linha e fora da linha, utilizando o valor médio como limiar.

'Sensor NXT Mindstorms da versdo 1.1.
2Sensor NXT Mindstorms versio 2.0.
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4.2 Configuragao experimental
Com o veiculo construido escolheu-se o percurso para o estudo, uma linha reta com 100

cm de comprimento e 5 de largura, e fizeram-se algumas experiéncias iniciais para escolher
os valores de recompensa para cada estado, tendo sido utilizados os seguintes:

e estado F: r; = —15. Com os dois sensores fora da linha a recompensa deve ser
negativa;
e estados E e D: 1, = —5. Com um dos sensores fora da linha a recompensa deve ser

maior mas também negativa;

e estado S: r; = 10. Com os dois sensores sobre a linha a recompensa é positiva.

Definiram-se, depois, diversos conjuntos de experiéncias para estudar a influéncia dos
diferentes elementos da aprendizagem por reforco no seu desempenho.

4.3 Experiéncias

O primeiro conjunto de experiéncias visa estudar a influéncia das variaveis do algoritmo Q-
learning com o método de pesquisa e-Greedy, nomeadamente a taxa de aprendizagem (),
o fator de desconto () e a taxa de exploracao (€). O segundo conjunto pretende estudar
a influéncia da variacao da taxa de aprendizagem ao longo do processo de aprendizagem
e o terceiro conjunto compara os métodos de pesquisa e-Greedy e Softmaz.

Foram ainda feitas experiéncias para estudar a influéncia da funcao de recompensa e do
ambiente no processo de aprendizagem.

Para cada cendrio foram realizadas 20 experiéncias, sendo contabilizado o nimero de
iteragoes necessérias para que o veiculo complete o percurso sem perder a linha. A préxima
secao descreve as experiéncias e apresentam os resultados obtidos.

4.3.1 Influéncia dos valores das variaveis

Para estudar a influéncia das diferentes varidveis do algoritmo @-learning implementado
com o método de pesquisa e-Greedy realizaram-se experiéncias com todas as combinagoes
dos valores 0.3, 0.6 e 0.9 para a taxa de aprendizagem («), fator de desconto () e taxa
de exploracao (e).

Uma vez que as taxas de aprendizagem e de exploracao devem diminuir ao longo do pro-
cesso de aprendizagem, aos seus valores iniciais sao decrementados 0.1 a cada 50 iteragoes.

A Tabela 4.1 mostra os resultados obtidos (média e desvio padrao do n° de nimero de
iteragoes do algoritmo até o veiculo completar o percurso sem perder a linha).
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«@ ~ € ‘ Iteracoes

09 09 09 300.4 £+ 24.3
09 09 06 166.6 £ 8.5
09 09 03 130.5 + 31.1
09 06 0.9 329.9 + 48.3
09 06 06 162.1 + 13.7
09 06 0.3 128.9 + 13.5
09 03 09 215.1 + 20.9
09 03 06 133.1 + 15.9
09 03 0.3 112.6 + 21.4
06 09 09 294.1 £+ 28.7
06 09 0.6 139.8 + 12.9
06 09 0.3 146.8 £ 36.6
06 06 0.9 364.2 + 48.4
06 06 0.6 150.1 + 144
06 06 0.3 109.0 £ 15.7
06 03 0.9 471.5 + 25.2
06 03 06 139.1 + 16.2
06 03 0.3 103.6 + 10.2
03 09 0.9 589.4 + 10.9
03 09 06 126.1 + 114
03 09 0.3 156.8 £ 19.9
03 06 0.9 339.9 + 38.3
03 06 0.6 119.7 + 16.7
03 06 0.3 91.6 + 11.0
03 03 0.9 304.8 + 11.9
03 03 06 120.4 + 12.5
03 03 0.3 110.6 + 11.1

Tabela 4.1: N° médio de iteracoes para o método de pesquisa e-Greedy.
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Figura 4.2: Graficos do n° médio de iteracoes para o método de pesquisa e-Greedy

Pela observacao da tabela e dos graficos, é possivel constatar que o veiculo aprendeu a
seguir a linha mais rapidamente com uma taxa de aprendizagem inicial e = 0.3, um fator
de desconto v = 0.6 e uma taxa de exploracao inicial de ¢ = 0.3. Por outro lado, a
configuracao com a = 0.3, v = 0.9 e ¢ = 0.9 apresenta os piores resultados.

Através dos Graficos 4.2, é possivel constatar que o comportamento do robd apresenta
piores resultados quando a taxa de exploracao aumenta. Também é possivel constatar que
a taxa de exploragao para valores iguais ou inferiores a € = 0.6, o nimero de iteragoes é
muito semelhante e o comportamento do rob6 nao sofre alteragoes significativas. Através
do Gréfico 4.2(c), é possivel verificar que a taxa de aprendizagem para valores iguais a
a = 0.3 o robd tanto pode ter o melhor desempenho como o pior, dependendo do valor da
taxa de exploragao. Também possivel constatar, através dos Graficos 4.2(a) e 4.2(b) ,que
a taxa de aprendizagem e o fator de desconto para valores superiores ou iguais as a = 0.6
e 7 = 0.6 o nimero de iteragoes é muito semelhante.

Através dos valores apresentados na tabela é possivel confirmar que valores altos da taxa de
exploragao (¢ = 0.9) produzem um comportamento erratico do veiculo com valores médios
do n° de iteracoes superiores a 300 (exceto quando o v = 0.9 e v = 0.3). Este resultado
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era expetavel ja que com este valor 90% das vezes é escolhida uma accao aleatéria que nao
considera o valor da funcao agao-valor (equagao 2.17) para o estado em que o veiculo se
encontra.

Conforme esperado, também é possivel constatar que o nimero de iteragoes descresce com
a diminuicao da taxa de exploragao.

Para valores baixos da taxa de exploracao (¢ = 0.3) o n° de iteragbes minimo é obtido com
o fator de desconto v = 0.6, mas o aumento da taxa de exploracao desfaz esta tendéncia.

4.3.2 Influéncia do método de pesquisa

Para estudar a influéncia do método de pesquisa no processo de aprendizagem testou-se
o método Softmax com a configuracao ganhadora do método e-greedy: o = 0.3, vy =0.6 e
€ = 0.3 e com valores de temperatura de 0.3, 0.6 e 0.9.

A Tabela 4.2 mostra o nimero médio de iteracdes do veiculo até conseguir completar ao
percurso sem perder a linha e o correspondente desvio padrao.

o y T Iteracoes

03 06 0.9 142.7 £ 9.6
03 06 0.6 1154 + 13.2
03 06 0.3 83.5 £13.3

Tabela 4.2: N° médio de iteragbes com o método de pesquisa Softmax.

Através da observagao da tabela, é possivel constatar que o veiculo tem um melhor de-
sempenho para o valor de temperatura 7' = 0.3; por outro lado, a configuracao com a
temperatura T = 0.9 apresenta os piores resultados. Assim, é possivel concluir que va-
lores altos da temperatura (7" = 0.9) produzem um comportamento menos desejdvel do
veiculo. Este resultado era expetavel ja que quanto maior a temperatura, todas as agoes
tém probabilidades (quase) iguais de escolha.

Em relacao aos métodos de pesquisa e-Greedy e Softmax (Tabela 4.1 e Tabela 4.2, res-
pectivamente), pode-se constatar que o método Softmax necessita de menos iteragoes de
aprendizagem que o método e-Greedy e que essa diferenga é maior para valores superiores
da taxa de exploragao e equivalente temperatura.
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4.3.3 Influéncia dos intervalos de variacao das variaveis

Uma vez que a taxa de aprendizagem « e a temperatura T devem ir diminuindo ao longo

do processo de aprendizagem experimentou-se diminuir os seus valores em 0.1 unidades a

diferentes intervalos: 50, 40, 30, 20 e 10 utilizando os valores iniciais destas variaveis de
0.9, 0.6 e 0.3. A Tabela 4.3 apresenta os resultados obtidos.

intervalo  « v €/T ‘ e-Greedy Softmax
50 0.3 06 09 339.8 +38.3 142.7 + 9.6
50 0.3 06 0.6 119.7 £ 16.7 1154 £ 13.2
50 0.3 06 0.3 91.6 + 11.0 83.5 + 13.3
40 03 06 0.9 275.9 £ 13.9 118.6 £ 5.1
40 0.3 06 0.6 117.1 £ 5.1 104.1 £ 6.7
40 0.3 06 0.3 83.7 + 8.8 72.7+ 7.6
30 0.3 06 09 251.2 + 6.8 100.8 + 9.8
30 0.3 06 0.6 96.6 £ 6.9 81.9 &£ 7.3
30 0.3 06 0.3 66.3 + 6.6 59.9 + 6.2
20 0.3 06 0.9 201.3 £ 11.6 77.4 £ 5.5
20 0.3 06 0.6 71.8 £ 6.5 46.5 + 7.2
20 0.3 06 0.3 44.4 £ 5.9 43.2 + 5.6
10 0.3 06 0.9 178.6 + 4.8 49.4 + 6.7
10 0.3 06 0.6 49.9 £ 5.8 349 £ 3.5
10 0.3 06 0.3 319 £ 6.7 28.6 = 4.7

Tabela 4.3: N° médio de iteracoes para diferentes intervalos de atualizagao de € e T'.

n®iteragdes

15

25

35

=t exploragdo=.3 (e-greedy)
-~t. exploragdo=.6 (e-greedy)
t. exploragdo=.9 (e-greedy)
“temperatura=.3 (softmax)
+-temperatura=.6 (softmax)
temperatura=.9 (softmax)

45 55

intervalo actualizac&o (t. exploracdo ftemperatura)

Figura 4.3: Gréafico do n® médio de iteragoes para diferentes intervalos de atualizacao de

eeT.

Pela observagao da tabela e do gréafico, e como seria de esperar, é possivel constatar que

o numero de iteragoes decresce com a diminuicao do intervalo de atualizacao das taxas de

aprendizagem e de exploracao (e-Greedy) e temperatura (Softmax).
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Esta tabela e o gréafico replica o mesmo comportamento referido na sub-secao anterior no
que respeita a comparacao entre os métodos de pesquisa:

e a aprendizagem ¢é mais rapida a medida que a taxa de exploragao e a tempertura
diminuem;
e a aprendizagem é mais rdpida com o Softmaz;

e esta diferenca é mais evidente para valores maiores da taxa de exploracao e tempe-
ratura, como é possivel verificar no Grafico 4.3, que o método de pesquisa e-Greedy
apresenta uma maior diferenga no ntmero de iteracées em relagao ao método de
pesquisa Softmaz quando o valor da taxa de exploracao é e = 0.9.

4.3.4 Influéncia da funcao de recompensa

Este conjunto de experiéncias foi realizado para determinar a funcao de recompensa com
melhores resultados no processo de aprendizagem. Estudaram-se os métodos de pesquisa e-
Greedy e Softmax com os melhores valores das varidveis obtidos nas experiéncias anteriores:

e a=03v=06€e=03T=03;

e diminuicao de a, € e T' em 0.1 unidades a cada 10 iteragoes.

A Tabela 4.4 ilustra as trés combinacoes de recompensas exploradas e a Tabela 4.5 mostra
o nimero médio de iteragoes necessarias para cada uma dessas fungoes de recompensa.

funcao ‘ S EeD F

J1 10 -5 -15
fo 20 5 -10
fs 20 10 -10

Tabela 4.4: Funcoes de recompensa.

funcao ‘ e-Greedy Softmax

fi 31.9 + 6.7 28.6 + 4.7
f2 58.8 £ 7.6 50.9 + 5.2
f3 68.9+ 7.7 651 +42

Tabela 4.5: N° médio de iteracoes para cada fungao de recompensa.

Pela observacao da tabela, é possivel constatar que o veiculo tem um melhor desempenho
com funcao fi; por outro lado, a funcao f3 apresenta os piores resultados para ambos os
métodos de pesquisa.

Mais uma vez, o método Softmazx apresenta melhores resultados que o método e-greedy
embora as diferencas nao sejam significativas.
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4.3.5 Influéncia do ambiente

O ambiente é composto por uma superficie onde é desenhado o percurso que o veiculo
deve seguir.

Este conjunto de experiéncias foi realizado determinar o comportamento do veiculo nos
trés percursos ilustrados na Figura 4.4.

inicio Fim
Inicio
Inicio Fim Fim
]

(a) Percurso 1 (b) Percurso 2 (¢) Percurso 3

Figura 4.4: Percursos testados

O percurso 1, ilustrado na Figura 4.4(a), tem 100 cm de comprimento e de 5 de largura,
como ja foi referido anteriormente. O percurso 2, ilustrado na Figura 4.4(b), tem 150 cm
de comprimento e 5 de largura. O percurso 3, ilustrado na Figura 4.4(c), tem 200 cm de
comprimento e 5 de largura.

Para cada percurso foram testadas as trés fungoes de recompensa para os métodos de
pesquisa e-Greedy e Softmaz e os melhores valores para as variaveis obtidos nas experiéncias
da seccao 4.3.3.

A Tabela 4.6 mostra o niimero médio de iteragoes para cada método de pesquisa, fungao
de recompensa e percurso.

percurso ‘ funcao e-Greedy Softmax
f 31.9 + 6.7 28.6 + 4.7
P1 fo 588 £ 7.6  50.9 + 5.2
f3 689+ 77 651442
il 53.2 + 4.8 41.6 + 5.1
P2 fo 99.4 4+ 9.3 80.6 £ 6.2
f3 114.9+ 9.1  100.8+ 8.4
fi 116.8 + 8.2 1152 + 7.2
P3 fo 144.2 + 6.1 134.8 £ 8.8
f3 164.1 + 8.2 156.2 + 7.8

Tabela 4.6: N° médio de iteracoes para cada percurso.



40 CAPITULO 4. APRENDER A SEGUIR UMA LINHA

180

160

140
120
100 il
f2
&0 u
3
&0
40
20
]
P3 P3

e-greedy, P1 P2 softmax, P1 PZ

Figura 4.5: Grafico do n® médio de iteragoes para cada percurso.

Pela observacao da tabela e do grafico, é possivel constatar que o veiculo tem um melhor
desempenho para o percurso 1 e fungdo de recompensa fi. Este comportamento era o
esperado, pois trata-se de um percurso simples sem intersegoes e curvas.

No percurso 2 existe um aumento da média das iteragoes de todas as combinagoes dos
valores da recompensa, pois o percurso tem duas curvas o que dificulta a aprendizagem
do robo. Este percurso é maior que o percurso 1.

O percurso 3 apresenta os piores resultados pois este percurso é composto por curvas e
uma intersecdo. Além disso, o tamanho do percurso é maior em relacdo aos percursos 1 e
2.

Nesta tabela reconfirma-se que o método de pesquisa Softmazr mantém valores mais baixos
do n° de iteragoes relativamente ao método e-Greedy.



Capitulo 5

Conclusoes e trabalho futuro

Neste capitulo final sdo apresentadas as conclusoes deste trabalho e descritas possiveis
extensoes e melhorias como trabalho futuro.

5.1 Conclusao

Este trabalho estuda o algoritmo de aprendizagem por reforco @-learning, e a sua in-
teragao com os métodos de pesquisa e-Greedy e Softmax aplicados a um veiculo auténomo
construido com o kit educacional NXT Mindstorms cujo objetivo é seguir um percurso.
As diversas experiéncias realizadas demonstram que o rob6 consegue aprender a tarefa em
poucas iteragoes do algoritmo (inferior a 100 iteragoes).

Foi analisada a influéncia de dois métodos de pesquisa — e-Greedy e Softmaxr — no com-
portamento do robo. Foi analisada a interacdao dos diversos parametros do algoritmo e
métodos de pesquisa: a taxa de aprendizagem «, o fator de desconto v (parametros do
algoritmo @-learning), a taxa de exploragao € (parametro do método de pesquisa e-Greedy)
e a temperatura T (pardmetro do método de pesquisa Softmaz). Analisou-se também a
influéncia da variagdo ao longo da aprendizagem das variaveis dos métodos de pesquisa
e a influéncia da fungdo de recompensa e da complexidade dos percursos no processo de

aprendizagem.

Pelas experiéncias realizadas é possivel concluir que o melhor desempenho do robo é obtido
com a configuragao {a = .3, v = .6, € = .3} (taxa de aprendizagem e taxa de exploragao
baixas e fator de desconto médio) para o método de pesquisa e-Greedy e {o = .3, v = .6,
T = .3} (taxa de aprendizagem e temperatura baixas e fator de desconto médio) para o
método de pesquisa Softmazx.

41
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E possivel concluir, que o rob6 demonstra um melhor desempenho quando implementado
com método de pesquisa Softmaz, embora a diferenca da média de iteracoes entre os
dois métodos seja minima, exceto para os valores da taxa de exploragao ¢ = .9, onde
o método de pesquisa e-Greedy, apresenta os piores resultados. Este resultado seria de
esperar uma vez que em 90% das vezes é escolhida uma acao aleatéria. As experiéncias
realizadas também confirmam que valores altos da taxa de exploracao dao origem a piores
desempenhos do robd, ja que o seu comportamento torna-se erratico.

Também é possivel verificar que a taxa de exploragdo para valores iguais ou inferiores a
e = 0.6 e taxa de aprendizagem e o fator de desconto para valores iguais ou superiores a
a = 0.6 e y = 0.6 o nimero de iteragoes é equivalente e o desempenho do robd nao sofre
alteracoes significativas.

Confirma-se também que a aprendizagem é mais rapida quando a taxa de exploracao e a
temperatura diminuem.

E possivel confirmar que o robo tem melhor desempenho com a funcao de recompensa f;
quando o robd tem os dois sensores fora da linha (estado F) r, = —15, quando um sensor
estd fora da linha (estados E e D) r; = —5 e quando os dois sensores estao sobre a linha
(estado S) r, = 10.

Em relacao a influéncia do ambiente, o rob6 apresenta melhores resultados quando esta
no percurso 1. Como esperado existe um aumento da média das iteragoes quando o robd
¢ testado nos percursos 2 e 3, pois estes sao maiores que o percurso 1 e representam uma
dificuldade maior ja que existem curvas e intersegoes. O percurso 3, aquele cujo ntimero
de iteragOes necesséarias para a aprendizagem é maior possui uma interse¢ao para além da
sua dimensao ser maior que as dos outros percursos.

Finalmente pode-se concluir que para todas as experiéncias realizadas o método de apren-
dizagem que apresenta melhores resultados é o Softmax, pois este nao escolhe agoes
aleatérias.

O maior desafio encontrado na realizagao desta dissertagao foi conseguir que o rob6 apren-
desse a seguir a linha, pois inicialmente a velocidade dos motores do NXT influenciou
muito o tempo de aprendizagem, ja que o rob6 perdia muitas vezes a linha. Apds varias
tentativas e vérias alteracoes no valor da velocidade este problema foi ultrapassado.

Os objetivos deste trabalho, que consistiam em construir um rob6é implementado com
um algoritmo de aprendizagem por reforco e analisar o seu comportamento verificando a
influéncia das diversas variaveis do problema, foram alcancados.

5.2 Trabalho Futuro

Existem varias vertentes que podem ser seguidas como trabalho futuro. Relativamente as
experiéncias poder-se-ia:
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e comparar outro algoritmo de aprendizagem por refor¢co como por exemplo o SARSA
com a finalidade comparar o seu comportamento e verificar qual o mais adequado
para a tarefa estudada;

e fazer um percurso com diversos tipos de linha, ou seja, utilizar linhas com larguras
e cores diferentes com a finalidade de determinar se o robo seria capaz de seguir este
percurso;

Outra linha de trabalho futuro, seria a alteragao do rob6 tornando-o mais robusto a tarefa,
quer adicionando sensores infravermelhos ao rob6 quer adicionando um giroscopio para nao
permitir ao rob6 dar uma volta de 180°, pois este sensor da a informagao ao rob6 da direcao
estd a seguir.

Indo ainda mais longe, a construcao de outro rob6 com uma tarefa diferente para aprender
0 que permitiria aumentar a abrangéncia do estudo efetuado nesta dissertacao. Tarefas
possiveis seriam seguir uma fonte de luz ou som;

Ainda outra linha de investigag@o seria a utilizagdo de outros kits roboticos, como por
exemplo, o khepera [79] ou o 3pi [69] para estudar e comparar os seus comportamentos.
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