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Resumo Este artigo analisa o comportamento de um robd implemen-
tado com um algoritmo de aprendizagem por reforgo. A aprendizagem
por reforgo é uma técnica de aprendizagem por tentativa e erro onde o
agente, através da interacgdo com o ambiente, aprende a realizar uma
tarefa com base em recompensas positivas e negativas. Para avaliar o
processo de aprendizagem foi construido um robd com o auxilio do kit
de robdtica Lego NXT MindStorms, cuja tarefa era seguir uma linha
e implementado o algoritmo Q-learning. Foi realizada uma experiencia
com o propésito de determinar quais os valores éptimos das trés varidveis
fundamentais do algoritmo QQ-learning, sendo elas a taxa de aprendiza-
gem, o factor de desconto e a taxa de exploragdo. Conclui-se entdo, que
a taxa de aprendizagem e a de exploragdo necessitam de ser baixos e o
factor de desconto necessita de um valor médio, para que o rob6 tenha
um bom desempenho.

1 Introdugao

Tem surgido um enorme interesse na utilizacdo da aprendizagem por reforco na
robotica, o que é bastante positivo para que haja evolugao na investigagao rela-
cionada com este tema [1]. Com a aprendizagem por reforgo implementada em
robos reais, a descricao de tarefas é definida através de uma funcao de recom-
pensa, em vez de instrugoes especificas. Isto é, em vez de indicar ao rob6 a accao
que deve tomar numa determinada situagao, o robo, através da interacgao com o
ambiente, descobre que acgoes tém maior recompensa nessa situacao. Para ava-
liar o comportamento de um método de aprendizagem por reforgo foi o utilizado
o rob6é NXT Mindstorms da Lego, que se encontra ji na terceira geracdo [2].
Como algoritmo de aprendizagem foi utilizado o algoritmo Q-learning pois este
nao precisa de um modelo de ambiente!, o que é indicado para este tipo de
problema. Na (sub-secc@o 3.1), serdo explicados sucintamente o modelo de am-
biente assim como os elementos fundamentais na aprendizagem por reforco. A
secgao 2 dedica-se a descrigao dos componentes do rob6 educacional da Lego,
Nxt Mindstoms, e da linguagem utilizada nesse robd. Na seccao 3 é apresen-
tada alguns dos conceitos fundamentais da aprendizagem por reforco.Tais como,
os elementos da aprendizagem por reforco e o algoritmo Q-learning. Na secgao
4 é explicado a parte experimental feita com o robd. E descrito o ambiente, o
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conjunto de acgoes e a fungdo de recompensa. A secgao 5 mostra o resultado
da experiéncia realizada com o robo, para determinar a sua performance em
realizar a tarefa proposta. E por tltimo na seccao 6, a conclusao, é descrito as
conclusoes e também algum do trabalho futuro que podira vir a ser realizado.

2 O Lego NXT Mindstorms

O kit bésico inclui um bloco, trés motores e quatro sensores: luz, ultra-som,
som e toque, mas podem ser adquiridos outro tipo de acessérios. O bloco NXT,
conhecido por smart brick, é o “cérebro” de qualquer rob6 lego mindstorms. B
um bloco controlado por computador que da vida ao robd e que vai efectuar
diferentes operagoes [13]. Este bloco contém quatro entradas na parte inferior
e trés na parte superior e uma entrada USB. Na parte superior do bloco, onde
existem trés entradas, sdo ligados os motores as portas A, B e C, que os contro-
lam. Na parte inferior do bloco, onde existem quatro entradas, servem para ligar
os sensores as portas de entrada 1, 2,3 e 4 que manipulam os quatro sensores
(ultra-som, toque, luz e som). A Porta USB serve para conectar um cabo
USB para que se possa fazer o download do programa para o bloco a partir
do computador. Os motores NXT permitam ao rob6é moverem-se no ambiente
em que se encontram. Estes motores tém a capacidade ajustar a velocidade, de
pararem imediatamente ou irem parando ao longo do tempo. Estes podem ser
utilizados em robos moéveis, em robos humandides e em maquinas que agarram
um objecto. Estes sabem com precisao as voltas ou graus que o motor efectuou.
Os quatro sensores base, no NXT Mindstorms que podem ser ligados a cada uma
das quatro entradas, esses sensores sao:

O sensor de som permite medir o volume do som, ou seja, consegue deter-

minar se o nivel do som detectado é alto ou se é baixo;

— O sensor de toque tem a capacidade perceber se este estd a ser pressionado
ou nao. Este da ao rob6 a sensagao de toque;

— O sensor de infravermelhos permite ao rob6 distinguir se esta claro ou
escuro, ou seja, consegue distinguir a luminosidade. Este consegue detectar,
através de um LED? vermelho incorporado, os valores da luz reflectida, por
outras palavras consegue detectar a intensidade das cores;

— O sensor de ultra-som tem a capacidade de medir a distancia a que o robo

se encontra de um obstaculo. Este sensor é utilizado para evitar a colisao

de obstaculos ou interagir com as pessoas quando estas se encontram a uma
determinada distancia.

Para implementar este sistema de aprendizagem por reforgo utilizou-se o 1lejOS
NXJ [4], um projecto open-source que usa a Java Virtual Machine e fornece uma
poderosa API que implementa vérias funcoes de alto nivel, como a navegacao e
comportamento robdtico e as ferramentas necessarias para descarregar o cédigo
para o bloco NXT.
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3 Aprendizagem por Reforco

A aprendizagem por refor¢o é um campo da aprendizagem automaética, onde um
agente através de tentativa e erro, tenta maximizar a recompensa que recebe
ao interagir com o ambiente para realizar uma tarefa especifica [11]. Ao agente
nao sao ditas quais as acgoes que deve tomar numa determinada situagao, mas
ele deverd descobrir quais as acgdes que produzem maior recompensa através
da experiéncia. Nas sub-seccoes seguintes apresentam-se os conceitos basicos da
aprendizagem por reforco (sub-secgao 3.1), os métodos de pesquisa que permitem
o equilibrio entre a exploracdo e examinagao (sub-seccdo 3.2) e o algoritmo Q-
learning (sub-secc@o 3.3).

3.1 Conceitos basicos

Nesta seccao serao descritos alguns dos conceitos da aprendizagem por reforgo.
Tais como, a politica, a funcao de recompensa, a fungao de valor e o modelo de
ambiente. A politica é uma regra estocastica que define o comportamento do
agente. Esta analisa um estado analisado pelo agente, onde executa uma accao
nesse estado que maximiza a satisfacdo dos seus objectivos. A politica é repre-
sentada por uma fungao 7, que analise o estado, s, e acgdes, a, num valor 7 (s, a)
que corresponde & probabilidade do agente tomar a ac¢do a € A(S) quando este
se encontrar no estado s € S. Por outras palavras, uma politica é uma distri-
buicdo de probabilidades da acgdes a em cada estado s. A politica é o ntcleo
de um agente implementado com um sistema de aprendizagem por reforco no
sentido que sozinha é capaz de determinar o comportamento deste. A fungao
de recompensa define o objectivo a atingir num sistema de aprendizagem por
reforgo. Esta diz ao agente qual é o seu objectivo, que consiste em maximizar
as recompensas adquiridas durante sua interacgao com o ambiente, explicitando
ao agente quais foram as acgoes boas e as mas desempenhadas por ele. O agente
associa um estado (ou par estado-ac¢do) do ambiente a um nimero, mais conhe-
cido por recompensa. A fungao de valor, como ja foi referido anteriormente,
indica o ganho total que serd acumulado no futuro ao iniciarmos um determi-
nado estado. Todos os algoritmos de aprendizagem por reforco sao baseados na
estimativa de funcoes de valor, esta estima quao bom ¢é a realizar uma deter-
minada ac¢do num determinado estado. Esta define em termos de recompensas
futuras que podem ser esperadas. Existem dois tipos de fungao valor, a fungao
estado-valor, V™ (s), e a fungao acgao-valor, Q7 (s, a). Nos Processos de Decisao
de Markov, a funcao V™ (s), define-se por:

V7 (s) = Ex{Ri | st = s} = Ex QY A*rign |si=sp, (1)
k=0

onde V™ (s) representa o valor esperado que o agente vai receber quando seguir
a politica m, num determinado instante t. V™ (s) é o somatdrio das recompensas.



fungao acgao-valor, Q™ (s,a), considerando o par estado-acgao, define-se por:

Q" (s,a) = Ex{Ry | sy = s,a; = a} = E, kaerH |se=s,ar=ayp, (2)
k=0

onde a representa uma acgao, no estado s sobre a politica 7w, num determinado
instante ¢. A funcdo Q7 (s,a) calcula as recompensas esperadas comegando em
s.

Estas duas fungoes, V7 (s) e Q7 (s, a), podem ser estimadas por experiéncia. Isto
é, um agente segue a politica 7 e mantém a média das recompensas actuais,
que acompanham um estado. Depois essa média vai convergir para V™ (s). Se as
médias separadas forem mantidas para cada accdo, executada em cada estado,
entdo vao convergir para Q™ (s,a). O modelo do ambiente é algo que imita o
comportamento do ambiente, onde existe interacgao entre o agente e o ambiente.
Com isto, o agente que se encontra num estado, ao realizar uma determinada
acgao consegue prever qual serd o resultado do préximo estado e da recompensa.
Existem varios métodos que nao utilizam este modelo, mais conhecidos por
métodos livres de modelo do ambiente , apesar destes métodos serem mais sim-
ples que os outros, os que precisam de modelo de ambiente, demoram mais tempo
até este chegar ao estado 6ptimo.

3.2 Métodos de pesquisa

Um dos desafios surgidos na aprendizagem por reforgo é a existéncia de conflitos
entre a exploracio® e a examinacdo?. Na examinacao a escolha baseia-se na
informacao que o agente dispée no momento, ou seja, para uma determinada
situacao o agente escolhe a acgao com maior recompensa. A primeira vista pa-
rece ser uma boa opcao mas ela impede o agente a procura de melhores acgoes
para um determinado estado. Na exploracgao a escolha permite obter novas in-
formacoes sobre o ambiente com o objectivo de alcangar niveis de desempenho
maiores no futuro, ou seja, o agente explora ac¢oes ainda nao executadas ou es-
tados nao visitados, para ter uma visao mais abrangente do ambiente onde esta
inserido sempre com o objectivo de maximizar o seu desempenho. Uma das gran-
des diferengas entre aprendizagem por reforgo e aprendizagem supervisionada,
dé-se ao simples facto do agente da aprendizagem por reforco ter que, explici-
tamente, explorar o ambiente em que se encontra [8]. Existem vérios métodos
que permitem o equilibrio entre a examinacao e a exploracao, sendo dois dos
mais conhecidos os métodos €-Greedy e o Softmaz. O método €-Greedy na mai-
oria das vezes escolhe a acgao com maior recompensa, mas de vez em quando, a
accao € escolhida aleatoriamente independentemente da estimativa accao-valor;
a melhor acgao conhecida é escolhida com a probabilidade de 1 — €, e a acgao
aleatéria é escolhida com a probabilidade €, ou seja, para accao a*, a politica é

3 Do inglés, exploration.
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m(s,a*) = 1 — e. No final, sdo feitas tentatitvas suficientes, assegurando assim
serem descobertas as acgoes 6ptimas. O método Softmaz foi desenvolvido para
ultrapassar esta questao atribuindo um peso para cada acc¢ao, de acordo com a
sua estimativa acgéo-valor [12], ou seja, uma acgio é seleccionada de acordo com
o peso que lhe esta associado. Desta forma, é muito improvavel a pior acgao ser
escolhida e a acgdo com maior valor de recompensa, tem maior probabilidade
de ser executada. Para calcular as probabilidades é utilizada a distribuicao de
Gibbs e a politica é dada pela equacao

ﬂ-t(a> = " Qz(a) (3>
onde T é um valor positivo designado temperatura.

3.3 Q-learning

O Q-learning desenvolvido por Watkins em 1989 [7] é considerado um dos maiores
avangos na area da aprendizagem por refor¢o. Trata-se de um algoritmo que nao
necessita de um modelo do ambiente®, ou seja, aprende a politica éptima sem
criar um modelo do ambiente. Neste método, a funcdo valor é ampliada para se
tornar uma funcao accao-valor, que armazena o valor de todas acgoes em cada
estado. A funcdo acgdo-valor Q*(s,a) expressa o valor da accao a realizada no
estado s num comportamento éptimo. A relacdo entre a funcdo valor e a fungao
accao-valor é:

V*(s) = max Q*(s,a) (4)

A implementacao do algoritmo é simples pois esta funcao accao-valor é a tnica
coisa que é preciso armazenar e actualizar. A politica é definida de acordo com
a equacao

7 (s) = argmax Q" (s, a) (5)

Cada experiéncia é descrita por um tuplo (s,a,r,s’). A actualizagao da fungio
acgao-valor é dada pela equacgao (estd certa a equagio?)

Qstsar) = Qlsrsar) +a [re +7max Qsirar) = Qlswsar)|  (6)

onde @ é a tabela de valores dos pares estado-accdo, a; é a accdo actual, s;
o estado actual, s;y; é o novo estado que resulta da accao no estado actual,
a €]0,1[ corresponde & taxa de aprendizagem, v €]0,1[ é factor de desconto,
max, Q(st+1,a:) é a acgdo com maior recompensa da tabela @ e a ;41 é a
recompensa que o agente recebe no préximo estado. Este método é bastante
conhecido por ser um método pioneiro que verdadeiramente estuda o a apren-
dizagem por reforco com o propédsito do controlo, com uma forte prova da sua
convergéncia [10].

5 Do inglés, model-free.



4 Tarefa de seguir a linha
Neste seccao serd descrito

4.1 Ambiente

O ambiente é composto por uma superficie iluminada, neste caso uma cartolina
branca, onde estd desenhado o percurso que o rob6 deve seguir. Em seguida
podemos verificar com a ajuda da tabela 1, os estados possiveis. Em seguida vao

Estado‘Sensor n° 1 Sensor n® 2

A 0 0
B 0 1
C 1 0
D 1 1

Tabela 1: Estados possiveis

ser descritos para uma melhor compreensao:

Estado um, quando os dois sensores nao estao na linha a ser seguida;

Estado dois, quando tem o sensor direito na linha e o sensor esquerdo nao
esté na linha;

Estado trés, quando nao tem o sensor direito na linha e o sensor esquerdo
estd na linha;

— E por ultimo o estado quatro, quando os dois sensores de infravermelhos
estao na linha.

4.2 Conjunto de Accgoes

Foram definidas quatro acgoes, andar para a frente, andar para tréds, virar a
direita e, por ultimo, virar & esquerda. A tabela seguinte mostra as acgoes que
o robd pode realizar em cada estado.

4.3 Funcgao de recompensa

Esta funcdo é a maneira mais natural de especificar qual é a tarefa que o robd
tem de realizar, ou seja, qual é o objectivo que o rob6 tem de alcancar. E mais
facil de especificar ao agente que tem um comportamento bom ou mau num
determinado estado do que especificar que accao deve ser realizada num dada



Acgao ‘ Motor A ‘ Motor B
Andar para tras roda para tras roda para tras
Virar a direita roda para trds |roda para a frente
Virar a esquerda |roda para a frente| roda para tras
Andar para a frente|roda para a frente|roda para a frente

Tabela 2: Acgbes possiveis

situacao ou estado.

Quando o robo estd com os dois sensores na linha recebe uma recompensa posi-
tiva pois este é o estado 6ptimo, por outras palavras, é este comportamento que
o robd deve ter. Quando o rob6 estda com os dois sensores fora da linha o robo
recebe uma recompensa negativa alta. No caso de estar um sensor fora da linha
e outro na linha o rob6 é punido por nao ter os dois sensores na linha, mas esta
punicao nao é tao elevada como a anterior.

5 Resultados e Conclusoes

5.1 Configuragao de variaveis

Neste experiencia vao ser alterados os valores da taxa de aprendizagem®(a) ,
do factor de desconto()” e da taxa de exploracio 8(e) para determinar que
combinacao, das trés varidveis principais, serd mais vidvel para este tipo de
tarefa, isto é, verificar quais das combinagoes d4 um maior desempenho ao robo.
Esta experiéncia consiste em verificar o nimero de iteragoes (passos) que o agente
executa até conseguir seguir uma linha. Foi feito uma média de vinte experiéncias
para cada combinagao. Os valores podem ser caracterizados por valor alto (0,9),
por valor médio (0,5) e por valor baixo (0,3). A seguinte tabela mostra as vinte
e sete combinagoes possiveis, das trés varidveis, com a média das iteragoes que
o robo fez para aprender a seguir uma linha:

5 Do inglés, learning rate.
" Do inglés, discount factor.
8 Do inglés, exploration rate.



a | v | € Média|Desvio Padrao
0,9(0,9(0,9| 300 24
0,90,9/0,5 142 17
0,9(0,9/0,3| 131 31
0,9/0,5(0,9| 330 48
0,9/0,5(0,5| 141 21
0,9/0,5(0,3| 106 20
0,9/0,3|0,9| 215 21
0,90,3/0,5| 123 20
0,9/0,3|0,3| 113 21
0,5/0,9(0,9| 300 33
0,5(0,9/0,5| 136 16
0,50,9(0,3| 147 37
0,5/0,5(0,9| 389 28
0,5(0,5/0,5| 149 15
0,5(0,5(0,3| 101 18
0,5/0,30,9| 482 13
0,5(0,3/0,5 144 16
0,5/0,3|0,3| 102 11
0,3/0,9(0,9| 589 11
0,3/0,9/0,5/ 130 14
0,3/0,9(0,3| 157 20
0,3/0,50,9| 357 14
0,3/0,5(0,5| 117 18
0,3/0,50,3| 85 12
0,3/0,30,9| 304 12
0,3/0,3/0,5| 114 18
0,3/0,3/0,3| 111 11

Tabela 3: Média e Desvio Padrao dos valores registados para cada combinacao
de variaveis

Através da tabela 3, pode-se concluir que o robd tem um melhor desempenho
quando os valores da taxa de aprendizagem e da exploragao sao baixos, e o valor
do factor de desconto for médio. O rob6 com estes valores consegue aprender a
seguir uma linha com uma média de 85 iteragoes. Quando a taxa de exploracao
apresentar um valor alto, o desempenho do robd é afectado. A média das iteracoes
para o rob6 aprender a tarefa, quando a exploracao tem valores altos, é de 363.

6 Conclusoes

Um rob6 implementado com um sistema de aprendizagem por reforco consegue
aprender uma determinada tarefa em poucas iteragdes (passos). Através da ex-
periencia, concluiu-se que o robd tenha um melhor desempenho os valores da
taxa de aprendizagem e da exploragao tém de ser baixos e o valor do factor de
desconto tem de ser médio e a melhor localizagao dos sensores para qualquer



percurso, é lado a lado na parte frontal do rob6 Como trabalho futuro construir
outro robd com um propésito diferente do robo apresentado neste artigo, um
robd que tenha um estado final. Por exemplo, um rob6 com o objectivo de seguir
uma fonte de luz, ou som.
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