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Resumo

A Aprendizagem por Reforgo é uma area da Aprendizagem Automatica
que se preocupa com a forma como um agente deve tomar acgbes num
ambiente de modo a maximizar a no¢do de recompensa acumulada. Esta
forma de aprendizagem é inspirada na forma como os humanos aprendem e
tem levado a criagcdo de diversos algoritmos de aprendizagem por reforco.
Estes algoritmos focam a forma de melhorar o comportamento do agente,

assumindo uma independéncia em relagdo ao meio que os rodeia.

O presente trabalho estuda a aplicagdo de métodos de aprendizagem por
reforco na resolucdo do problema do péndulo invertido. Neste contexto é
estudado a importancia da variabilidade do ambiente (factores externos ao
agente) na execucdo de agentes de aprendizagem por refor¢o utilizando um
modelo que tenta obter equilibrio (estabilidade) através de dinamismo — o
sistema Cart-Pole ou péndulo invertido. Procurou-se melhorar o
comportamento dos agentes auténomos alterando a informac¢do passada a
estes, mantendo constantes os parametros internos dos agentes (ritmo ou
taxa de aprendizagem, factores de desconto, ritmo ou taxa de decaimento,
etc.), em vez da vertente classica de afinar os parametros internos dos
agentes. Estudaram-se as influéncias nas alteragdes no conjunto de estados e
no conjunto de ac¢bes na capacidade de um agente de resolver o problema do
péndulo invertido.

Estudou-se o comportamento tipico dos agentes de aprendizagem por
refor¢o aplicado ao modelo classico BOXES, sendo proposto uma nova forma
de caracterizar o ambiente utilizando a noc¢do de convergéncia para um valor
de referéncia. Demonstrou-se o ganho em desempenho deste novo método
aplicado a um agente Q-Learning.

Palavras-Chave: Equilibrio Dinamico, Aprendizagem por Reforco, Agentes
Auténomos, Péndulo Invertido
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Abstract

Reinforcement Learning is an area of Machine Learning that deals with
how an agent should take actions in an environment such as to maximize the
notion of accumulated reward. This type of learning is inspired by the way
humans learn and has led to the creation of various algorithms for
reinforcement learning. These algorithms focus on the way in which an
agent’s behaviour can be improved, assuming independence as to their

surroundings.

The current work studies the application of reinforcement learning
methods to solving the inverted pendulum problem. The importance of the
variability of the environment (factors that are external to the agent) on the
execution of reinforcement learning agents is studied by using a model that
seeks to obtain equilibrium (stability) through dynamism — a Cart-Pole
system or inverted pendulum. We sought to improve the behaviour of the
autonomous agents by changing the information passed to them, while
maintaining the agent’s internal parameters constant (learning rate, discount
factors, decay rate, etc.), instead of the classical approach of tuning the
agent’s internal parameters. The influence of changes on the state set and the
action set on an agent’s capability to solve the Cart-pole problem was studied.

We have studied typical behaviour of reinforcement learning agents
applied to the classic BOXES model and a new form of characterizing the
environment was proposed using the notion of convergence towards a
reference value. We demonstrate the gain in performance of this new method
applied to a Q-Learning agent.

Keywords: Dynamic Equilibrium, Reinforcement Learning, Autonomous
Agents, Inverted Pendulum
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1 Equilibrio Dinamico via
Aprendizagem por Reforco

A Aprendizagem por Reforgo é uma area da Aprendizagem Automatica
(um ramo da Inteligéncia Artificial) que se preocupa com a forma como um
agente deve tomar ac¢bes num ambiente de modo a maximizar a nogao de
recompensa acumulada. Diferentes algoritmos de aprendizagem por reforco
tém sido propostos, sendo o foco de muitos dos estudos realizados nesta area a
optimizagdo desses algoritmos, ou a criacdo de algoritmos novos ou
melhorados, baseados no conhecimento obtido no estudo dos existentes. Nao
pondo em causa a vertente do estudo dos aspectos internos dos algoritmos
envolvidos, questionamo-nos sobre a possivel melhoria do seu comportamento
apenas alterando factores externos ao algoritmo de aprendizagem,

nomeadamente no que se refere a representacdo do ambiente.

Com o intuito de estudar a importancia dos factores externos ao
algoritmo de aprendizagem na execucdo de agentes de aprendizagem por
reforgo, escolhemos estudar a obtencdo de equilibrio dinamico através de
aprendizagem por reforco. Para tal estudamos a forma de, através do uso de
agentes de aprendizagem por refor¢o, resolver o problema do péndulo
invertido (Cart-Pole) que consiste na manuten¢ido em equilibrio de uma vara
colocada em cima de um carro que se pode deslocar lateralmente. Ao mesmo
tempo que procuramos melhorar o desempenho do agente implementado como
protétipo de suporte ao estudo, procuramos obter respostas a duas questdes

principais:

a) De que forma a definigdo do conjunto de estados altera a
capacidade do agente de atingir o seu objectivo?

b) De que forma a defini¢do do conjunto de acgbes altera a capacidade
do agente de atingir o seu objectivo?

A presente dissertagio estuda a variagdo do comportamento de um agente
que ¢é inserido num ambiente n&o-linear (Cart-Pole), para diferentes
representacoes de estados e acgbes, num contexto de trés algoritmos de
aprendizagem por reforco (Adaptive Heuristic Critic - AHC, Q-Learning e
Dyna-Q), representando classes principais de métodos de aprendizagem por
reforco, nomeadamente, métodos sem modelo baseados em funcées valor,



métodos sem modelo baseados em fungées acgao/valor e métodos baseados em
modelos.

Nesta dissertacdo apresentamos um modelo de estado e de acgao
alternativo a abordagem classica do modelo BOXES, criado por Michie e
Chambers (1968), utilizado por muitos investigadores como plataforma de
teste de algoritmos de aprendizagem por refor¢o, e demonstramos como o
modelo proposto consegue melhorar o desempenho de agentes Q-Learning e
Dyna-Q.

1.1 Aprendizagem por Reforco em Agentes
Autonomos

No ambito da inteligéncia artificial, um agente auténomo é uma entidade
computacional que apresenta trés propriedades base: autonomia, reactividade
e pro-actividade. Em alguns casos uma quarta propriedade complementa as
trés anteriores, sociabilidade, a qual é definida como a capacidade de um
agente de coordenar as suas actividades com outros agentes, e possivelmente
com humanos, de modo a alcangar o seu objectivo, e se for caso disso, ajudar
os outros agentes a alcancar os deles (Jennings & Woolridge, 1998).

Por autonomia, entende-se a capacidade de um agente actuar sem
intervencdo directa de humanos ou outros agentes, tendo controlo sobre o seu
estado interno e sobre as ac¢bes que executa. Por reactividade, entende-se a
capacidade de um agente detectar alteragées no meio circundante e reagir
atempadamente a essas alteragbes. Por pro-actividade, entende-se a
capacidade de um agente reagir ndo apenas a estimulos do meio circundante,
mas também de uma forma orientada de modo a alcancar os seus objectivos,

tomando a iniciativa sempre que apropriado. (Jennings & Woolridge, 1998)

1.1.1 Aprendizagem por Reforco

Aprendizagem por refor¢co é uma area da aprendizagem automatica que trata
o modo como um agente executa ac¢cbes num ambiente de forma a maximizar
a nogao de recompensa acumulada. A no¢do de recompensa é fundamental
para um agente de aprendizagem por reforco pois é esta a caracteristica que o
distingue de outros tipos de agentes inteligentes.

A ideia subjacente a este principio é de que um agente percepcione a sua
situacao (estado), escolha uma acgio para executar e apds a execucao da acgéo
escolhida, seja informado da recompensa correspondente a ter tomado essa



accdo. No entanto, a recepgio de uma recompensa significativa (resultante de
se cumprir um objectivo, por exemplo) pode ser diferida no tempo, tornando a
observacio de qual ou quais as acgdes que originaram essa recompensa uma
tarefa dificil ou até impossivel. Devido a esse facto, o agente tera de aprender
a prever as acgbes que levem a maior recompensa acumulada. D4 se o nome
de politica ao mapeamento de estados em ac¢ées que resulta deste processo de

aprendizagem.

1.1.2 Aprender a Prever

Sutton (1988) formalizou a nogdo de aprender a prever, isto é, utilizando
experiéncias passadas num sistema parcialmente desconhecido para prever
comportamento futuro. A este método de previsdo foi dado o nome de
Aprendizagem por Diferenca Temporal (Temporal Difference Learning - TD).

O método consiste em efectuar a previsdo nao da diferenca entre a
recompensa actualmente recebida e aquela que ira ser obtida no final da
sequéncia de acgdes (que até podera nunca ocorrer), mas sim efectuar a
previsdo da diferenca entre a recompensa recebida e aquela que se pensava
vir a receber. Esta técnica estd na base de alguns dos agentes por nds
utilizados neste trabalho.

1.1.3 Aprender sem Modelos do Ambiente

Um modelo do ambiente é uma representagio interna que um agente pode
utilizar para prever como é que o ambiente ira reagir as suas acgdes (Sutton
& Barto, 1998).

Os algoritmos sem modelo do ambiente sdo os mais indicados para os
agentes que possuem poucos recursos (computacionais e/ou de memoéria) ou
em situagdes em que a computacgdo é mais dispendiosa em termos de recursos

do que as experiéncias no mundo real.

Um algoritmo sem modelo do ambiente que se utilizou neste trabalho é o
Adaptive Heuristic Critic (AHC) que utiliza uma funcgio valor (que da
indicagdo de quao bom é estar num dado estado) para calcular a politica
6ptima.

Um outro algoritmo sem modelo do ambiente utilizado é o algoritmo
Q-Learning (Watkins, 1989) que utiliza uma funcdo acc¢ao/valor (que da
indicagdo de quio bom é usar uma dada acgdo num dado estado) para
também calcular a politica éptima.



1.1.4 Aprender com Modelos do Ambiente

Os algoritmos com modelos do ambiente, tais como as arquiteturas Dyna
propostas por Sutton (1990), utilizam um modelo do ambiente, interno ao
agente, para a par das execugbes de passos “reais” efectuar planeamento com
base em passos de execucgdo simulados internamente, baseados na informacéao

contida no modelo.

Este tipo de algoritmos é adequado a agentes que ndo tém escasséz de
recursos computacionais ou quando a computac¢do é menos dispendiosa do que
as experiéncias do mundo real. Idealmente estes algoritmos convergem para a
solucao 6ptima mais depressa do que os equivalentes sem modelo.

1.2 O Sistema em Estudo - Péndulo Invertido

O péndulo invertido consiste num sistema em que existe uma vara (que pode
ou nao ter um peso adicionado ao ponto oposto a base) que faz de péndulo.
Este péndulo estd “preso” a base de um carro que se pode mover livremente
numa dimensao. O péndulo, embora “preso” na base, pode oscilar livremente

no mesmo plano de movimento do carro.

Figura 1 — Representagio de um Péndulo Invertido

No estudo classico deste sistema (modelo BOXES de Michie e Chambers,
1968), as percepcoes dadas ao agente sdo compostas por quatro variaveis X,
X, ©, ©. Estas varidveis representam respectivamente a posi¢cdo do carro
relativamente ao centro da pista, a velocidade linear do carro, o angulo do
péndulo respeitante ao eixo vertical do sistema e a velocidade angular do
péndulo. O modelo BOXES obtém o seu nome pela forma como o espago é

particionado em regides (em caixas ou “boxes” no original em Inglés). Cada



regido corresponde a uma combinacdo das quatros variaveis num dos

intervalos possiveis para cada variavel:

* Para a posi¢ao do carro X:
o 24m<=X <-0.8m
o -0.8m<=X<0.8m
o 0.8m<=X<=24m

 Para a velocidade do carro X:
o —infinito m/s < X <-0.5 m/s
o —0,5m/s<= X <0.5 m/s
o 0.5m/s <= X < +infinito m/s

* Para o angulo do péndulo ©:
o -90°<=0 <-6°

—-6°<=0 <-1°

-1°<=0 <0°

0°<=0 <1°

1°<=0 <6°

6° <= © <=+90°

O O O O O

* Para a velocidade angular do péndulo 0:
o —infinito deg/s < ® <—50 deg/s
o -b50deg/s <= ® <50 deg/s
o 50 deg/s <= © < +infinito deg/s

1.3 O Problema

O problema de “equilibrar” consiste em encontrar uma politica
comportamental adequada que impega o carro de atingir o fim da pista,
mantendo-o dentro dos limites (2,4 metros para cada lado do centro), ao
mesmo tempo que tenta impedir o péndulo de cair (inclinar-se mais do que 12°

para cada lado do eixo vertical do sistema).

O que é que o problema de equilibrar um péndulo invertido em cima de

um carro em movimento tem de especial?

A resposta pode ser encontrada se consideramos que em aprendizagem
por reforco um agente tenta resolver o problema por simples tentativa e erro.
Ou seja, o agente deve aprender a equilibrar o péndulo, de forma auténoma,
sem ter qualquer conhecimento prévio do problema ou forma de obter

informagdo para além da observagao das variaveis de ambiente e de um sinal



de refor¢o produzido de cada vez que o agente tenta efectuar alguma acgao
para equilibrar o péndulo. O conjunto de ac¢des permitidas ao agente é o de
“empurrar o carro para a esquerda” e o de “empurrar o carro para a direita”,

aplicando uma forca de valor constante de cada vez que exerce uma accao.

1.4 Estabelecimento de uma Referéncia

No decurso das nossas investigagées, ao recolher informacdo sobre o
desempenho de trés tipos de agentes de aprendizagem por reforgo: Adaptive
Heuristic Critic (AHC), Q-Learning e Dyna-Q, come¢amos por utilizar as
condigbes de ambiente especificadas por Sutton e Barto (1998). A informacgéao

recolhida serviu como referéncia para as experiéncias subsequentes.

rrrrrrr AHC ----- Q-Leaming - - - -Dyna-Q
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Figura 2 — Obtencgao dos valores de referéncia

Com as condigoes iniciais de referéncia, o agente AHC conseguiu resolver
o problema do péndulo invertido mas os agentes Q-Learning e Dyna-Q nfo o
conseguiram (néo atingiram valores médios préximos dos 100,000 passos
estipulados).

1.5 Estudo de Modelos Alternativos de Estado e
de Accao

Com o intuito de estudar o efeito de alteragdes na representacao de estado e
de acgao no comportamento dos agentes, o conjunto de estados foi reduzido e a
semantica das ac¢ées foi alterada.

Criou-se um novo conjunto de percepgdes baseadas na convergéncia para

um valor de referéncia das variaveis de percepc¢ao criando assim um novo



conjunto de estados de agente. Ao eliminar a dependéncia sobre as variaveis
continuas no ambiente (posicdo X, velocidade X, angulo ©® e velocidade
angular ©), e apenas considerando a sua convergéncia para os respectivos

“zeros” (em valores absolutos), conseguiu-se diminuir o conjunto de estados do

agente.
X o 1:[X,, <X|| 0
0: |X,_1 = Xt| '

5K l:‘Xt_1 <X,
“o: ‘XH =X, (1.2)

1:|® . <O |
&_‘) = t-1 t 1.3
{0:|@,_1 =0, (1.3)

_ 1:‘(;)t_1 < @,
106,26, a9

Igualmente, para que esta alteragdo pudesse resultar, alterou-se a
semantica do conjunto de ac¢bées do agente de “empurrar para a esquerda” e
“empurrar para a direita” para “empurrar para o centro” e “empurrar para
fora do centro” e utilizaram-se as percepg¢bes originais para obter informacéio
de lateralidade no ambiente (para saber se em determinado momento o
“empurrar para o centro” significa efectivamente empurrar para a esquerda

ou para a direita).

rrrrrrrr AHC ----- Q-Leaming - - - -Dyna-Q
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Figura 3 — Uso da posicao X como variavel de medi¢do de convergéncia



Com estas novas condigbes tanto o agente de Q-Learning como o agente
de Dyna-Q foram capazes de resolver o problema do péndulo invertido com
uma média de 90,000 passos com sucesso por episédio. No entanto, com estas
novas condig¢bes o agente de AHC, que anteriormente era capaz de resolver o

problema, deixou de o conseguir.

Os agentes utilizados nas experiéncias com os novos conjuntos de estados
e acgoes sofreram apenas alteragbes de modo a reflectir as novas
representacdes desses conjuntos. Os parametros internos de todos os agentes
foram propositadamente mantidos nos seus valores prévios (de referéncia).
Isto foi feito para se avaliar a influéncia das representagdes de estado e de
accao nos comportamentos dos agentes, devido apenas a alteragoes realizadas
nessas representagées (os conjuntos de estados e acgbes). Qualquer alteracéo
efectuada aos parametros nesta altura poderia influenciar o comportamento

dos agentes corrompendo a avaliagdo do impacto das alteragoes efectuadas.

No que respeita aos mecanismos de aprendizagem por reforgo, nenhumas
alteracgoes foram efectuadas a quaisquer dos agentes de modo a estudar-se o
efeito das alteragbes nas representacbes internas independentemente dos

mecanismos de aprendizagem.

Em relagdo aos resultados produzidos pelo agente de AHC, Kaelbling et
al (1996) fornece uma justificacdo sugerindo que o algoritmo do AHC tende a
ser demasiado dependente nos valores dos parametros internos para qualquer
dado problema. Verificamos este facto efectuando uma alteracdo a um dos
cinco pardmetros internos do algoritmo, o parametro [ (taxa de
aprendizagem para os pesos do critico), alterando o valor de 0,5 para 0,7. Esta
simples alteracdo fez com que a média de valores passasse de 40,000 para
60,000.

1.6 Conclusao

Com os resultados apresentados nesta dissertacdo, acreditamos ter
conseguido atingir os objectivos iniciais de resolver o problema do péndulo
invertido através de agentes de aprendizagem por reforgo. Implementamos
uma nova forma de interpretar as variaveis de percep¢ido permitindo a um
agente simples (como é o caso de Q-Learning) resolver com sucesso este
problema. Para além disso, obtivemos as respostas as questées iniciais:

* De que forma a defini¢do do conjunto de estados altera a capacidade do
agente de atingir o seu objectivo?



o Para os agentes com mecanismos de aprendizagem Q-Learning
e Dyna-Q a reduc¢do no conjunto de estados foi fundamental no
processo de resolver o problema. O nimero de estados reduzido
levou a um aumento do nimero de vezes que as acg¢bes fossem
escolhidas para um determinado estado, fazendo com que a
convergéncia para os valores Optimos se realizasse mais
rapidamente, obtendo-se assim a politica 6ptima. Para o agente
com mecanismo de aprendizagem AHC, a mudanca no conjunto
de estados (sem adaptar os parametros internos) foi suficiente
para o agente deixar de resolver o problema, pois os resultados
deste mecanismo sdo dependentes dos valores dos parametros

internos para uma determinada configuracéo de problema.

* De que forma a defini¢do do conjunto de acg¢bes altera a capacidade do
agente de atingir o seu objectivo?

o A seméantica correcta das acgdes é importante na resolugio do
problema do péndulo invertido. O facto de uma alteragio na
semantica ter sido necessaria apés a alteragdo do conjunto de
estados mostra o acoplamento estrito que existe entre o agente
e o ambiente nos conjuntos de estados e de acgoes.

1.6.1 Trabalho Futuro

Um trabalho de investigacdo de natureza cientifica nunca esta terminado. Ha
sempre mais qualquer coisa que se pode fazer ou estudar. Nesse sentido
deixamos algumas indica¢bes de possivel trabalho futuro associado ao
presente estudo.

e Utilizacdo do modelo de estados reduzido na resolugio de problemas de
natureza distinta da do péndulo invertido;

* Implementacdo de um agente fisico para resolugdo do péndulo
invertido, utilizando como base os agentes estudados neste trabalho;

e Determinagdo dos limites da capacidade dos agentes estudados,
nomeadamente estudando a nogdo de robustez (Sammut, 1994)
aplicando alterag¢bes ao ambiente e verificando a rea¢do dos agentes.
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