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4
ESTUDO DE CASOS

O sistema RL-NFHP — Reinforcement Learning Neuro-Fuzzy Hierarquico
Politree —, apresentado no capitulo 2, teve seu cédigo computacional inteiramente
reescrito para insercdo de novos métodos mostrados no capitulo 3. Este novo
modelo RL-NFHP modificado apresentado neste trabalho foi avaliado em trés
aplicacdes. Estas aplicagOes estdo detalhadas em trés sec¢des: a primeira contempla
uma aplicacdo benchmark simulada; a segunda uma aplicacdo simulada em
robotica; e a Gltima uma aplicagdo em um robo real.

A primeira aplicagdo, realizada no benchmark Carro na Montanha, visa
variar diversas configuragdes de parametros do modelo RL-NFHP modificado a
fim de observar o comportamento deste no simulador. Por fim, o modelo com o
melhor desempenho obtido serd comparado com modelos desenvolvidos por
outros pesquisadores.

A segunda aplicagdo, mais complexa que a primeira, visa testar o modelo
RL-NFHP modificado em um rob6 simulado baseado no rob6 Khepera para que
este seja capaz de aprender a navegar em ambiente desconhecido, evitando
obstaculos.

Por fim, a terceira aplicacdo € a adaptacdo e implantacdo do melhor modelo
RL-NFHP modificado obtido em ambiente simulado (segunda aplicacdo) num
robd real Lego MindStorms NXT, dotando-o de comportamento inteligente, capaz

de navegar desviando de obstaculos para chegar a uma posicéo final estipulada.

4.1
Carro na montanha (Mountain-Car Problem)

O primeiro grupo de experimentos € realizado no problema do carro na
montanha (Moore, 1991). Este benchmark é altamente relevante, uma vez que
vem sendo usado por diferentes pesquisadores (Moore, 1991; Boyan & Moore,
1995; Gordon, 1995; Singh & Sutton, 1996; Jouffe, 1998; Figueiredo, 2003;
Figueiredo, 2004; Figueiredo, 2005; Jong & Stone, 2006; Framling, 2008) com o

objetivo de testar seus modelos de aproximacéo de fungoes.
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O problema consiste em acelerar um carro ao topo de uma montanha
(figura 4.1), entretanto, o carro ndo possui poténcia necessaria para vencer a forca
da gravidade, quando parte do seu vale. A Unica forma possivel de alcancar o
objetivo é ganhar energia potencial movendo-se no sentido contrario ao alvo para

conjugar aceleracdo da gravidade a sua propria aceleracao.

objetivo r

parede
inelastica

Figura 4.1: Benchmark Carro na Montanha.

Foi utilizado um simulador escrito em Java (sec¢éo 3.5) para realizacdo dos
experimentos. Desenvolveu-se uma interface grafica simples, que poderia ser
ativada ou desativada (menor custo computacional), para exibir o deslocamento
do carro (circulo) no ambiente (figura 4.2). Demais informaces relevantes (tais
como: posicéo e velocidade inicinais e finais, episodio, nimero de passos, numero
maximo de células ativas e tamanho da estrutura) foram expostas na tela em forma
de log ou gravadas em arquivos.

O problema possui duas variaveis de estados continuas: a posicao do carro
x € [-1,2;0,5] e sua velocidade v € [-0,07;0,07], e trés acOes discretas: uma
impulsdo para a esquerda (F = -1); nenhuma impulséo (F = 0); e impulsdo para a
direita (F = 1). A montanha é representada pela funcdo sen(3x), onde
x € [-1,2;0,5].

A dindmica do sistema € descrita pela eq. 4.1:
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V¢41 = min(0,07; max(—0,07; v, + 0,001F; — 0,0025 cos(3x;)))

x; =min(—1,2; x; + v 4q) (4.1)

onde, o subscrito t indica o instante de tempo.
Quando x; = -1,2 a velocidade é definida como v;= 0 e 0 objetivo é atingido
quando x; = 0,5.

| £ Simulation =

t9i107

Figura 4.2: Tela de simulag&o do Carro na Montanha

No modelo RL-NFHP, cada célula criada possui 2 entradas normalizadas: a
distancia entre o carro e o objetivo d¥ € [0; 1] e a velocidade do carro v} €
[—1; 1] dadas pela eq. 4.2:

Em todos os experimentos realizados neste estudo de caso os valores de
reforco foram calculados como funcdes de avaliacdo das variaveis do ambiente.
Estas avaliagcGes levaram em conta a distancia normalizada entre o carro e 0
objetivo e a sua velocidade normalizada, segundo a eq. 4.3 proposta por
Figueiredo (2003):


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0812690/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0812690/CA

Estudo de Casos 73

gV 1N
kie=dt + ke~ Ivtl sexe_q < x;

Ry = 1—gV N
kge_( —dt) + k4e_|vt| Se Xt > Xt

(4.3)
onde: kq,k,, ks e k, € R".

O valor da funcdo de avaliacdo relativa a distancia cresce a medida que o
carrinho se aproxima do objetivo ou quando ele se afasta do objetivo. Em ambas
as formas a funcdo de avaliacdo relativa a velocidade cresce quando o valor do
modulo da velocidade também cresce.

Os experimentos descritos nas subsecdes seguintes visam alterar apenas um
parametro a fim de verificar sua influéncia no tempo de aprendizado e no modelo
RL-NFHP modificado final. Foram variados: a politica de escolha das agdes, a
probabilidade de escolha aleatoria, a funcdo de crescimento, o eligibility trace
cumulativo e o alfa de atualizacdo de Q(s,a). Por fim o melhor modelo RL-NFHP

modificado foi comparado com modelos de outros pesquisadores.

4.1.1
Experimento 1: Politica de escolha das a¢des

Inicialmente foram realizados testes no modelo RL-NFHP modificado com

variacdes apenas das politicas de escolha das acdes (secdo 3.1):

o Q-roulette com probabilidade p = 1-¢ de escolha da acdo através de
uma roleta baseada nos valores de Q(s,a) e com probabilidade p = ¢
de selecdo aleatoria.

« Politica DC-roulette com probabilidade p = ¢ de escolha da acéo
baseada no numero de visitas, onde as menos visitadas tem mais
chances, e com probabilidade p = 1-¢ de escolha da acéo associada
ao maior Q(s,a), ou seja, selecédo gulosa.

« Politica Q+DC-roulette com probabilidade p = 1-¢ de escolha da
acao por meio da roleta Q-roulette e com probabilidade p = ¢ pela
DC-roulette.

 Politica nova Q-DC-roulette com p = € e p = 1-¢ de selecdo gulosa.

« Politica e-greedy com p = 1-e de selecdo gulosa e p = € de escolha

aleatoria.
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As demais variaveis foram mantidas fixas como esta detalhado a seguir. O
valor definido para o parametro y da equacdo de atualizacdo dos valores Q(s,a)
(eqg. 2.17) foi de 1,0 e 0 Q(s’,a’) de atualizagdo foi a média ponderada das fungdes
de valor das células participantes. O parametro ¢ associado a probabilidade de
escolha aleatoria de acao foi iniciado com 10% no momento de criacdo da célula.
A taxa de incremento/decremento deste pardmetro quando a agdo era
respectivamente de punicdo ou prémio, foi de 5%. Este valor foi definido
heuristicamente por Figueiredo (2003), porém seguindo as recomendac0es feitas
por Sutton (1996). Estes sdo valores tipicos utilizados por outros pesquisadores
(Sutton & Barto, 1998). O parametro n da funcdo de crescimento utilizada no
particionamento da célula (eq. 2.19), que também depende do nimero de ciclos e
do numero de épocas, teve seu valor fixado em 5 e os valores de incremento AB; e
decremento AP, da varidvel de crescimento foram fixados em 1. Embora tenha
sido implementado no cédigo, ndo foi usado o parametro alfa-cut para os
conjuntos fuzzy nos experimentos, pois ndo gerou mudangas significativas nos
resultados em testes preliminares.

As condicOes iniciais foram alternadas entre (x,,v,) = (1,2;0) e (0,5;0),
junto a parede e no vale com velocidade nula, respectivamente.

Foi utilizado o early stopping (se¢do 3.2) para definicdo do término do
aprendizado. Neste experimento, este procedimento foi executado a cada 100
episddios, com validacdo através 200 ou menos passos para que o carro alcancasse
0 objetivo. Em todos os experimentos deste estudo de caso, foram realizados cerca
de 1000 treinamentos com numero maximo de 5000 épocas. Em cada época foi
estabelecido um nimero maximo de passos para alcance do objetivo de 10000, ou
seja, na pratica um nimero ilimitado de passos. Treinamentos que ndo resultassem
em aprendizado dentro de critérios adotados foram considerados sem sucesso e
foram descartados. Os dados dos treinamentos que geraram aprendizado foram
filtrados uma Unica vez, descartando aqueles que possuiam valores maiores que a
média mais dois desvios padrdes ou menores que a média menos dois desvios
padroes.

O grafico 4.1 mostra 0 numero de treinamentos aproveitados em relacdo aos

realizados. O treinamento é considerado aproveitado quando o modelo RL-NFHP
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modificado termina atendendo ao critério de parada early stopping e seus testes
séo bem sucedidos.

Observa-se que a utilizagdo das politicas DC-roulette, Q-DC-roulette e
e-greedy apresentaram 0s maiores aproveitamentos da fase de treino fazendo com
que o modelo RLNFHP aprendesse. As politicas Q-roulette e Q+DC-roulette
mostraram resultados insatisfatorios, aproveitamento menor que 25%, resultando

num aprendizado geral mais lento devido ao maior numero de treinamentos

desperdicados.
Numero de Treinamentos em Fungdo da Politica
Mostrando Porcentagem de Aproveitamento
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Grafico 4.1: Aproveitamento do treinamento.

O grafico 4.2 mostra o histograma da média do nimero de passos
necessarios para alcancar o objetivo utilizando a politica e-greedy apds os

treinamentos bem sucedidos.
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Histograma da Média do Numero de Passos Necessarios para
Alcangar o Objetivo Utilizando a Politica €-greedy
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Gréfico 4.2: Histograma da média de passos.

Este histograma é semelhante em todas as politicas. Ele ilustra como a

distribuicdo do nimero de passos médio para alcancar o objetivo partindo das

diversas condicdes iniciais se assemelha a distribuicdo normal com média de

ciclos de 119 com desvio padrédo 8. Este comportamento é esperado uma vez que

se esta utilizando o critério de validacdo early stopping através de 200 ou menos

passos. O valor do nimero maximo de passos para permitir a interrupcdo do

treinamento, neste caso 200, esté relacionado ao pior caso inicial, quando o carro

estd no vale, logo, na média, sempre se obtém numeros de passos menores quando

0 modelo aprendeu.

Os gréficos 4.3 a 4.7 ilustram a frequéncia de ocorréncia do numero de

épocas necessarias para que ocorra aprendizado utilizando as politicas de escolha

das acgbes Q-roulette, DC-roulette, Q+DC-roulette, Q-DC-roulette e e-greedy,

respectivamente.
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Histograma do Ntimero de Epocas Necessarias para o
Aprendizado Utilizando a Politica Q-roulette
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Grafico 4.3: Histograma das épocas de treinamento usando Q-roulette.

Observa-se no grafico 4.3 que a maior frequéncia de ocorréncia de
aprendizado ocorre com 200 épocas, ou seja, com 200 épocas de treinamento a
estrutura RLNFHP possui uma resposta igual ou acima da desejada na validacéo
(no caso 200 passos para alcancar o objetivo). Pode-se reparar também uma
grande dispersdo do numero de épocas para treinamento semelhante a um ruido,

devido a natureza aleat6ria da politica usada.
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Gréfico 4.4: Histograma das épocas de treinamento usando DC-roulette.

O gréfico 4.4 mostra que o aprendizado ocorre na maioria das vezes em 100

épocas de treinamento e existe um decaimento da frequéncia de ocorréncia de
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aprendizado a medida que se aumentam o nimero de épocas, ou seja, geralmente

ocorre aprendizado no comego do treinamento.

Histograma do Nimero de Epocas Necessarias para o
Aprendizado Utilizando a Politica Q+DC-roulette
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Graéfico 4.5: Histograma das épocas de treinamento usando Q+DC-roulette.

Observa-se no grafico 4.5 que a maior frequéncia de ocorréncia de
aprendizado ocorre com 400 épocas, porém com grande dispersdo semelhante ao
que ocorre quando se usa a Q-roulette. Esta dispersao se deve ao uso associado

com a politica Q-roulette.
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Gréfico 4.6: Histograma das épocas de treinamento usando Q-DC-roulette.

Constata-se pelo grafico 4.6 que o aprendizado usando a politica

Q-DC-roulette ocorre na maioria das vezes no comego do treinamento, em 100
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épocas, tdo rapido quanto o uso da politica DC-roulette, porém com menor
dispersdo do nimero de épocas para treinamento.

O desempenho no aprendizado ao utilizar-se a politica e-greedy é bastante
similar ao uso do Q-DC-roulette, como pode ser visto no grafico 4.7, no entanto a
dispersdo do nimero de épocas para treinamento é maior do que o Ultimo e se

estende até 3700 épocas.

Histograma do Niimero de Epocas Necessarias para o

Aprendizado Utilizando a Politica €-greedy
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Graéfico 4.7: Histograma das épocas de treinamento usando e-greedy.

As politicas que apresentaram melhor desempenho no ndmero de épocas
necessarias para treinamento foram: DC-roulette, Q-DC-roulette e e-greedy.
Todas obtiveram maior frequéncia de aprendizado em 100 épocas. Este nimero
poderia ser menor, caso a validacdo fosse realizada em intervalos menores de
épocas como sera realizado nos proximos experimentos. Isto faria com que os
graficos 4.3 a 4.7 tivessem maior resolugéo no eixo das abscissas.

Os graficos 4.8 a 4.12 permitem uma analise da frequéncia de ocorréncia do
namero de células do modelo RL-NFHP modificado apds treinamento bem
sucedido para a utilizacdo das politicas de escolha das acbes Q-roulette,
DC-roulette, Q+DC-roulette, Q-DC-roulette e e-greedy, respectivamente.
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Histograma do Numero de Células do Modelo
Utilizando a Politica Q-roulette
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Gréfico 4.8: Histograma do numero de células do modelo usando Q-roulette.

Para a politica Q-roulette, grafico 4.8, a distribuicdo se assemelha a uma
distribuicdo normal com média de 68 células do modelo e desvio de 13, sendo 84
0 nimero maximo de células alcancado apos treinar o modelo.

Observa-se que a distribuicdo da frequéncia de ocorréncia do nimero de
células apds o aprendizado, grafico 4.9, assemelha-se a uma distribuicdo normal
com média de 64 células do modelo e dispersdo grande, com desvio padrdo de 24

células, sendo 120 o nimero maximo de células alcancado para treinar o modelo.

Histograma do Numero de Células do Modelo

Utilizando a Politica DC-roulette
10

Frequéncia de Ocorréncia (%)

Grafico 4.9: Histograma do nimero de células do modelo usando DC-roulette.
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Histograma do Numero de Células do Modelo

Utilizando a Politica Q+DC-roulette
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Grafico 4.10: Histograma do nimero de células do modelo usando Q+DC-roulette.

No gréfico 4.10, verifica-se que a maior frequéncia de ocorréncia do nimero
de células do modelo é 70 com desvio padrdo de 13. A distribuicdo assemelha-se
um pouco com a obtida por meio da politica Q-roulette, mostrando a forte
influéncia desta roleta na composicdo Q+DC-roulette.

Pelo histograma do grafico 4.11, pode-se dizer que, na utilizacdo da politica
Q-DC-roulette, a maior frequéncia de ocorréncia de células do modelo em um
treinamento bem sucedido é a menor dentre todas as politicas, como sera visto, de

apenas 25 células, tendo uma cauda bastante longa estendendo-se até 160 células.

Histograma do Numero de Células do Modelo
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Grafico 4.11: Histograma do numero de células do modelo usando Q-DC-roulette.
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Histograma do Numero de Células do Modelo
Utilizando a Politica €-greedy
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Grafico 4.12: Histograma do numero de células do modelo usando e-greedy.

Para a politica e-greedy, grafico 4.12, a distribuicdo se assemelha a uma
distribuicdo normal com média de 59 células do modelo e dispersdo grande, com
desvio padrdo de 22 células, sendo 110 o nimero méaximo de células alcancado
para treinar o modelo.

O histograma do numero maximo de células ativas por episddio para a
politica Q-DC-roulette, grafico 4.13, é similar ao das demais politicas testadas.
Ele resume o ganho computacional alcancado devido a nova abordagem na
programacdo. Em todos os ciclos desde as condicdes iniciais até o objetivo de
todos os testes realizados nos modelos treinados, no méximo cinco células do
modelo RL-NFHP modificado participaram ao mesmo tempo. Sendo, na maioria
dos casos, apenas trés células sdo responsaveis pela resposta do modelo.

Histograma do Numero Maximo de Células Ativas por Episédio
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Grafico 4.13: Histograma do niumero maximo de
células ativas por episédio usando Q-DC-roulette.

A tabela 4.1 compara o desempenho das diversas politicas de escolha das
acdes no modelo RL-NFHP modificado em relacdo ao numero de épocas no
treinamento necessarias para aprendizado, percentagem de treinamentos
resultantes em aprendizado e numero de células da estrutura para o benchmark

Carro na Montanha.

Tabela 4.1: Comparacgéo entre as politicas no modelo RL-NFHP.

0 Z .
Politica N° de I_Epocas Apro_veltamento dos NC de Células
para Treinamento Treinamentos (%)

Q-roulette 200 22 68
DC-roulette 100 88 64
Q+DC-roulette 400 17 68
Q-DC-roulette 100 77 25
&-greedy 100 94 59

Observa-se que as politicas que geram aprendizado mais rapido e com maior
aproveitamento dos treinamentos sdo a DC-roulette, Q-DC-roulette e a
e-greedy. S&o elas também que possuem o menor tamanho de estrutura, destaque
para a Q-DC-roulette que possui maior ocorréncia de 25 células. O nimero de
épocas necessarias para treinamento de 100 nos trés casos se deve a falta de

resolucdo. Os experimentos a seguir refinam a escala de treinamento.

4.1.2
Experimento 2: Variagdo da probabilidade de escolha aleat6ria

Nos testes do modelo RL-NFHP modificado conduzidos nesta subsecgéo, foi
alterada apenas a forma de variacdo do parametro ¢ associado a probabilidade de
escolha aleatoria. Este parametro foi iniciado com 10% no momento de criacéo
da célula. A taxa de incremento/decremento de e quando a acdo era
respectivamente de punigdo ou prémio, foi de 5%/5% ou 40%/5%. Ou seja,
qguando uma acgédo € mal sucedida pretende-se aumentar bastante a possibilidade de
escolha aleatoria. A escolha desses valores visa observar influéncia de

incrementos grandes e pequenos do £ no desempenho do modelo. Os demais
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parametros foram mantidos fixos e as condigdes iniciais foram as mesmas
mostradas no experimento 1 (subsecéo 4.1.1).

As politicas de escolha das acbes utilizadas foram: DC-Roulette,
Q-DC- Roulette e e-greedy, pois obtiveram melhores desempenhos no nimero de
épocas de aprendizado. Além disto, a politica e-greedy foi mantida, uma vez que €
tradicionamente  utilizada por divesos pesquisadores (Sutton, 1998;
Figueiredo 2003).

Neste experimento, o early stopping foi testado a cada 10 episddios, ao
invés de 100 como no experimento 1, aumentando a resolugdo dos histogramas de
namero de épocas de treinamento.

Os gréaficos 4.14 a 4.16 mostram o histograma do numero de épocas
necessarias para treinamento usando a politica DC-roulette, Q-DC-roulette e
e-greedy para a taxa de incremento da probabilidade de escolha aleatoria de 5% e
40%. Estes gréaficos foram truncados em 200 épocas para facilitar visualizagdo. O
numero de épocas de aprendizado estende-se até 490 (com valores de frequéncia
de ocorréncia abaixo de 0,9%), 930 (com valores de frequéncia de ocorréncia
abaixo de 0,5%) e 290 (com valores de frequéncia de ocorréncia abaixo de 0,9%),
respectivamente aos graficos das politicas DC-roulette, Q-DC-roulette e e-greedy.
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Gréfico 4.14: Histograma das épocas de treinamento usando DC-roulette.

Verifica-se, pelo grafico 4.14, que o formato das distribuigdes para o
incremento de escolha aleatdria de 5% e 40% muda ligeiramente, decaindo mais

rapidamente no caso de 5%. A mudanca no incremento ndo altera o numero de
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épocas necessario para o aprendizado de maior nimero de ocorréncia, 20 épocas

nos dois casos.

Histograma do Niimero de Epocas Necessarias para o
Aprendizado Utilizando a Politica Q-DC-roulette
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Gréfico 4.15: Histograma das épocas de treinamento usando Q-DC-roulette.

Observa-se, pelo grafico 4.15, que o formato das distribuicbes, nos
diferentes modelos, para a mudanca do incremento de escolha aleatoria se
assemelham bastante. A diferenca reside no fato do processo de aprendizado
demorar ligeiramente mais para aprender. Um maior nimero de ocorréncias se da

em 20 épocas, no caso de 40% do que as 10 épocas, em se usar 5%, apenas.

Histograma do Niimero de Epocas Necessarias para o

Aprendizado Utilizando a Politica €-greedy
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Grafico 4.16: Histograma das épocas de treinamento usando e-greedy.
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O gréfico 4.16 mostra que o formato das distribuigdes para o incremento de
escolha aleatéria de 5% e 40% muda ligeiramente. No caso de 5% o aprendizado €
mais frequente em poucas épocas do que no caso de 40%, maior niumero de
ocorréncia para 10, 20 e 30 epocas. A mudanga no incremento ndo altera o
nimero de épocas necessario para o aprendizado com maior nimero de
ocorréncias, 20 épocas nos dois casos. Por este grafico, para um menor nimero de
épocas, a diferencdo entre os histogramas das taxas do incremento € maior do que
quando o nimero de épocas cresce. Neste caso, a diferenca dos dois incrementos
testados parece menos significante.

O histograma do nimero de células do modelo apds aprendizado usando a
politica DC-roulette, Q-DC-roulette e e-greedy para a taxa de incremento da
probabilidade de escolha aleatéria de 40% nao varia significativamente em
relacdo ao incremento de 5% mostrado no experimento 1 nos graficos 4.9 a 4.12,
respectivamente.

No geral, a maior variacdo da probabilidade de escolha aleatdria durante o
treinamento de 5% para 40% ndo ocasionou em mudanca significativa no

desempenho de treinamento como pode ser visto na tabela 4.2.

Tabela 4.2: Comparacgéo entre as taxas de incremento da porcentagem
aleatoria de 5% e 40% para as diferentes politicas no modelo RL-NFHP.

_ N° de Epocas para Treinamento
Politica
5% 40%
DC-roulette 20 20
Q-DC-roulette 10 20
&-greedy 20 20

4.1.3
Experimento 3: Fungéo de crescimento

Nos testes do modelo RL-NFHP modificado conduzidos neste experimento,
foi alterado apenas o pardmetro n da funcéo de crescimento @ (eq. 2.19) utilizada
no particionamento da célula, que também depende do numero de ciclos e do

numero de épocas. Este parametro assumiu os valores: 5, 20, 50 e 100.
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Os demais parametros do modelo foram mantidos fixos e as condigdes
iniciais foram as mesmas mostradas no experimento 1 (subsecdo 4.1.1). As
politicas de escolha das acGes utilizadas foram: DC-Roulette, Q-DC- Roulette e
e-greedy.

Os graficos 4.17 a 4.19 mostram o histograma do nUmero de épocas
necessarias para treinamento usando a politica DC-roulette, Q-DC-roulette e
e-greedy para diferentes valores do parametro n da funcdo de crescimento,
respectivamente. A fim de permitir uma avaliacdo dos efeitos da mudanca do
valor de n, histogramas do numero de épocas de treinamento foram plotados no
mesmo diagrama. Para facilitar a visualizagdo, os tradicionais histogramas em
barras foram substituidos por linhas continuas.

O grafico 4.17 mostra que 0 menor nimero de épocas necessarias de
treinamento ocorre para n=5, ou seja, 10 épocas. Para 0s demais valores de n o
namero de épocas € de 20. Porém quando n=20, o aprendizado ocorre mais
rapidamente, maiores valores de frequéncia de ocorréncia para baixas épocas

(menores que 40).

Histograma do Niimero de Epocas Necessarias para o
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Gréfico 4.17: Histograma das épocas de treinamento usando DC-roulette.
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Histograma do Numero de Epocas Necessarias para o
Aprendizado Utilizando a Politica Q-DC-roulette
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Gréfico 4.18: Histograma das épocas de treinamento usando Q-DC-roulette.

Observa-se pelo grafico 4.18 que o nimero de épocas para treinamento com
maior frequéncia de ocorréncia é de 20, quando n € 5, 20 ou 50, e de 30 épocas,
quando n é 100.

O gréafico 4.19 mostra que o menor nimero de epocas necessarias de
treinamento, ou seja, 20 épocas, ocorre para n=5 e n=20. Para os demais valores

de n, o nimero de épocas € de 30.

Histograma do Nimero de Epocas Necessarias para o
Aprendizado Utilizando a Politica €-greedy
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Gréfico 4.19: Histograma das épocas de treinamento usando e-greedy.

Comparando o gréafico 4.18, com o gréfico 4.17 e 4.19, verifica-se que a
distribuicdo das curvas para os diversos n para a politica Q-DC-roulette € mais

estreita, ou seja, possui menor desvio padrdo, que as demais, DC-roulette e
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e-greedy. Além disto, a politica Q-DC-roulette, possui os maiores valores de
frequéncia de ocorréncia para baixas épocas, indicando que, no geral, 0 modelo
RL-NFHP modificado utilizando esta politica aprende mais rapidamente.

Os graficos 4.20 a 4.22 mostram o histograma do numero de células do
modelo apds treinamento bem sucedido para diferentes valores do parametro n da
funcdo de crescimento usando a politica DC-roulette, Q-DC-roulette e e-greedy,
respectivamente.

Histograma do Numero de Células do Modelo
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Grafico 4.20: Histograma do nimero de células do modelo usando DC-roulette.
Utilizando-se a politica DC-roulette, grafico 4.20, a maior frequéncia de
ocorréncia de células do modelo é de 15 para n iguais a 20, 50 e 100. Quando
n =5 a distribuicdo torna-se mais dispersa, ou seja, com maior desvio padrédo, e

possui mediana igual a 26 células.
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Gréfico 4.21: Histograma do nimero de células do modelo usando Q-DC-roulette.

A distribuicdo do nimero de células do modelo quando se utiliza a politica
Q-DC-roulette, grafico 4.21, parece ndo se alterar significativamente com a
variacdo do pardmetro n, sendo 15 o nuimero de células do modelo de maior

ocorréncia.
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Gréfico 4.22: Histograma do numero de células do modelo usando e-greedy.

Observa-se pelo grafico 4.22 que a maior frequéncia de ocorréncia de
células do modelo é de 15 para n iguais a 20, 50 e 100. Quando n=5 a distribui¢do
torna-se mais esparramada com mediana igual a 24 células. Este comportamento

se assemelha ao da politica DC-roulette.
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A tabela 4.3 traz um resumo da variacgdo do ndmero de épocas para
treinamento e do nimero de células para diferentes politicas de escolha de acéo e
diferentes valores de n. No geral, o nimero de épocas de treinamento com maior
probabilidade de ocorréncia para as diferentes politicas de selecdo de acdo nao se
altera com a variacdo de n, sendo igual a 20. Para os casos DC-roulette e
e-greedy, o numero de células do modelo tem probabilidade de ser ligeiramente
maior e com maior dispersdo quando se utiliza n=5 do que para valores maiores
de n. O numero de células sofre pouca influéncia com n e tem maior frequéncia de

ocorréncia de 15 para a politica Q-DC-roulette.

Tabela 4.3: Comparacgéo entre valores de n da funcéo de crescimento
para as diferentes politicas no modelo RL-NFHP.

» N° de Epocas para Treinamento N° de Células
Politica n=5 n=20 | n=50 | n=100 | n=5 | n=20 | n=50 | N=100
DC-roulette 10 20 20 20 25 15 15 15
Q-DC-roulette 20 20 20 30 15 15 15 15
e-greedy 20 20 30 30 20 15 15 15
4.1.4

Experimento 4: Elegibility Trace Cumulativo

Nos testes do modelo RL-NFHP modificado conduzidos nesta subsec¢éo, foi
alterado apenas o tamanho do rastro do eligibility trace cumulativo (se¢do 3.3):
sem eligibility, dois passos para tras e cinco passos para tras.

Os demais parametros do modelo foram mantidos fixos e as condigdes
iniciais foram as mesmas mostradas no experimento 1 (subsecdo 4.1.1). As
politicas de escolha das agdes utilizadas foram: DC-Roulette, DC-Q-Roulette e
e-greedy.

Os gréaficos 4.23 a 4.25 mostram o histograma do numero de épocas
necessarias para treinamento sem eligibility, com dois passos para tras e quatro
passos para tras usando a politica DC-roulette, Q-DC-roulette e e-greedy,
respectivamente. A fim de facilitar a visualizagdo, os tradicionais histogramas em

barras foram substituidos por linhas continuas como na subsecgéo 4.1.3.
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Gréfico 4.23: Histograma das épocas de treinamento usando DC-roulette.

Histograma do Numero de Epocas Necessarias para o
Aprendizado Utilizando a Politica Q-DC-roulette
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Gréfico 4.24: Histograma das épocas de treinamento usando Q-DC-roulette.

Ao contrario do que era esperado, observa-se, pelos graficos 4.23 a 4.25,

que em todas as politicas testadas (DC-roulette, Q-DC-roulette e e-greedy), o

aumento do eligibility trace retardou o aprendizado. Ou seja, as maiores

frequéncias de ocorréncia de aprendizado acontecem em um ndmero maior de

épocas a medida que se consideram mais passos para tras.
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Histograma do Ntimero de Epocas Necessarias para o

Aprendizado Utilizando a Politica €-greedy
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Gréfico 4.25: Histograma das épocas de treinamento usando e-greedy.

A ndo utilizacdo do eligibility trace trouxe melhores resultados: as maiores
ocorréncias de aprendizado acontecem em um numero menor de épocas. Além
disto, o histograma das épocas de treinamento € menos disperso quando nédo se
utiliza o eligibility trace.

Este resultado é especifico, ndo podendo ser estendido para o uso de
qualquer eligibility trace. Como foi mencionado anteriormente, o eligibility
implementado é cumulativo, desconsidera que o estado anterior possa ter sido
particionado e que a acdo possa ter sido escolhida de maneira aleatdria. E bom
reforcar que o eligibility aplicado a esse modelo ndo é trivial, pois a extrutura do
modelo varia por meio de particionamentos sucessivos e a atualizagdo de células
que ndo aprenderam ainda pode causar problemas. Outros tipos de eligibility trace
podem apresentar desempenho superior ao apresentado.

Os graficos 4.26 a 4.28 mostram o histograma do nimero de células do
modelo apoés treinamento bem sucedido sem eligibility, com dois passos para tras
e quatro passos para tras usando a politica DC-roulette, Q-DC-roulette e

e-greedy, respectivamente.
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Grafico 4.26: Histograma do nimero de células do modelo usando DC-roulette.

Observa-se que no aprendizado utilizando eligibility trace, com 2 ou 4
passos, para as politicas DC-roulette e e-greedy, graficos 4.26 e 4.28, tende a
diminuir a dispersdo do nimero de células do modelo no histograma quando
comparado ao aprendizado sem elegibility. Isto torna a distribuicdo mais
semelhante a distribuicdo normal e aumenta a probabilidade de existirem menos
células no modelo apds aprendizado. O namero de células do modelo com maior
frequéncia de ocorréncia ndo altera significativamente ficando em torno de 20 a
25 celulas.
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Gréfico 4.27: Histograma do nimero de células do modelo usando Q-DC-roulette.
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O grafico 4.27 mostra que a distribuicdo do nimero de células do modelo
para a politica Q-DC-roulette ndo se altera significativamente com o uso do
eligibility trace, assim como o nimero de células de maior frequéncia entre 15 e
20.
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Gréfico 4.28: Histograma do numero de células do modelo usando ¢-greedy.

4.1.5
Experimento 5: Alfa de atualizacédo de Q(s,a)

Nos testes do modelo RL-NFHP modificado realizados no experimento 5,
foi alterado apenas o valor do parametro o da equagao de atualizagao (eq. 2.17) da
funcdo de valor Q do par estado-acdo. Este parametro assumiu 0s seguintes
valores: razdo entre o reforco da poliparticao e o reforgo total (r/R) e valores fixos
de 10% e 50%.

Os demais parametros do modelo foram mantidos fixos e as condigdes
iniciais foram as mesmas mostrados no experimento 1 (subsecdo 4.1.1). As
politicas de escolha das acOes utilizadas foram: DC-Roulette, DC-Q-Roulette e
e-greedy.

Os graficos 4.29 a 4.31 mostram o0 histograma do numero de épocas
necessarias para treinamento para valores do pardmetro o da equagdo de
atualizacdo de Q(s,a) dados pela razéo entre o reforgo da particéo e o reforco total
(r/R), 10% e 50% usando a politica DC-roulette, Q-DC-roulette e e-greedy,
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respectivamente. Com o intuito de facilitar a visualizagdo, os tradicionais
histogramas em barras foram substituidos por linhas continuas como na

subsecdo 4.1.3.

Histograma do Nimero de Epocas Necessarias para o

Aprendizado Utilizando a Politica DC-roulette
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Gréfico 4.29: Histograma das épocas de treinamento usando DC-roulette.

Histograma do Nimero de Epocas Necessarias para o
Aprendizado Utilizando a Politica Q-DC-roulette
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Gréfico 4.30: Histograma das épocas de treinamento usando Q-DC-roulette.
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Histograma do Ntimero de Epocas Necessarias para o
Aprendizado Utilizando a Politica €-greedy
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Grafico 4.31: Histograma das épocas de treinamento usando e-greedy.

Observa-se, pelos graficos 4.29 a 4.31, que em todas as politicas testadas
(DC-roulette, Q-DC-roulette e e-greedy), o valor fixo do parametro o de
atualizagdo retardou o aprendizado. Isto é, as maiores frequéncias de ocorréncia
de aprendizado acontecem em um niimero maior de épocas para o de 10% e 50%.
O histograma das épocas de treinamento para valores de a fixos, mostrou-se como
uma distribuicdo mais dispersa que o dado pela razéo entre o reforgo da particéo e
o reforgo total (r/R).

Os graficos 4.32 a 4.34 mostram o histograma do nimero de células do
modelo apds treinamento bem sucedido para valores do parametro o da equagdo
de atualizacdo de Q(s,a) dados pela razdo entre o reforgco da particdo e o reforco
total (r/R), 10% e 50% usando a politica DC-roulette, Q-DC-roulette e e-greedy,
respectivamente.

Observa-se que no aprendizado o de atualizagao de Q(s,a) fixo 10% e 50%,
para todas as politicas (DC-roulette, Q-DC-roulette e e-greedy), graficos 4.32 a
4.34, tende a diminuir a disperséo do nimero de células do modelo no histograma
comparado a o = r/R. Isto aumenta a probabilidade de realizar o aprendizado com
um menor numero de células no modelo. O nimero de células do modelo com
maior frequéncia de ocorréncia ¢ em torno de 15 a 25 para o = 1/R, 10 para

a=10% e 5 para a = 50%.
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Grafico 4.32: Histograma do nimero de células do modelo usando DC-roulette.
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Gréfico 4.33: Histograma do numero de células do modelo usando Q-DC-roulette.
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Gréfico 4.34: Histograma do numero de células do modelo usando ¢-greedy
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A tabela 4.4 expde um resumo do numero de épocas para treinamento e do
namero de células, relacionados a0 maximo de sucessos obtidos, para diferentes
politicas de escolha de ag¢do e diferentes valores de o de atualizagdo da funcao

valor Q(s,a).

Tabela 4.4: Comparacgao entre valores do parametro a usado na atualizagdo de Q(s,a)
para as diferentes politicas no modelo RL-NFHP.

Politica - fil’?eliznpaorggﬁt%ara NFdelCelulas
a=1/R | a=10% | a=50% | a=1/R | a=10% | a=50%
DC-roulette 10 50 50 25 10 5
Q-DC-roulette 20 40 60 15 10 5
e-greedy 20 30 40 20 10 5

Em todas as politicas de selecdo de acdo, o nimero de épocas de
aprendizado, relacionado a maior probabilidade de ocorréncia de sucesso, é maior
e possui maior dispersdo em o = 10% e a = 50%, do que para a = r/R. Em relagio
ao numero de células, observa-se 0 comportamento oposto: maior probabilidade
de niimero de células da estrutura e maior dispersao no caso de o = r/R.

Uma provavel explicacdo para o comportamento do nimero de células do
modelo RL-NFHP modificado e da quantidade de épocas de treinamento quando
se utiliza o de 10% e 50% ¢ a maior dificuldade no particionamento das células,
gerando estruturas menores que ndo descrevem tdo bem o espago de estado do
ambiente e, por isto, demoram mais a aprender (maior numero de épocas de

treinamento).

4.1.6
Experimento 6: Funcéo de Atualizacao

Nos testes do modelo RL-NFHP modificado realizados no experimento 6,
foi alterado apenas a forma de atualizacdo da funcgdo valor Q (subsecdo 2.5.6).
Dois testes forma realizados: no primeiro, durante o processo de aprendizado, a
atualizacao foi feita com as duas equacdes 2.17 e 2.18, dependendo se o reforco

da iteracdo seguinte era maior (R; < Rw1) ou menor (R; > Ry1) que o da iteracdo
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anterior, respectivamente; posteriormente esta atualizacdo passou a ser feita
somente com a eq. 2.17, ou seja, sem a equagao de puni¢édo Q(s,a) = (1-fp)Q(s,a).

Os demais parametros do modelo foram mantidos fixos e as condigdes
iniciais foram as mesmas mostrados no experimento 1 (subsecdo 4.1.1). As
politicas de escolha das ages utilizadas foram: DC-roulette, Q-DC-roulette e
e-greedy.

Os graficos 4.35 a 4.37 mostram o0 histograma do numero de épocas
necessarias para treinamento para atualizacdo da funcdo valor Q com e sem a
equacdo de punicdo Q(s,a) = (1-fp)Q(s,a) usando a politica DC-roulette,
Q-DC-roulette e e-greedy, respectivamente.

Histograma do Niimero de Epocas Necessarias

para o Aprendizado Usando a Politica DC-roulette
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Grafico 4.35: Histograma das épocas de treinamento usando DC-roulette.
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Grafico 4.36: Histograma das épocas de treinamento usando Q-DC-roulette.
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Grafico 4.37: Histograma das épocas de treinamento usando e-greedy.

O gréfico 4.35 revela que, para as politicas DC-roulette, a atualizacdo sem o
uso da equacéo de punicdo Q(s,a) = (1-fp)Q(s,a) possui aprendizado ligeiramente
mais rapido do que com o uso da punicdo. A maior frequéncia de ocorréncia de
aprendizado acontece em 20 e 30 épocas, sem e com 0 uso da equacdo
Q(s,a) = (1-fp)Q(s,a), respectivamente. Interessante notar que ambas possuem a
mesma frequéncia de ocorréncia de 47% de aprender em até 30 épocas.

Observa-se, pelos graficos 4.36 e 4.37, que, para as politicas
Q-DC-roulette e e-greedy, a atualizacdo com o0 uso da equacdo de punicdo
Q(s,a) = (1-fp)Q(s,a) acelerou o aprendizado, sendo mais sensivel para a politica
Q-DC-roulette. Para a politica Q-DC-roulette, a maior frequéncia de aprendizado
ocorre em 10 e 20 épocas, com e sem 0 uso da equacdo de punicao,
respectivamente. Ja para a politica e-greedy, a maior frequéncia de ocorréncia de
aprendizado é um pouco mais elevada, 20 e 30 épocas. Ocorre um maior
espalhamento do numero de épocas necessarias para o aprendizado quando se
utiliza somente a equacéo de atualizacdo 2.17 para as duas politicas testadas. Vale
ressaltar, que no caso da politica Q-DC-roulette, a cauda da distribuicdo de
ocorréncia de aprendizado para a ndo utilizacdo da equacdo de punicdo 2.18 é
cerca de duas vezes maior que a distribuicdo ao se utilizar esta equacéo, chegando
a 240 épocas.

Os graficos 4.38 a 4.40 mostram o histograma do numero de células do
modelo apds treinamento bem sucedido para atualizacdo da funcéo valor Q com e
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sem a equagdo de punicdo Q(s,a) = (1-fp)Q(s,a) usando a politica DC-roulette,
Q-DC-roulette e e-greedy, respectivamente.

Histograma do Numero de Células do Modelo
Usando a Politica DC-roulette

50
< Hcom punicdo
= 40 -
S sem punicdo
@
5 30
9
o
3
s 20
(%]
[ =
)
z 10
Q
: I

O '_- T T T T T T 1

o o o o o o o
— o~ o < N (Vo] ~
Células

Gréfico 4.38: Histograma do niumero de células do modelo usando DC-Roulette.
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Gréfico 4.39: Histograma do nimero de células do modelo usando Q-DC-Roulette.

Observa-se, pelos graficos 4.38, 4.39 e 4.40, para as politica DC-roulette,
Q-DC-roulette e e-greedy, que o modelo treinado com a equacdo de punicéo,
geralmente possui menos células. A maior frequéncia de células do modelo, com e
sem 0 uso da equacdo de punicdo, acontece em 30 e 35 para as politicas

DC-roulette e e-greedy, e 30 e 40 células para Q-DC-roulette, respectivamente.

Vale ressaltar que, na utilizacdo da politica Q-DC-roulette, ocorre um maior
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espalhamento do ndmero de células — maior desvio padrdo — quando se utiliza
somente a equacdo de atualizagcdo 2.17, a cauda da distribuicdo para a néo
utilizacdo da equacdo de punicdo 2.18 é bem maior que a distribuicdo ao se

utilizar esta equacéo, chegando a 130 células.
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Grafico 4.40: Histograma do numero de células do modelo usando e-greedy.

A tabela 4.5 expde um resumo da variacdo do numero de épocas para
treinamento e do numero de células com relacdo a maior probabilidade de
ocorréncia para diferentes politicas de escolha de acdo e atualizacdo da funcdo

valor Q(s,a) com e sem a equacdo de punicdo Q(s,a) = (1-fp)Q(s,a).

Tabela 4.5: Comparacéo entre as formas de atualizacdo de Q(s,a), com e sem a
equacao de punicado, para as diferentes politicas no modelo RL-NFHP.

=
o EE, comaeq. | semaeq. | comaeg. | semaeq.
de punicdo | de punicdo | de punicdo | de punigdo
DC-roulette 30 20 30 35
Q-DC-roulette 10 20 30 40
e-greedy 20 30 30 35

A influéncia da insercao da equacéo de punicdo Q(s,a) = (1-fp)Q(s,a) é mais
visivel para a politica Q-DC-roulette. Ao se utiliza-la, tanto o nimero de épocas
de treinamento quanto o de células do modelo treinado possui uma frequéncia de

ocorréncia maior em menores valores com o uso da equacao de punicdo. Nota-se
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também um maior espalhamento com o uso desta politica de selecdo associada a
ndo utilizagdo da punigdo. Neste caso, ocorre maior probabilidade de criagdo de
modelos menores ao se utilizar a equacdo de punicdo. A inclusdo desta equacao
ajuda na atualizacdo da funcédo valor Q, pois explicita que aquela combinacédo de
acOes para determinado conjunto de células ativas ndo gerou bons resultados —
reforco do ambiente menor na iteracdo seguinte. Os testes com as politicas

DC-roulette e e-greedy se mostraram inconclusivos.

4.1.7
Experimento 7: Comparacao entre modelos

Os testes conduzidos no experimento 7 visaram comparar o modelo
RL-NFHP apresentado neste trabalho com diferentes modelos baseados em RL
desenvolvidos por outros pesquisadores: Neural-Q-Learning, CMAC Q-Learning,
FQL e RL-NFHB.

Os modelos Neural, CMAC (Miller et al., 1990) e FQL (Jouffe, 1998)
possuem as seguintes configuracbes e caracteristicas: o modelo Neural,
implementado segundo Lin (1992), possui uma rede neural para cada acao
discreta e as saidas dessas redes sao as funcdes de valor Q associadas a cada uma
dessas acOes. Cada rede possui uma Unica camada escondida com quatro
neurbnios e um neur6nio na camada de saida. As funcdes de ativacdo da camada
escondida e de saida sdo tangente hiperbdlica e linear, respectivamente. Os pesos
das sinapses foram atualizados segundo o algoritmo de backpropagation, com
taxas de aprendizado iguais a 0,0001 e 0,001 para a primeira e segundas camadas,
respectivamente, e momentum igual a 0,5; o0 modelo CMAC possui 343 grids; o
modelo FQL baseado em SIF (Sistema de Inferéncia Fuzzy) possui 5 funcdes de
pertinéncia triangulares distribuidas no universo de discurso das varidveis de
estado posigdo e velocidade. Os pardmetros RL usados neste modelo possuem os
seguintes valores: A = 0,9, 9; = 0,01, «x=0,59;, ¢ = 0,2, ¢=0,5.

No modelo RL-NFHB (Reinforcement Learning Neuro-Fuzzy Hierarchical
BSP), proposto por Figueiredo (2003), o valor definido para o parametro y da
equacdo de atualizacdo dos valores Q (eq. 2.17) foi de 1,0, a politica
non-greedy usada foi a de selecionar aleatoriamente a acdo e o valor inicial do

pardmetro ¢ (da politica e-greedy) foi estabelecido em 0,1 no momento de criagdo
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da célula. A taxa de incremento/decremento deste pardmetro quando a agdo era
respectivamente de punic¢do ou prémio, foi de 5%. Vale a pena lembrar que este
valor representa a probabilidade de se realizar a selecdo da acdo utilizando-se
métodos non-greedy (por exemplo, escolha aleatéria da acdo) e
(1-¢) representa a probabilidade de se usar a agdo que tiver associada ao maior Q.
O carro partia aleatoriamente, a cada episddio, de qualquer posicéo pertencente ao
intervalo [-1,2;0,5] com qualquer velocidade entre [-0,07; 0,07]. O conjunto de
acOes possiveis associadas as células ¢ igual a {-10; -5; -1; 0; 1; 5; 10}, apos a
defuzzificacdo o valor de saida da estrutura tém os seus limites superior e inferior
fixados em 1 e -1, respectivamente.

Através das analises dos resultados dos experimentos anteriores, ajustaram-
se os parametros do modelo RL-NFHP modificado. O valor definido para o
parametro y da equacdo de atualizacdo dos valores Q(s,a) (eq. 2.17) foide 1,0 e 0
O(s’,a’) de atualizacdo foi a média ponderada das func6es de valor pelos alfas das
células participantes. O pardmetro ¢ associado a probabilidade de escolha
aleatdria de agdo foi iniciado com 10% no momento de criagdo da célula. A taxa
de incremento/decremento deste parametro quando a acdo era respectivamente de
punicdo ou prémio, foi de 5%. O parametro n da funcdo de crescimento utilizada
no particionamento da célula, que também depende do numero de ciclos e do
namero de épocas, teve seu valor fixado em 5.

As condicOes iniciais foram alternadas entre (x,,v,) = (1,2;0) e (0,5;0),
junto a parede e no vale com velocidade nula, respectivamente.

A politica de escolha das a¢6es utilizadas foi a politica Q-DC-Roulette com
probabilidade p = ¢ de escolha da agdo por meio da nova roleta Q-DC-roulette
apresentada neste trabalho e probabilidade p = 1-¢ de selecéo gulosa.

O conjunto de ac¢les possiveis associadas as células ¢ igual a {-1;0;1}, e a
acdo executada pelo agente ap6s o processo de defuzzificacdo é submetido a uma
fungéo limitadora. Essa fungdo tem por objetivo tornar o valor de saida discreto
nos seguintes casos: se 0 valor na saida da estrutura estiver entre 0,1 e 1, o valor
da acdo sera 1; se estiver entre -0,1 e -1 o valor serd -1, e se o valor estiver entre
-0,1 e 0,1 permanecerd o calculado na defuzzificagdo. Esta fungdo limitadora
proposta por Figueiredo (2003) tem por objetivo permitir a comparacdo com

modelos existentes, que tém por caracteristica saidas discretas.
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Esta funcdo limitadora foi criada para contornar um aspecto menos
favoravel do modelo RL-NFHP: sua dificuldade para solucionar adequadamente
problemas que exijam saidas discretas. Este fato deve-se a generalizacao inerente
ao particionamento fuzzy do espaco de entrada (Figueiredo, 2003). O
comportamento aprendido pelo agente deve responder adequadamente a um
dominio que corresponde a um namero significativo de estados do ambiente.
Dessa forma, o0 agente ndo consegue ter um comportamento discreto.

Outra possibilidade de contornar este problema é a utilizacdo de acdes
acima dos limites do problema e saturar as saidas do modelo RL-NFHP como
sugerido também por Figueiredo (2003). Nesse caso utilizou-se um conjunto de
acOes possiveis associadas as células igual a {-10; -5; -1; 0; 1; 5; 10} para o
benchmark carro na montanha que permite acdes entre -1 e 1. ApoOs a
defuzzificacdo, o valor de saida da estrutura tém os seus limites superior e inferior
fixados em 1 e -1, respectivamente.

A tabela 4.6 compara os resultados obtidos nas fases de aprendizado e de
teste dos modelos Neural-Q-Learning, CMAC Q-Learning, FQL, RL-NFHB e
RL-NFHP. O modelo RL-NFHP o exposto por Figueiredo (2003) esta
identificado como RL-NFHP, enquanto o modelo RL-NFHP*" é o desenvolvido

neste trabalho.

Tabela 4.6: Comparacéo entre modelos para o benchmark Carro na Montanha.

Modelo Caracteristica Fase de Aprendizado Fase de Teste
Neural-Q-learning 4 1724 2189
CMAC Q-learning 343 262 85

FQL 25 112 61
RL-NFHB 0 131 71
RL-NFHP 0 91 69

RL-NFHP™" 0 136 63

A primeira coluna da tabela 4.6 indica o0 modelo, a segunda coluna indica a
caracteristica, ou seja, 0 nimero de neurdnios na camada escondida para o caso do
Neural Q-Learning, o nimero de grids para o caso CMAC e o nimero de regras
para o FQL. A terceira e quarta colunas indicam o desempenho obtido para cada
modelo em termos de nimeros de passos.

E importante ressaltar que o numero de caracteristicas dos modelos
RL-NFHB, RL-NFHP e RL-NFHP*™ foram considerados zero, porque O0s
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conjuntos fuzzy iniciais, definidos pela primeira célula, serdo subdivididos um
namero de vezes ndo determinado no inicio do processo de aprendizado. Apesar
de alguns parametros terem que ser ajustados no modelo RL-NFHP, estes também
ndo sdo considerados como caracteristicas.

Segundo Jouffe (1998), a explicacdo para a Rede Neural ter o pior resultado
deve-se ao fato de que, além do aprendizado dos valores Q, ela também precisa
aprender a identificar os estados, assim como nos modelos propostos nesta tese.
Porém as modificacdes feitas nos pesos da rede pelo algoritmo backpropagation
afetam toda a rede, prejudicando o aprendizado. Nos modelos CMAC e FQL os
estados séo fixados a priori (grids e regras) e as modificagcdes das funcgdes de valor
que ocorrem para o caso CMAC e FQL afetam somente as regras ou 0s grids que
estdo ativos em cada passo do aprendizado.

A percepcdo sobre o conjunto de estados ativos pelo modelo CMAC ¢é
discreta (muitos estados vizinhos ativam os mesmos conjuntos de grids); ja no
caso dos modelos FQL, RL-NFHB, RL-NFHP e RL-NFHP™" a percepcao sobre o
conjunto de estados é continua. A generalizacdo introduzida no espaco de entrada
pelas regras fuzzy € mais suave do que a introduzida pelos grids do modelo
CMAC. Por esse motivo os resultados dos modelos FQL, RL-NFHB, RL-NFHP e
RL-NFHP*" apresentam resultados superiores.

No entanto, apesar do resultado do FQL ser ligeiramente melhor que os
resultados obtidos pelos modelos desenvolvidos neste trabalho, ele parte, assim
como o CMAC, de informacdes prévias (regras e conjuntos fuzzy) relativas ao
processo de aprendizado. Em relacdo ao modelo FQL, os modelos RL-NFHB,
RL-NFHP e RL-NFHP*" utilizam uma funcio de reforco um pouco mais
elaborada, pois no modelo FQL a funcéo de reforco é diferenciada em 3 fungdes
relacionadas a partes do espaco de estados, e em uma delas utiliza uma funcéo
baseada em uma funcdo linear entre -1 e 1 para atribuir diferentes reforcos
dependendo do estado.

A tabela 4.7, mostra a comparagéo entre os modelos RL-NFHP: 0 exposto
por Figueiredo (2003) identificado como RL-NFHP e o modelo RL-NFHP**
desenvolvido neste trabalho. A primeira coluna representa o modelo, a segunda, o
namero de épocas necessario no treinamento para o aprendizado, a terceira, 0

namero de células do modelo apos treinamento (tamanho da estrutura) e a quarta e
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a quinta, a média de passos desde a posi¢do inicial até o objetivo durante o

treinamento e durante o teste, respectivamente.

Tabela 4.7: Comparacéo entre modelos RL-NFHP para
0 benchmark Carro na Montanha.

Modelo Ndamero de | Numero de Média de Passos
Epocas Celles Fase de Aprendizado Fase de Teste
RL-NFHP 5000 96 91 69
RL-NFHP™" 540 23 136 63

O modelo RL-NFHP™ treinou cerca de 10 vezes mais rapido que a sua
versdo original RL-NFHP, além de aprensentar desempenho ligeiramente melhor
nos testes, observado pelo menor numero de passos para cumprimento do
objetivo.

A estrutura do modelo RL-NFHP™ é bem menor que a do RL-NFHP,
apresentando apenas 23 células. Este fato acarreta em um processamento
computacional mais rapido na utilizacéo pelo agente do modelo treinado.

A discrepancia em relacdo ao niumero médio de passos da fase de treino da
tabela 4.7 ocorre devido as condicOes iniciais e ao conjunto de a¢fes possiveis
adotados. O modelo RL-NFHP utiliza a configuragdo de condicGes iniciais e de
acOes possiveis igual a mostrada para 0 modelo RL-NFHB, enquanto este trabalho
utiliza posic¢des iniciais no pico e no vale com velocidades nulas e acdes possiveis
{-1;0;1}. Embora se tenha utilizado outro ajuste de pardmetros e a implementacéo
computacional tenha sido inteiramente refeita. Isto revela o qudo robusto sdo o
modelo RL-NFHP e sua versdo modificada.

Os graficos 4.41 e 4.42 mostram a posi¢do e velocidade do carro na fase de
teste para 0 modelo RL-NFHP modificado, exposto na tabela 4.7, para as posi¢oes
iniciais -0,5 (vale da montanha, pior ponto de partida) e -1,2 (junto a parede,

melhor ponto de partida) com velocidade nula, respectivamente.
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Grafico da Posi¢ao e da Velocidade em Fungdo do Passo do Episodio
Para a Condigdo Inicial do Vale
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Gréfico 4.41: Posicao e velocidade do carro ao longo do episédio iniciando no vale.
Grafico da Posi¢ao e da Velocidade em Fungdo do Passo do Episdédio
Para a Condigdo Inicial Junto a Parede
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Gréfico 4.42: Posicao e velocidade do carro ao longo do episddio
iniciando junto & parede.

Pode-se observar no grafico 4.41 que, quando o carro parte do vale da
montanha (posicdo -0,5), ele necessita oscilar de um lado para outro para
aumentar o suficiente a sua velocidade, de modo a adquirir energia potencial para
atingir o objetivo que é o pico da montanha (posicdo 0,5). Por outro lado, quando
0 carro parte junto & parede (posicdo -1,2), gréfico 4.42, ele ja possui energia
potencial suficiente para atingir o objetivo, necessitando apenas acelerar.

A figura 4.3 mostra o particionamento do estado (distancia-velocidade) apds
aprendizado do modelo RL-NFHP modificado de 23 células mostrado

anteriormente. O eixo das abscissas € composto pela velocidade normalizada
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[-1;1], enquanto o eixo das ordenadas representa a distancia normalizada [0;1]. A
estrutura em &rvore das celulas deste mesmo modelo RL-NFHP modificado
treinado encontra-se na figura 4.4. Observando a arvore (figura 4.4) é possivel
entender melhor o particionamento do estado. A titulo de exemplo, a célula 2
representa o quadrado com veértices {(-1;0),(-1;0,5),(0;0,5),(0;0)} e a célula 13 o
quadrado com vértices {(0;0,25),(0;0,5),(0,5;0,5),(0,5;0,25)}.

Particionamento do Estado no Modelo RL-NFHP de 23 Células

1,0
[}
]
S
35
Eos
[]
2
o
(%]
c
e
R
(=)
0,0
1,0 0,5 0,0 0,5 1,0

Velocidade Normalizada

Figura 4.3: Particionamento do estado no modelo RL-NFHP modificado de 23 células.

0

e SN TT—
A AN A

FA VLT

Figura 4.4: Arvore de células do modelo RL-NFHP modificado de 23 células.

O modelo ndo subdividiu o espaco de estados da mesma forma, ele
especificou mais apenas algumas regifes. Constata-se que foi necessario um
maior particionamento da regido de velocidade normalizada positiva [0;1],
deslocamento para a direita, e de distancia normalizada baixa [0;0,5], a direita do
vale da montanha, esperado como sendo o comportamento mais dificil. Nesta
regido o agente deve aprender que mesmo se dirigindo para o objetivo (velocidade
positiva), caso ele ndo tenha energia suficiente para transpor a montanha, deve se
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dirigir para a direcdo oposta (velocidade negativa) a fim de oscilar e ganhar esta
energia.
O conjunto de regras que traduz o conhecimento linguistico do modelo

RL-NFHP modificado exposto nas figuras 4.3 e 4.4 €:

Se x; € ’py ex; € %p, entdo

Se x; € *p1 € Xz € *p, entdo
3 3 X ~3
Sex; e pP1E€ X2 € pgentaoy— ai
Sex; e’ ex; e’ pentdoy="a,
Sexi e’prexs €’ npentdoy ="as
Sexie’mex; e’pentdoy ="a,
Se x; € p1 e X, € *p; entéo
Sexi e ’prex, e ’prentdoy =""a,
Sexi e ‘wmex; e ’pyentdoy = "%,
Sexi e prex; e wentdoy =",
Sexie "nex: e wentdoy="a,
Sexi € ’prex; e entdoy =2as
Sexi e ’uiexs e paentdoy ="ay
0 0 X
SeX; € W eXy e pyentdo
Sex; € *p1exz € *p, entdo
7 7 X -7
Sex; e '‘prexye ‘ppentdoy = ‘a;
Sex;e’mex; e pentdoy="a,
Sex; e ’piexs e wentdoy="as
Sex;e’mex; e wentdoy="a,
Sex; € "y e x, € *p; entéo
6 6 X _6
SeXx;e’prexy e ppentdoy ="a;
Sexi e ®uex; e’prentdoy="Ca,
Sex; e ’prexs e ®pyentdoy =Ca;
Sex; eumex; e’uentdoy="‘a,
} 4 4
Se x; € "p1e Xy € "up entdo

Sexi e ®prexy e ¥pyentdoy = "*a,
Sex; e *upexy e ¥pyentdoy = a,
Sex; e ¥prexs e Py entdoy = Fas
Sexie Bmex, e ®uyentdoy = *a,
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Se x; € ‘s e X, € *y entéo
Sexi € ®prex, e ¥pyentdoy =a;
Sex; e fuex, epoentdoy ="a,
Sex; e’piexs e *pyentdoy =tas;
Sexie®uex, e entdoy ="*a,

o 0 00 o0

Se x1 € %p1ex; € ", entéo
Sex; € 'prexs e 'pyentdo
Se x1 € ’p1exs € ’py entéo
Sexie Pprexy e Ppyentdoy = "a,
Sexie Pmex; e poentdoy = “a,
Sex; e “prexy e Puyentdoy = as
Sex; e Puexy e Puyentdoy = Yay
Sex;e’mexy e ’pentdoy="a,
Sex; e’pieXs e ‘mpentdoy ="a;
Sexie’mex; e’pentdoy="a,
Sexi € 'puiex, € 'pyentdo
Sex; e Pprexy e Ppoentdoy ="a;
Sex; e Pupexy e Ppyentdoy = Pa,
Sex; € Pprex; e Ppyentdo
Sex; € 2prexy e pyentdoy =*a;
Sexi e Pmex, e ¥pyentdoy =*a,
Sexi e Pprexy e Ppyentdoy = a;
Sex; e mex; e uyentdoy =%,
Sexi e Puyex; e Py entio
Sexie prexs e Ppyentioy="a,
Sexie Pmex, e Pprentdoy = "a,
Sex; e Pprex; e Puyentdoy = Yas
Sex; e Pmex; e Puyentdoy = Yay
}
Sex; € 'prexs e 'uy entéo
{ 11 11
Sexie piexye ppentdoy=
Sexie'mex, e !'poentioy
Sex; e “pl eXy € “ug entao

{

n 1
D QD
N [l
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Sex; e Ppiexy e Ppoentdoy = "a;
Sex; e Puexy e Ppyentdoy = a,
Sex; e Pprexye Puyentdoy = Pas
Sexie Pmex, e Ppyentdoy = ay

Sexie'mex, e 'pyentdoy ="a,
Sex; € ' ex, e 'y entdo
Se x; € *p1e Xy € °py entio
Sexi e “prexy e ¥pyentioy ="a,
Sexie Ymex;, e ¥prentdoy ="a,
Sexie “prex; e Yppentdoy = a;
Sex; e wex;, e *uyentdoy = ay
5 5 X -5
Sexpe’uexy e pentdioy =-a
Sex; e pieXs € ppentdoy =a;
Sex; e’ exy e wentdoy ="a,
0 0 X
Se X1 € W eXy e W entdo
Sex; e ’prexs e poentdoy = %a;
Sexy € "uy e x, e p, entdo
Sex; € prexy € Ppoentdoy = “a;
Sexi e Pmex; e Ppyentdoy =*a,
Sexi e Pprexy e Pppentdoy = “a;
Sex; e Puex; e Py entdoy = “ay
Sexi e ®prexs e Puyentioy = a;
Sex; e léul eXy e 16142 entao
Sexie "prex; e "pyentdoy="a,
Sex;e 'wex, e 'pyentdoy = "a,
Sex; e ''prex; e "pyentdoy = ajg
Sexi e pex; ey entdo
{ 21 21 21
Sex;e“prexye " prentioy="a;
Sexiemex, e prentdoy=2'a,
Sexieprex; e pentdoy=2'a;
Sex;e?'mex; e 'y entdoy ='ay
}

onde:
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e X € aentrada relativa a posicao e x, a entrada relativa a velocidade;
e 'p1,'p2, 'ma 'uo 80 as funges de pertinéncia baixo e alto que definem a
particdo da célula i;

e 'ay, 'ay, 'as, 'as S0 as acdes associadas as 4 poliparticdes.

O modelo RL-NFHP modificado foi capaz de aprender automaticamente
sem que houvesse necessidade da definicdo prévia de regras ou de conjuntos

fuzzy, e gerou resultados linguisticamente interpretaveis.

4.2
Aplicacdo simulada em roboética (Khepera)

O simulador do robé com movimento diferencial tipo Khepera foi
implementado com base no simulador desenvolvido por Ostergard (2000) e nas
equacdes de Dudek e Jenkin (2000).

O ambiente simulado é constituido por um tabuleiro de 1000x1000 mm
limitado por paredes, contendo um rob6 de raio 80 mm, podendo ou ndo ter um

obstaculo central octagonal conforme mostrado na figura 4.5.

Y

robo

obstéaculo

@

paredes objetivo %

Figura 4.5: Ambiente de simulac&o do robd.
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Para facilitar o processamento, o robd Khepera adotado na simulagdo possui
apenas 3 sensores ultrassénicos (esquerda, frontal e direita) para deteccdo de
proximidade de uma parede ou um obstaculo. O rob6 estd dotado de um sensor de
localizagd@o que fornece as coordenadas (X,y) de sua posicéo central no ambiente e
de um sensor de rotacdo que fornece o angulo 6 entre a frente do rob6 e o eixo x.

A figura 4.6 mostra 0 mecanismo de deteccdo de um obstaculo pelo robd
Khepera (em cinza) simulado. Nesta figura, a deteccdo do obstaculo (octaedro
roxo) ocorre por meio dos sensores ultrassonicos frontal e lateral esquerdo
(paralelepipedos azuis), que fornecem um valor de leitura proporcional a
intersecdo da area de alcance de seus arcos (verde) com o obstaculo. Esta figura é
meramente ilustrativa, e assim sendo, as dimensfes do robd e os angulos de
abertura, raios de alcance e disposi¢cdo dos sensores ndo podem ser utilizados para

célculo.

Figura 4.6: Deteccao de obstaculo.

Para locomocéo o robé Khepera possui 2 servo-motores independentes para
mover as rodas da direita e da esquerda, cujas poténcias podem variar entre
-20 e 20.

O simulador fornece a localizacdo do robd, através das coordenadas da
posicdo no ambiente (x,y). Com estas coordenadas e sabendo a posi¢do final
desejada (xs,ys) pode-se calcular a distancia euclidiana entre o robé e o alvo por

meio da eq. 4.3.

d= (G =07+ =)’ @3
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O angulo mais importante para este problema especifico é o angulo entre o
robd e a posicao objetivo final do robd (a). Este angulo pode ser calculado a partir
do angulo de rotacdo 0, das coordenadas do robd e da posicdo final desejada

(figura 4.7) conforme eq. 4.4.

_ (cos™(cosseno)  se seno =0
— cos~(cosseno) seseno <0

occomn (xr — x) cos(6) + (yf — y) sin() (4.4)
N d
_ (x — x) sin(0) — (yf — y) cos(60)
seno =
d
0,5
E
>
O .
(x,y)
-0,5 ;
-0,5 0 0,5

x (m)

Figura 4.7: Identificacdo dos angulos de interesse.
As 5 variaveis de entrada normalizadas do controlador do robd Khepera séo:

« distancia euclidiana entre o rob6 e o alvo d ;
« angulo entre o robd e o objetivo a ;

« sensor frontal s¢;

« sensor da esquerdas ;

o sensor da direita’s, .
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O movimento do robé no espaco de simulacéo € definido pela posicao (x,y)
(orientacdo euclidiana) e pelo angulo 6 (orientacdo angular). A rotacdo A6 e a
translagcéo do rob6 em relagdo ao eixo x, Ax, e ao eixo y, Ay, sdo calculadas com
base nas velocidades angulares dos motores direito e esquerdo conforme
eq. 4.5 (Dudek and Jenkin, 2000).

e SeV, =7V, (movimento sem rotacéo):

A0 =0
Ax =V, Atcos(8)
Ay =V, .Atsin(6)

o Sel;#V,:

AG = (l)IccAt
Ax = R;¢c[cos(A) sin(0) + sin(AB) cos(8) — sin(6)] (4.5)
Ay = Rj¢c[sin(AB) sin(0) — cos(AB) cos(0) + cos(0)]

Vl = wlRwheel e Vr = erWheel

W,.+V)
Ricc = Rrobotm
.

w — (Vr - Vl)
fee 2Rrobot

onde: w; € a velocidade angular da esquerda, w, a velocidade angular da direita,

R heer 0 raio daroda, R, O raio do robd e At o passo de tempo da simulagéo.

A saida do controlador séo as poténcias aplicadas aos atuadores, neste caso
0s motores das rodas esquerda e direita, tendo seus valores limitados entre —20
(velocidade angular maxima para tras) e 20 (velocidade angular maxima para

frente).

A funcdo de reforco do ambiente deve ser composta por parcelas relativas a
distancia angular, a distancia euclidiana e a proximidade de obstaculos. Foram

utilizadas diferentes funcdes de reforco nos experimentos do Khepera.

Os experimentos do robé Khepera simulado conduzidos nas subsegdes a
seguir visam estudar a influéncia do uso das politicas de escolha das acdes

Q-DC-roulette e e-greedy e do método de poda da estrutura no modelo RL-NFHP
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modificado para o caso sem obstaculo; e, por meio destas informaces, produzir o
melhor modelo RL-NFHP modificado para o caso com obstéculos.

4.2.1
Experimento 1: Sem obstéculo

Inicialmente foram realizados testes no modelo RL-NFHP modificado no
simulador Khepera sem obstaculos (figura 4.8) para duas politicas de escolha das
acoes: Q-DC-roulette e e-greedy.

As demais variaveis foram mantidas fixas como sera detalhado a seguir. O
valor definido para o parametro y da equacdo de atualizacdo dos valores Q(s,a)
(eqg. 2.17) foi de 1,0 e 0 Q(s’,a”) de atualizagdo foi a média ponderada das fungdes
de valor pelos Qis das células participantes. O parametro ¢ associado a
probabilidade de escolha aleatdria de acdo foi iniciado com 10% no momento de
criacdo da célula. A taxa de incremento/decremento deste pardmetro quando a
acao era respectivamente de punicdo ou prémio, foi de 5%. O parametro n da
funcdo de crescimento utilizada no particionamento da célula (eq. 2.19) teve seu
valor fixado em 200, o valor de incremento AB; da variavel de crescimento foi

0,1 e de decremento AP, 0,2, ndo permitindo valores de 3 inferiores a zero.

i b |
| £ Simulation (= E -

|

Y

X

Figura 4.8: Ambiente de simulagdo do rob6é Khepera sem obstaculo.
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As condicdes iniciais foram alternadas entre (x,,yo,8,) = (-0,3;-0,3;1,5),
(0,3;0,3;-1,5) e (-0,3;0,3;-0,8), nos arredores dos trés vértices afastados do
objetivo. A posicao final desejava foi (x, yr) = (0,3;-0,3).

As acOes possiveis, velocidades angulares das rodas da esquerda e da
direita, foram: (20,20), (-10,10), (10,-10), (-10,-10), correspondentes a andar para
frente, rotacionar no sentido trigonométrico, no sentido anti- trigonométrico e se
deslocar para trés, respectivamente.

A funcdo de reforgo utilizada foi a soma ponderada de exponenciais da
distancia e angulo e tem seu valor reduzido a medida que o rob6 se aproxima de

obstaculos mostrada na eq. 4.6.

R=(ke @ +k,e*)[1-(0,6s, +0,2s, +0,25,)] (4.6)

onde, d é a distancia euclidiana entre o rob6 e o alvo; a 0 angulo entre o robd e o
objetivo; sf 0 sensor frontal; s; 0 sensor da esquerda; s, 0 sensor da direita; e kj e k
sdo constantes maiores do que 1 utilizadas para adequar os valores de reforco a
estrutura do modelo.

Foi utilizado o método de early stopping (secéo 3.2) para definir a o término
do aprendizado. Este procedimento foi executado a cada 20 episddios, com
validacdo através de 250 ou menos passos para que o robd alcangasse o objetivo.
Foram realizados cerca de 1000 treinamentos com nimero méximo de 5000
épocas.

Os dados dos treinamentos que geraram aprendizado foram filtrados uma
Unica vez, descartando aqueles que possuiam valores de nimero de épocas de
treinamento ou nimero de células maior que a média mais dois desvios padrbes
ou menores que a média menos dois desvios padroes.

O grafico 4.43 mostra 0 nimero de epocas necessarias para treinamento
através das politicas Q-DC-roulette e e-greedy. Por este gréfico observa-se o
modelo RL-NFHP, na maioria das vezes com quase 20% da frequéncia de
ocorréncia, é treinado em apenas 40 épocas e dificilmente demora mais de 400
épocas, menos de 10% dos treinamentos, quando utiliza-se a politica
Q-DC-roulette. Ja o uso da politica e-greedy torna em geral o treinamento mais
lento, com média de 290 épocas, e mais esparramado, com desvio padrdo de 172

épocas.
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Histograma do Nimero de Epocas
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Gréfico 4.43: Histograma das épocas de treinamento.

O gréfico 4.44 expbe o namero de células do modelo apds treinamento.
Usando a politica e-greedy, obtém-se na média 520 células, com desvio padrao de
162, enquanto para a politica Q-DC-roulette estes valores sdo maiores, com média
de 624 células e desvio padrdo de 231. O treinamento por meio da politica
Q-DC-roulette pode chegar ao maximo nimero de 1000 células permitido para o
modelo. Isto encarece computacionalmente, pois refina demasiadamente o espaco

de estados aumentando o nimero de calculos, e deve ser evitado.

Histograma do Numero de Células do Modelo

15

W Q-DC-roulette

€E-greedy

Frequéncia de Ocorréncia (%)

o o o o o o o o o o o o o o o o o
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Células

Graéfico 4.44:; Histograma do numero de células do modelo.
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O gréfico 4.45 mostra o histograma do nimero maximo de células ativas por
episodio para a politica Q-DC-roulette e e-greedy. Em todos os ciclos desde as
condicdes iniciais até o objetivo de todos os testes realizados nos modelos
treinados, no maximo cinco células do modelo RL-NFHP modificado
participaram ao mesmo tempo e com frequéncia de ocorréncia insignificante
(0,11%). Sendo, na maioria dos casos, apenas duas a trés células sdo responsaveis
pela resposta do modelo. Este desempenho é similar ao apresentado no grafico
4.13 para o problema do carro na montanha. Ele revela o ganho computacional
alcancado devido a nova abordagem na programacgdo, mesmo em problemas mais

complexos como o do robd Khepera.

Histograma do Nimero Maximo de Células Ativas por Episodio

80
S B Q-DC-roulette
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o
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< 20
o
(]
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O T T T - T
1 2 3 4 5
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Gréfico 4.45: Histograma do niumero maximo de
células ativas por episédio durante a fase de testes.

A tabela 4.8 expbe a comparagdo entre as politicas Q-DC-roulette e
e-greedy com relagcdo ao nimero de épocas para treinamento e ao namero de

células com maior probabilidade de ocorréncia.

Tabela 4.8: Comparagéo entre as politicas de selecdo no modelo RL-NFHP.

. .
Politica N°de Epocas para N° de Células
Treinamento
Q-DC-roulette 40 624
e-greedy 290 520

A utilizacdo da politica Q-DC-roulette tem maior probabilidade de aprender

com menor namero de épocas e de produzir maiores estruturas RL-NFHP que a e-
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greedy. Vale ressaltar que foi observado empiricamente que as estruturas maiores
geralmente estdo relacionadas com maior nimero de épocas de aprendizado,
diferentemente do que pode erradamente sugerir a tabela 4.8, ou seja, para a
politica Q-DC-roulette, os modelos com numero de células de 624 provavelmente

demoram mais do que 40 épocas para aprender.

4.2.2
Experimento 2: Poda da estrutura

Nos testes do modelo RL-NFHP modificado realizados no experimento 2,
foi testada a poda da estrutura conforme procedimento exposto na sec¢do 3.4.

Os demais parametros do modelo foram mantidos fixos e as condigdes
iniciais foram as mesmas mostrados no experimento 1 (subsecdo 4.2.1) para o
simulador Khepera sem obstaculo. A politica de escolha das a¢fes utilizada foi a
Q-DC-Roulette por ter apresentado melhor desempenho na fase de treinamento no
experimento 1.

O gréfico 4.45 mostra o histograma do nimero de épocas necessarias para
treinamento usando a politica Q-DC-roulette com poda da estrutura e sem este
procedimento. Por este grafico observa-se 0 modelo RL-NFHP modificado sem
poda, na maioria das vezes é treinado em apenas 40 épocas e dificilmente demora
mais de 400 épocas. J& o uso do método de poda atrasa o treinamento, que passa a
ser realizado na maior parte das vezes em 80 épocas, além de ter maior variancia,

com desvio padrdo de 186 épocas.
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Gréfico 4.46: Histograma das épocas de treinamento
usando Q-DC-roulette com e sem o método de poda.

O grafico 4.46 expBe o histograma do nimero de células do modelo apds
treinamento bem sucedido usando a politica Q-DC-roulette com poda da estrutura
e sem este procedimento, respectivamente. Constata-se que o numero de células
do modelo treinado é indiscutivelmente inferior com a utilizacdo do método de
poda, em geral 50 células. A ndo utilizacdo da poda cria um histograma de
distribuicio normal com média de 624 células e desvio padrdo de 231
(grafico 4.38). Verifica-se que o treinamento sem poda gera na maioria das vezes

mais de 600 células, maior do que uma ordem de grandeza em relacdo a utilizacdo

da poda.
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Gréfico 4.47: Histograma do namero de células do modelo
usando Q-DC-roulette com e sem o0 método de poda.
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A tabela 4.9 expGe a comparacgdo entre a utilizacdo ou ndo do método de
poda da estrutura com relagdo ao nimero de épocas para treinamento e a0 nUmero

de células com maior probabilidade de ocorréncia para a politica Q-DC-roulette.

Tabela 4.9: Comparagéo entre o0 uso ou nao do método de poda da estrutura
para a politica Q-DC-roulette no modelo RL-NFHP.

N° de Epocas para
Treinamento

Sim 40 50
N&o 80 624

Método de poda N° de Células

Constata-se, como ja esperado, que o nimero de células do modelo treinado
€ menor para o uso do método de poda. A poda das células recentemente criadas e
ndo visitadas, gera uma dificuldade extra, além dos critérios de particionamento
(subsecdo 2.4.7), para o crescimento da estrutura. Isto evita o refinamento
demasiado do espaco de estados, 0 que encareceria 0s calculos computacionais,
como ocorre com frequéncia ndo desprezivel para a ndo utilizacdo do método de
poda.

Um aspecto menos favoravel ao modelo RL-NFHP modificado, assim como
o0 original, é o fato de a estrutura do RL-NFHP poder alcancar tamanhos maiores
do que o necessario devido as dificuldades de aprendizado inseridas pelo préprio
RL somadas as do modelo RL-NFH. Isto acarreta em uma maior dificuldade do
aprendizado, aumentando o tempo computacional e gerando regras mais

especializadas do que o0 necessario, ou seja, uma estrutura com mais células.

4.2.3
Experimento 3: Com obstaculo

Foram executados diversos aprendizados do modelo RL-NFHP modificado
no simulador Khepera com obstaculos (figura 4.9), mais complexo que 0 exposto
na subsecdo anterior.

As variaveis foram definidas como na subsecdo 4.2.1. Utilizou-se a politica
de escolha de agcbes Q-DC-roulette que apresentou melhores resultados para a

simulacéo sem obstéculo.
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As condicoes iniciais foram alternadas entre (x,, yo, 8o) = (-0,3;-0,3;0,52),
(0,3;0,3;1,57), (-0,3;0,0;0,35), (-0,2;0,3;2,44), (-0,34;0,2;0,87), (-0,4;0,4;-0,785) e
(0,0;0,3;3,14). A posicao final desejada foi (x¢, yr) = (0,3;-0,3).

As acOes possiveis, velocidades angulares das rodas da esquerda e da
direita, foram: (20;20), (-10;10), (10;-10), (-10;-10), correspondentes a andar para
frente, rotacionar no sentido trigonométrico, no sentido anti-trigonometrico e

andar para trés, respectivamente.

| £/ Simulation (= G|

t1 a6

]
X

Figura 4.9: Ambiente de simulagdo do robd Khepera com obstaculo.

A funcéo de reforco utilizada, dada pela eq. 4.7, foi bem mais complexa que
a do caso sem obstaculo. Esta funcdo estd dividida em duas partes: uma préxima
ao obstaculo, para valores médios e altos dos sensores ultrassonicos; e outra longe
deste.

Na parte relativa a proximidade com o obstaculo, é interessante o reforco R
nao levar em consideragdao o angulo a entre a frente do robd e o objetivo, pois o
agente deve ser capaz de desviar deste obstaculo, e para isto deve alterar a sua
direcdo. No geral, o reforco diminui & medida que a leitura dos sensores
ultrassénicos aumenta remetendo a uma punicao proporcional a proximidade com
0 obstaculo. Existe ainda uma parcela de recompensa/puni¢do que induz a

variacdo da direcdo, ou angulo, conforme o rob6 véa de encontro ao obstaculo.
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Na parte da equacdo relativa a regides do ambiente sem obstéaculo, o refor¢o
leva em conta a distancia a posi¢do desejada d e o angulo a. As diminui¢des desta
distancia e deste angulo aumentam o valor de recompensa. Com o intuito de
agilizar o deslocamento do robd, existe um incremento da recompensa caso este

venha caminhando rumo a posicao desejada, ou seja, diminuindo sua distancia.

e Ses>040us>030us,>0,3
R=ke™ @
o Ses>04
R =R(1L - 0,9s))
o Ses>0,3
R=R(L- 0,5s)
o Ses>0,3
R=R(1-0,5s) (4.7)
o Se Sty < St
R=kR| Ay — Ay |
e Caso contrario
R=ke™ @ 4 k,e
o Sedgy>dy
R=13R

onde: o subscrito t refere-se ao passo presente, enquanto t-1 ao passo passado e ki,
ko, Ks, K4, ks S80 constantes maiores do que 1 utilizadas para adequar os valores de
reforco a estrutura do modelo.

Um aspecto menos favoravel do modelo RL-NFHP é o fato da funcédo de
reforco dever ser mais elaborada do que as fungdes requeridas por outros modelos
NF baseados em RL, pois, sem esta informacao, a solugdo dispenderia mais tempo
para ser encontrada, uma vez que O sistema necessita, paralelamente ao
aprendizado do comportamento do agente, aprender a identificar seus dominios.

O melhor modelo RL-NFHP modificado demorou 320 épocas para treinar e
gerou uma estrutura de 283 células. Este modelo obtido apresentou um numero
médio de passos para cumprimento do objetivo na fase de testes de 257, partindo
das 12 posicOes iniciais mostradas na figura 4.10 e chegando a posic¢do final
estipulada.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0812690/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0812690/CA

Estudo de Casos 127

Como esperado, o modelo RL-NFHP modificado gera mais regras
linguisticas, ou seja, maior nimero de células, quanto mais complexo é o
problema. Este fato pode ser observado para o caso Khepera: no caso sem
obstaculo foi construida uma estrutura menor — de 25 células (subsecdo 4.2.2) —
do que no experimento com obstaculos — estrutura de 283 células —. Isto se deve a
maior complexidade nas posi¢fes proximas ao obstaculo. Pelo mesmo motivo, o
nimero de ciclos necessarios para o aprendizado, no caso sem obstaculo,
consequentemente também foi menor — 40 épocas em relacdo a 320,

respectivamente.

0,5
8 12
0,3 4 2
6
0,1 -
N\
N
N
]
|
]
-0,1 A !
7 J
-0,3 -
11 objetivo
-0,5
-0,5 -0,3 -0,1 0,1 0,3 0,5

Figura 4.10: Caminho percorrido apos aprendizado
para posicdes e angulos iniciais de 1 a 12.

A figura 4.10 mostra o caminho percorrido pelo robd nos testes realizados
apos o aprendizado para diferentes angulos e posi¢des iniciais (circulos
numerados de 1 a 12) e chegando a posicdo final desejada com tolerancia de
metade do raio do robé.

As posicles testadas foram: (xq,vo,6,) = (-0,3;-0,3;0,52), (0,3;0,3;1,57),
(-0,3;0,0;0,35), (-0,2;0,3;2,44), (0,1;0,2;2,79), (-0,34;0,2;0,87), (-0,4;-0,14;1,40),
(-0,4;0,4;-0,785), (0,0;0,3;3,14), (-0,3;0,3;2,09), (-0,4;-0,4;0,0) e (0,0;0,4;0,0),

respectivamente aos percursos 1 a 12.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0812690/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0812690/CA

Estudo de Casos 128

Constata-se, pela figura 4.10, que o robd cumpriu seu objetivo em todas as
condigdes iniciais testadas. Ressalta-se que mesmo partindo de pontos que nédo
foram explicitamente usados durante a fase de aprendizado, o rob6é consegue
chegar a posicdo desejada. Estes testes tambem se estenderam a angulos
diferentes. Portanto, como esperado, o robd conseguiu aprender, criando uma base
de conhecimento capaz de generalizar.

Observa-se que, para todas as posi¢des iniciais testadas, este agente com
comportamento inteligente, quando ndo existe obstaculo a sua frente, anda
diretamente rumo a posicdo alvo, sem fazer curvas desnecessérias. Este
comportamento foi observado em casos simples, como nas condicGes iniciais 1, 7
e 11, e mais complicados, como 6 e 8, onde o robd desvia do obstaculo central e
depois aponta sua frente para a posi¢ao objetivo e segue um percurso praticamente
em linha reta.

O agente realizou alguns caminhos desvantajosos, ou seja, com maior
percurso. Para as condicdes iniciais 5 e 9, o robd preferiu contornar o obstaculo
central no sentido trigonométrico, ao invés de anti-trigopnométrico. Isto se deve
aos angulos iniciais atribuidos de 160° e 180°, que colocavam a frente do robd
apontada naquela direcdo e induziam seu comportamento. Posi¢des iniciais
semelhantes, porém com angulo de valores absolutos menores, como a 12,
permitem que o robd tome a decisdo correta.

As condig0es iniciais 4 e 10 tiveram por objetivo verificar o comportamento
do robd nas condicGes mais adversas (0 obstaculo no meio do caminho e frente do
robd contra a parede). Mesmo assim, o rob6 apresentou étimos resultados, girando
sua frente, aproximando-se do obstaculo central, detectando este obstaculo e o
contornando no sentido trigonométrico.

O gréafico 4.47 exibe as distancias euclidianas normalizadas (d) e angulares
normalizadas (a), enquanto o grafico 4.48 mostra as distancias e leituras dos
sensores normalizados (St, Si, Sr) em relagdo ao passo do episodio para a condi¢do
inicial  (xg,v0,60,) = (-0,4;0,4;-0,785). Estes graficos tém por objetivo

exemplificar o comportamento tipico do robad.
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Grafico da Distancia e Angulo em Fungdo do Passo do Episédio
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Gréfico 4.48: Distancia e angulo do robé durante um episodio para a condicao inicial 8.

Grafico da Distancia e Sensores em Fung¢ao do Passo do Episddio
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Gréfico 4.49: Distancia e sensores do robd durante um episédio para a condi¢ao inicial 8.

Observa-se na figura 4.10 e nos graficos 4.47 e 4.48 que o rob6 inicia na
condicdo 8 de frente para o obstaculo e move-se em direcdo a este até o passo 50
aproximadamente. A partir dai, ele o percebe por meio do sensor frontal e passa a
contorna-lo no sentido trigonométrico — diminuicdo do valor do sensor frontal e
aumento da leitura do sensor da esquerda — até o passo 220. Em seguida, ele
realiza uma rotacdo em torno de seu proprio eixo até o passo 250 — note que neste

intervalo ndo existe variagcdo na distancia — Por fim, o robd segue diretamente
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para a posicdo desejada — repare que o sensor da direita percebe a parede inferior

do ambiente durante este percurso.

Neste problema do rob6é Khepera, tem-se 5 entradas, formando um espaco

de dimensdo 5. A figura 4.11 objetiva expor o particionamento do espaco de

estado mostrando

relagbes entre duas entradas.

Esta figura mostra o

particionamento da distancia (d) em relagdo ao sensor frontal (s), ao lateral direito

(Sq) € ao angulo (o), todos normalizados.
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Figura 4.11: Particionamento do estado no modelo RL-NFHP modificado de 238 células.

Através das figuras 4.11.a e 4.11.b, verifica-se que 0s sensores frontal e da

direita possuem maior refinamento para valores abaixo de 0,5 e para distancias

maiores que 0,5. E nesta regifo do espaco de estado que o robd se depara com o

obstaculo durante o treinamento e deve tomar as mais dificeis decisoes.
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Ainda pelas figuras 4.11.a e 4.11.b, nota-se que sensor da direita apresenta
maior particionamento que o frontal. Por possuir comportamento similar ao da
direita, o sensor da esquerda ndo foi mostrado na figura 4.11. Talvez esta
diferenca dos sensores laterais com relagdo ao frontal seja devido ao fato de o
robd ser capaz de desviar de obstaculos e de se locomover paralelamente a uma
parede. Os sensores laterais devem identificar estas duas caracteristicas distintas,
enguanto o frontal apenas relaciona-se ao fato de desviar.

Pode-se observar pela figura 4.11.c que o angulo possui maior refinamento
para valores positivos. Este comportamento se deve provavelmente as condi¢Bes
iniciais apresentadas que estimularam uma maior visitacdo aos espagos de estado
correspondentes a angulos positivos. Esta maior frequéncia de visitacdo tende a
induzir particionamentos.

Pode-se concluir que o0 modelo RL-NFHP modificado demonstrou ser capaz
de aprender o comportamento desejado, mesmo quando submetido a um problema
bem mais complexo que o benchmark carro na montanha (se¢do 4.1). O caso
Khepera é um problema maior e com 5 varidveis de entradas continuas, o que
dificulta a capacidade de aprendizado, devido ao alto nimero de consequentes.

O modelo RL-NFHP maodificado utilizando a nova politica de selecdo de
acles Q-DC-roulette, 0 método de poda da estrutura e 0 método de early stopping
para determinacdo do fim do treinamento acarretou em aceleracdo de aprendizado
e obtencdo de modelos menores em relagdo ao modelo original hierarquico neuro-
fuzzy RL-NFHP.

O aprendizado foi obtido interagindo diretamente com o ambiente, sem que
houvesse qualquer processamento off-line e sem usar qualquer outra informacéo
gue pudesse beneficiar o aprendizado.

Outro aspecto a destacar € o fato de que o RL-NFHP modificado dispensou
a andlise prévia das variaveis de entrada, ndo requerendo ordenacdo nem
priorizacdo destas entradas. Isto porque as ceélulas de sua estrutura foram
elaboradas com a capacidade de suportar todas as entradas simultaneamente. Isto
¢ bastante importante, pois, na maioria dos problemas baseados em sistemas
neuro-fuzzy, é inviavel avaliar o comportamento do agente atraves da utilizacdo
individual das entradas. Além disso, a analise prévia das entradas aumenta o
tempo computacional para o aprendizado do agente.
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4.3
Aplicacédo real em robética (Lego MindStorms NXT)

Visando analisar a influéncia de incertezas e ruidos nas leituras dos
sensores, variacdo entre 0os comandos enviados e executados pelos atuadores e
possibilidade de treinamento simulado, foi realizado, neste trabalho, a
implementacdo do modelo RL-NFHP modificado em um robd real. O melhor
modelo criado a partir do simulador do robd Khepera (subse¢do 4.2.3) foi
adaptado e testado em um ambiente real com um rob6 Lego MindStorms NXT.
Este robd com comportamento inteligente foi capaz de desviar de obstaculos para
chegar a uma posicao final estipulada.

O ambiente real, mostrado na figura 4.12, é constituido por um tabuleiro de
20002000 mm limitado por paredes de 15 cm de altura (material: MDF),
contendo um obstaculo central octagonal de 26 cm de diametro externo (material:

papel panama) e um robd Lego MindStorms NXT.

Figura 4.12: Cenario real mostrando: (a) o robd; (b) o obstaculo central;

(c) a posicao final desejada ou objetivo; (d) as paredes laterais.

O rob6 Lego MindStorms NXT (figura 4.13), utilizado neste trabalho,
possui aproximadamente 25 cm de didmetro (espacamento entre rodas de 11 cm e
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raio da roda de 2,5 cm) e estd dotado com um brick NXT de comando, 3 sensores
ultrassénicos (esquerda, frontal e direita) — para detec¢do de proximidade de uma
parede ou um obstaculo — e dois servo-motores (esquerdo e direito). A estrutura
basica de locomocao do rob6 foi baseada na construcdo sugerida pela Lego para o
TriBot (figura 4.14): um triciclo dotado de dois servo motores ligados cada um a
uma roda para deslocamento e direcionamento do robd, e uma terceira roda de
apoio em eixo livre. Outras pequenas rodas auxiliares, posicionadas em eixo livre
a frente dos sensores ultrassénicos, evitam leituras incorretas — decorrentes da
aproximacéo excessiva destes com obstaculos — e facilitam o deslizar da lateral do

robd contra o obstaculo.

Figura 4.13: Robd Lego MindStorms NXT montado para avaliacdo
pratica do modelo RL-NFHP, constituido por: (a) brick NXT;
(b) 3 sensores ultrassoénicos; (c) 2 servo-motores.

O brick NXT de comando foi langado pela Lego em 2006 nos kits Lego
MindStorms NXT. Ele possui dois microprocessadores: um principal de 32 bits
(AT91SAMT7S256), com 48MHz e 256k de memoria flash e 64k de memoria
RAM; e outro secundario de 8 bits (ATmega48), 4MHz e 4k de memoria flash e
512b de RAM, um adaptador Bluetooth interno de 26MHz e uma entrada USB 1.1
(12Mbit/s). Ambos permitem conex&o sem fio ao computador para transmissao de
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programas ou controle remoto do dispositivo. A programacgédo aceita diversas
linguagens e a empresa Lego disponibiliza o firmware em codigo aberto.

Figura 4.14: Detalhe da estrutura do TriBot do robd.

O sensor ultrassonico compde a visdo do robd, a qual funciona com o
mesmo principio cientifico que permite aos morcegos se localizar. O sensor
percebe obstaculos calculando o tempo de reforco de uma onda sonora refletida
pelo objeto que esteja a uma distancia menor que 255 cm. Entretanto na pratica
esta distancia ndo deve ser superior a 80 cm devido a flutuacGes na leitura do
sensor. A incerteza nesta leitura é de +3 cm.

Os servo-motores funcionam como entradas e saidas de dados. Eles atuam
nas rodas da esquerda e direita — produzindo o movimento do robd — com
poténcias entre -100 e 100. Cada servo-motor possui um encoder que fornece a
rotacdo do eixo do motor em graus, com incerteza de +1°.

A localizacdo por coordenadas (x,y,0) do centro do robd é estimada por
meio da eq. 4.5, para as velocidades angulares w; e w, dadas pela eq. 4.8 e
fornecida a posicao inicial (xq,y,,0,). Ressalta-se que esta forma de célculo da
localizagdo acumula erros, como sera mostrado adiante, e ndo é valida quando
eventualmente ocorre deslizamento das rodas sobre o piso.

_a8

w; = " W, = " (4.8)


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0812690/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0812690/CA

Estudo de Casos 135

onde: A8, ¢ a variacdo angular da esquerda lida pelo encoder, A6, a variacéo
angular da direita e At o passo de tempo entre cada comando fornecido para 0s
atuadores (neste trabalho utilizou-se At =20 ms).

Através desta localizacdo do rob6 e das coordenadas da posicao final
desejada (xs,ys) = (-0,55;-0,55) pode-se calcular a distancia euclidiana d
(eg. 4.3) e 0 angulo (em radianos) entre 0 robd e a posicao objetivo final do rob6 a
(eq. 4.4). Com isto, obtém-se as 5 varidveis de entrada normalizadas do

controlador do robd Lego MindStorms NXT, analogas ao do simulador Khepera:

« disténcia euclidiana entre o rob6 e o alvo d ;
« angulo entre o robd e o objetivo a ;

« sensor frontal ss;

« sensor daesquerdas; ;

e sensor dadireita s, .

A saida do controlador séo as poténcias aplicadas aos atuadores, neste caso
0s setrvo-motores das rodas esquerda e direita, tendo seus valores limitados entre
—60 (velocidade angular maxima para tras) e 60 (velocidade angular maxima para
frente).

O cdbdigo do controlador responsavel pelo comportamento inteligente do
agente ndo foi embarcado. Ele foi mantido no computador e suas instrugdes
transferidas para o rob6 por meio de cabo USB. A Lego possibilita a comunicacao
através de bluethooth, porém na ocasido este dispositivo ndo estava a disposicéo.
Esta medida foi necessaria uma vez que a simplicidade do bloco de
processamento NXT do robd Lego MindStorms NXT impedia o embarque da
inteligéncia. Com isto foram executados concomitantemente dois programas
(secdo 3.5): o programa principal (Main.java) e um programa de interface
computador-rob6 (Interface5Entries.vi). Este programa de interface foi escrito em
LabVIEW® 8.2 devido & facilidade desta linguagem em se comunicar com
equipamentos externos ao computador. O programa de interface foi responsavel
pela leitura do ambiente por meio dos sensores do rob0, adaptacdo destas leituras
transformando-as em entradas para o controlador e execugdo dos comandos do
controlador nos atuadores do robd. A troca de informagdes entre estes dois
programas foi realizada através de arquivos de leitura e escrita dos valores dos

sensores  (arquivo_sensores.txt) e dos comandos do  controlador
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(arquivo_comandos.txt). A permissdo para a leitura e escrita destes arquivos foi
dada por um terceiro arquivo (flag.txt) que funcionou como um seméforo,
mostrando a vez de cada programa.

Vale ressaltar que o programa de interface precisou adaptar ajustando a
escala do modelo RL-NFHP modificado treinado no simulador (subsegédo 4.2.3)
para controle do rob6 Lego MindStorms NXT, transformando entradas e
aplicando ganhos. Para adequar os valores de poténcia para as rodas comandados
pelo controlador RL-NFHP treinado no simulador que estdo entre -20 a 20, foi
introduzido um ganho de 3. Isto por que o trabalho aqui apresentado foi realizado
em etapas, o simulador construido ndo foi desenvolvido visando o robd real.
Logo, passou a existir uma diferenca razoavel entre o simulador implementado e o
robd.

O melhor modelo RL-NFHP modificado de 283 células obtido na simulacao
foi utilizado diretamente no rob6 real. O rob6 apresentou um nimero médio de
passos para cumprimento do objetivo na fase de testes de 81, partindo das 12
posicBes iniciais mostradas na figura 4.15 e chegando a posicdo final estipulada.
Todo o teste foi documentado em video (CD em anexo).

O menor nimero médio de passos para 0 cumprimento do objetivo por parte
do robé Lego MindStorms NXT deve-se, principalmente, a diferenca entre as
dimensGes do robd real e do simulado (mesmo levando em consideracdo 0s
fatores de escala) e a rotagcdo das rodas. Uma mesma poténcia comandada pelo
controlador pode gerar rotacdes diferentes devido a efeitos de desbalanceamento.
Este desbalanceamento € intrinseco ao robd e também € produzido pelo peso do
cabo USB de transmissdo de comandos, o qual foi observado diversas vezes
durante os testes.

A figura 4.15 mostra 0 caminho percorrido pelo rob6 real nos testes para
diferentes angulos e posi¢es iniciais (circulos numerados de 1 a 12) e chegando a
posicdo final desejada com tolerancia igual ao raio do rob6. Nesta figura, o
percurso tracado foi estimado através da localizacdo do robd, obtida pela
eq. 4.5, ao longo dos episodios de teste. O teste foi considerado bem sucedido
quando a distancia do robd ao objetivo, calculada por meio da eq. 4.3 ou
visualmente, era inferior ao seu raio. Foram testadas algumas posi¢oes

equivalentes as da simulagéo (subsecdo 4.2.3) e outras foram acrescentadas.
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As posicdes testadas foram: (x,,v,,6,) = (0,6;0,0;0,0), (-0,6;0,6;1,57),
(0,6;0,0;0,35), (0,4;0,6;2,44), (-0,2;0,4;2,79), (0,7;0,4;0,87), (0,8;-0,3;1,40),
(0,6;0,6;-0,785), (0,0;0,6;3,14), (-0,3;0,3;2,09), (0,6;-0,6;0,0) e (0,0;0,8;0,0),
respectivamente aos percursos 1 a 12. Observa-se que 0s eixos de coordenadas de
localizagdo foram dispostos na ordem inversa para se adequarem a figura 4.12 e a
ordenada da posicdo desejada € negativa, diferentemente da simulacdo do Khepera
(subsecéo 4.2.3).

objetivo
-0,5 -
/ T
7 4 7 °
,’/'
/
] 4
0 A
/, )
g/
0,5 -
2
12
1
1 0,5 0 -0,5 -1

Figura 4.15: Caminho percorrido pelo rob6 real
para posi¢des e angulos iniciais de 1 a 12.

Constata-se, pela figura 4.15, que o robd cumpriu seu objetivo em todas as
condig@es iniciais testadas. Ressalta-se que mesmo utilizando o modelo treinado
em ambiente simulado com as dificuldades expostas na secdo 4.1 e partindo de
pontos que nao foram explicitamente usados durante a fase de aprendizado, o rob6
consegue chegar a posicdo desejada. Estes testes também se estenderam a angulos
diferentes. Portanto, como almejado, o rob6 conseguiu aprender na simulacéo,
criando uma base de conhecimento, e foi capaz de generalizar para o problema
real.

Nota-se que, diferentemente do que ocorre para o teste simulado

(figura 4.10), o agente ndo realiza trajetdrias retas, destaque para o caminho
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sinuoso da condicdo inicial 11. Este fato provavelmente deve-se ao
desbalanceamento do robd, como referido anteriormente.

Por outro lado, alguns caminhos da figura 4.15 foram similares aos da
figura 4.10 como os para as condicGes iniciais 2, 3 e 12, revelando coeréncia de
comportamento.

A condicdo inicial 10 teve por objetivo verificar o comportamento do robo
nas condi¢cdes mais adversas (0 obstaculo no meio do caminho e frente do robd
contra a parede). Mesmo assim, o rob6 apresentou 6timos resultados, girando sua
frente, aproximando-se do obstaculo central, detectando este obstaculo e o
contornando no sentido trigonométrico.

A figura 4.16 mostra caminhos nao ideais percorridos pelo rob6 real nos
testes para diferentes angulos e posic¢des iniciais (circulos numerados de 1 a 5). As
posicbes testadas foram: (xo,v0,60) = (0,7;-0,8;0,0), (0,0;-0,7;0,0),
(0,7;0,0;-3,14), (0,4;0,2;1,57) e (0,4;0,4;-2,36), respectivamente aos percursos
las.

|
1 objetivo
2
-0,5 - Ve
/! b
. /
N
/
4
5
0,5 -
1 ; . .
1 0,5 0 -0,5 -1

Figura 4.16: Caminho percorrido pelo rob6 real
para posi¢des e angulos iniciais de 1 a 5.

Na condicdo inicial 1, o robd comeca voltado para a parede, se aproxima

mais e, tentando rotacionar, colide insistentemente contra a parede, néo
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conseguindo completar seu objetivo. Este comportamento provavelmente se deve
a estrutura do robd real ser diferente a do simulado. No simulado, o didmetro do
robd € igual ao espacamento entre as rodas, enquanto no Lego MindStorms NXT o
robd ndo é circular e o didametro do circulo que o circunscreve é bem maior. Este
fato pode ocasionar em colisdes com obstaculos ao rotacionar sobre o proprio
eixo, colisdes inexistentes na simulagdo. Além disto, a roda de apoio em eixo livre
na estrutura TriBot (figura 4.14), por diversas vezes, atrapalhou movimentos para
tras.

As posig0es iniciais 2 e 4, mostram comportamentos indevidos com partes
do caminho rumo a posicdo desejada refeitas. Provavelmente trata-se de pares
estado-acdo pouco explorados durante o processo de treinamento no simulador ou
ruido nos sensores ultrassdénicos. Mesmo com estes pequenos percal¢os, o robd
cumpriu sua tarefa.

As posicdes iniciais 1, 3 e 5 expde o0 que ja foi dito anteriormente: a
incerteza na estimativa da posicdo do rob6. Na posicao 1, devido as colisbes com
a parede, ocorre o deslizamento das rodas em relacdo ao piso. Nestas condicGes, a
eg. 4.5 ndo é mais valida, e a estimativa da localizacdo mostra erradamente o robd
dentro da parede no término do percurso 1. Na posicdo 3, pelos dados coletados e
plotados na figura 4.16, o robd aparentemente ndo chega a posicdo desejada,
porém o video deste caso revela o contrario. Ja para a 5, parece que o robd colide
com o obstaculo central, o que ndo ocorre.

Pode-se concluir que o0 modelo RL-NFHP modificado demonstrou ser capaz
de aprender o comportamento desejado no simulador e, com algumas adaptacdes,
ser utilizado para equipar um agente real dotando-o de comportamento inteligente.
O uso de simuladores realistas evita o dispéndio de tempo de treinamento.
Modelos treinados somente no simulador podem gerar resultados satisfatorios
quando adaptados aos problemas reais. Além disso, a normalizacdo das entradas
permitiu que o modelo respondesse adequadamente a mudancgas nos limites das
variaveis de entrada.

Vale ressaltar que o experimento conduzido com o rob6é Lego MindStorms
NXT gerou desempenho acima do esperado, uma vez que o0 aprendizado do par
estado-acdo foi feito apenas no simulador e o modelo ja pronto utilizado em um

rob6 e ambiente ligeiramente diferentes.
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