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RESUMO

Meétodos de aprendizado por refor¢o tratam de problemas que compreendem uma subdrea
da inteligéncia artificial onde um agente, inserido dentro de um ambiente, tenta solucionar
um determinado problema através de uma sequéncia de acdes. Cada a¢ao resulta em uma
recompensa, € € com base apenas no acimulo destas recompensas que o agente deve
se guiar em busca da melhor solu¢gdo para o problema. Problemas de aprendizado por
refor¢o exigem, portanto, que o agente desenvolva um comportamento capaz de encontrar
a melhor a¢do a ser tomada em um dado momento, a fim de maximizar o valor total das
recompensas recebidas.

Normalmente, o processo de busca por uma solucdo aceitdvel € bastante custoso, pois
¢ exigido do agente que este avalie diversas sequéncias possiveis de acdes, refinando
sequéncias encontradas anteriormente e buscando outras sequéncias completamente no-
vas. Para acelerar a avaliagdo de solugdes encontradas e, portanto, o treinamento do
agente, ¢ comum o emprego de simuladores, que constroem virtualmente o ambiente e o
agente nele inserido.

J4 existem diversos conjuntos de ferramentas (ou frameworks) que permitem que sejam
construidos simuladores com certo grau de fidelidade e que ndo possuam uma acentu-
ada curva de aprendizado. H4 também, entretanto, um custo associado a ado¢do de um
framework para constru¢cdo de simuladores em um projeto que envolva aprendizado por
reforco: este custo refere-se ao tempo necessdrio para que as ferramentas fornecidas
pelo framework sejam compreendidas e o cendrio proposto seja fielmente reproduzido
utilizando-se de todas as fun¢des fornecidas por ele.

Este trabalho descreve o processo de criacdo de um framework de uso simples e que pro-
duz cendrios padronizados, compativeis com a API do Gym, software que vem sendo
adotado como padrdo no que diz respeito a ferramentas de benchmark de algoritmos de
aprendizado por reforco (AR). Na ferramenta proposta por este trabalho, cendrios sdo des-
critos através de uma linguagem de especificacdo de alto nivel, permitindo que simulacdes
de problemas de AR sejam modelados de maneira eficiente e que o resultado produzido

esteja de acordo com ferramentas amplamente utilizadas na édrea.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Aprendizado por Refor¢o. Simuladores.



ABSTRACT

Reinforcement learning methods deal with problems that comprise a subarea of artificial
intelligence where an agent, inside an environment, tries to solve a problem through a se-
quence of actions. Every action results in a reward, and it is based only in the accumulated
sum of these rewards that the agent must guide itself in search of the best possible solu-
tion for the problem. Reinforcement learning problems require, therefore, that the agent
develop a behavior able to find the best possible action to be taken at a given moment, in
order to maximize the total value of the rewards.

Usually, the process of search for an acceptable solution is costful, because the agent is
required to evaluate several possible sequences of actions, refining sequences previously
found and searching for other entirely new sequences. To speed up the evaluation of
the found solutions, and, therefore, the training of the agent, it is common the use of
simulators, that build virtually the environment and the agent in it.

There is already several frameworks that allow the building of simulators with certain
degree of fidelity and that do not have a steep learning curve. There is, however, a cost
associated to the adoption of such frameworks: this cost is related to the time needed to
understand the tools provided by the framework and to reproduce the problem’s environ-
ment using them.

This work describes a framework of simple use and that produces standardized scenar-
i0s, compatible with the interface of Gym, a software that has been adopted as a standard
on which concerns benchmark tools for reinforcement learning algorithms. By using the
tool proposed by this work, one can describe scenarios through a specification language,
allowing reinforcement learning simulations to be modeled efficiently and also guarantee-

ing that the produced results are compatible with tools that are broadly used in the field.

Keywords: Electronic document. ISIgX. ABNT. UFRGS.
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1 INTRODUCAO

Aprendizado por reforco compreende uma subdrea da inteligéncia artificial que
trabalha com a no¢do de um agente que, inserido dentro de um ambiente, busca uma so-
lucdo para um determinado problema. Sem nenhuma instrucdo prévia, é tarefa do agente
executar acoes dentro do ambiente no qual estd inserido, modificando-o através delas.
N3ao h4, entretanto, nenhum mecanismo que permita ao agente compreender se uma de-
terminada acdo o deixa mais préximo de resolver o problema ou se ela nada influencia
neste objetivo. A tnica maneira que o a gente tem de avaliar uma a¢do tomada em um
determinado momento se da através da no¢do de recompensa, que nada mais € do que um
nimero escalar que é informado depois de cada acdo tomada por ele e que representa a
qualidade desta. Com base tnica e exclusivamente, portanto, nas recompensas recebidas,
o agente deve buscar um comportamento (chamado de politica) que, com base na situa-
cdo do ambiente em um determinado momento, o leve a tomar uma série de decisdes que
resulte em uma soma maxima de recompensas. Esta busca pelo melhor comportamento
possivel normalmente € feita através de uma combinacao entre ajustes na melhor politica
encontrada até um determinado momento (exploitation) e a busca de comportamentos
completamente novos (exploration).

Diferentemente de outras dreas da IA, como o aprendizado supervisionado, no
aprendizado por reforco a qualidade da a¢ao tomada pelo agente ndo € verificada usando-
se como base uma ag¢ao ideal ou 6tima, conhecida de antemao, e tampouco o agente passa
por qualquer tipo de treinamento onde este é exposto a exemplos de a¢do 6tima em cada
situacdo. Tal método de aprendizado é normalmente usado, portanto, em tarefas onde o
ambiente € desconhecido pelo agente, e ¢ um modo de aprendizado bastante préximo das
maneiras com que animais € humanos buscam formas de exercer tarefas com as quais
nunca houve contato prévio.

Um exemplo que pode servir para a compreensao do aprendizado por reforgo €
o experimento do psicologo Edward Thorndike (THORNDIKE, 1898). No seu experi-
mento, gatos eram colocados em gaiolas fechadas e precisavam encontrar uma maneira
de sair para que pudessem consumir uma por¢ao de peixe posicionada préxima a gaiola.
Para abri-la, era necessdrio apenas que uma alavanca presente em seu interior fosse pu-
xada; entretanto, nao houve qualquer tipo de instru¢do prévia: a partir do momento em
que os animais eram trancados nas gaiolas, eles deveriam explora-las e, principalmente,

interagir de forma autdonoma com o interior da gaiola até que, por si mesmos, encontras-
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sem o dispositivo de abertura de seus cdrceres. No momento que um gato encontrava a
saida, o tempo levado até a sua fuga era anotado e o experimento, repetido. Thorndike
percebeu que a partir do momento em que os gatos aprendiam qual era o dispositivo res-
ponsdvel pela sua soltura — e que, consequentemente, 0s permitia que consumissem a
por¢do de peixe —, o tempo transcorrido entre 0 momento que o animal era recolocado
na gaiola e o instante em que ele abria a mesma diminuia consideravelmente. Isso se da
porque, dentre todos os comportamentos adotados dentro da gaiola, o inico que era ob-
servado pelos gatos como o comportamento que levava a recompensa era o ato de puxar
a alavanca. O pesquisador, entdo, formulou o que ele chamou de "Lei do efeito", que
estabelece que comportamentos e acdes que, em uma determinada situacdo, levam a efei-
tos gratificantes tendem a se repetir e, por sua vez, comportamentos e acdes que levem a
efeitos indesejdveis ou insatisfatorios tendem a ser abandonados.

Principios bastante préximos dos postulados pela Lei proposta por Thorndike fo-
ram a base para os primeiros experimentos envolvendo aprendizado por refor¢o, na me-
tade do século passado. Em 1952, um dos grandes expoentes da inteligéncia artificial,
Marvin Minsky, fez um experimento que utilizava uma forma bem simples de AR para
simular a maneira com que um rato navegava por um labirinto (MINSKY, 1954). No
experimento, agentes que simulavam o comportamento de ratos recebiam recompensas
mais altas quando desenvolviam um método de busca que achasse a saida do labirinto, e
recompensas nulas em caso contrario. Deste entdo, diversos experimentos foram formu-
lados visando-se a resolucdo de problemas através de um agente que busca uma solucao
de maneira praticamente autdbnoma, sendo guiado apenas pela no¢do de recompensa, que
encapsula o sucesso ou fracasso da solu¢@o encontrada.

Aprendizado por refor¢o é, portanto, um método de aprendizado no qual um
agente, ao interagir com o ambiente no qual ele encontra-se inserido, buscando resol-
ver um problema, executa uma acdo e recebe uma recompensa sobre a a¢do tomada,
corrigindo seu comportamento de acordo com a recompensa recebida e com as modifi-
cacOes impostas ao ambiente pela a¢do, sempre de forma a maximizar o valor relativo a
soma de recompensas recebidas pela sua sequéncia de decisdes. Solucdes que envolvem
aprendizado por reforco sdo empregadas, consequentemente, em situacdes onde proble-
mas devem ser resolvidos através de uma série de acdes, como quando deseja-se, por
exemplo, ensinar um agente a disputar partidas de jogos de tabuleiro (como no xadrez,
onde uma sucessao de jogadas pode levar a vitdria) ou ensinar um rob0d a executar tare-

fas que exijam uma série de movimentos (como fazer com que um robd quadripede se
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locomova em trote da maneira mais rapida possivel e mantendo o equilibrio).

Para facilitar o treinamento de um agente em um problema de aprendizado por re-
for¢o, normalmente emprega-se o uso de simuladores. De matrizes que podem representar
um tabuleiro de xadrez até motores de fisica que representam as leis da fisica do mundo
real, simuladores sdo usados para modelar problemas de maneira a acelerar o processo
de treinamento de um agente, dado que, dentro do ambiente controlado de um simulador,
situacdes que podem demorar algum tempo na vida real (como um braco robético ten-
tando aprender a melhor forma de pegar um objeto proximo a ele) podem ser retratadas
de maneira acelerada. Além do ganho de tempo, elementos de natureza aleatéria podem
ser facilmente controlados dentro de um ambiente simulado: no problema trabalhado na
tese de Andrew Ng (NG, 2003), por exemplo, um agente € treinado para ser capaz de
controlar um helicoptero, a fim de estabilizd-lo levando em consideracgdo fatores imprevi-
siveis do sistema (e.g. vento, chuva e demais fatores que podem interferir na estabilidade
do veiculo). Nota-se que o problema, portanto, tem um objetivo prético: desenvolver
um controle para um helicoptero que mantenha sua estabilidade, independentemente de
fatores externos. O problema surge na necessidade de treinar o agente: como proceder
com o treinamento em ambientes que possuam diferentes niveis de imprevisibilidade e
cujos fatores como chuva e vento atuem em diferentes intensidades? Logicamente, o ob-
jetivo final do processo € ter um veiculo autocontrolado capaz de manter sua estabilidade
sob qualquer tipo de intempérie; para que isso seja possivel, todavia, € necessario que o
agente seja treinado em diferentes tipos de ambiente, o que pode se tornar invidvel dadas
restricdes como o tempo disponivel para o projeto e a necessidade dos desenvolvedores
de se deslocar até locagdes onde hd condigdes ideais para o treinamento. A solucio que €
amplamente usada nesses casos, portanto, ¢ a modelagem de locagdes em um simulador
que representa diferentes tipos de terreno e que permite ao pesquisador que este configure
os diferentes fatores do ambiente de acordo com sua necessidade.

Por vezes € necessdrio, portanto, que haja um ambiente de treinamento que ofereca
condicoes diversas ao agente que estd sendo desenvolvido. Esse é um dos cendrios que
exige a presen¢a de um simulador: um ambiente sob o controle dos desenvolvedores
que forneca para eles a liberdade de controlar as condi¢des que serdo apresentadas ao
agente. Simuladores, deste modo, funcionam como uma ferramenta auxiliar ao processo
de desenvolvimento de agentes que atuam no mundo real: inicialmente, treina-se o agente
em um ambiente simulado, para depois dar-se prosseguimento ao treinamento em um

ambiente real. Mesmo que simuladores nio consigam representar com o maximo de
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precisdo as intempéries que podem atingir uma aeronave, por exemplo, eles ainda sdo
uteis nas fases iniciais de treinamento, apds as quais o agente estd apto a suportar um
ambiente real.

Simuladores também sdo uma ferramenta que ajuda a mitigar o problema de repro-
dutibilidade de experimentos. Quando um novo algoritmo de aprendizado por reforgo €
proposto, por exemplo, hé a necessidade de que ele seja facilmente reproduzido por aque-
les que t€m acesso ao seu artigo de origem. Um simulador, neste caso, pode facilmente
recriar as condi¢des em que o algoritmo foi testado, produzindo resultados semelhantes e

ajudando na tarefa de verificac@o do trabalho.

1.1 Motivacao

Ha diversos frameworks capazes de fornecer ao desenvolvedor as ferramentas ne-
cessdrias para a simulacido do seu problema de aprendizado por reforco; cada um deles,
entretanto, possui as suas proprias limitacdes: normalmente, o que se observa € uma es-
pécie de compensacdo entre simplicidade e fidelidade, onde o usudrio do framework se
vé obrigado a escolher entre uma ferramenta com um alto poder computacional, capaz
de simular ambientes com um alto grau de fidelidade, mas que exige uma compreensao
maior dos seus mecanismos por parte do desenvolvedor, e uma ferramenta de uso sim-
ples, mas que ndo € tao robusta. Além disso, ainda ndo h4 a consolidacao de um modelo
de representacdo de simulagcdes na comunidade de programadores e pesquisadores cujo
trabalho envolve AR de alguma forma; diferentes ferramentas de constru¢do de simula-
cdes, ao adotarem formas diferentes de representarem a maneira com que elementos sdo
simulados e a maneira com que um algoritmo realiza a leitura das informagdes destes ele-
mentos, ndo permitem que usudrios de frameworks diferentes troquem informagdes entre
si sem antes realizarem adaptagdes em seu codigo.

Recentemente, entretanto, surgiu na comunidade uma ferramenta que fornece si-
muladores de problemas famosos de aprendizado por refor¢o e que propde uma padro-
nizacdo na representacao dos problemas: o framework chamado Gym (Brockman et al.,
2016), desenvolvido pela OpenAl, uma organizacdo de pesquisadores e entusiastas de
inteligéncia artificial sem fins lucrativos. A ferramenta fornece uma vasta gama de simu-
lagdes de diversos problemas de aprendizado por reforco e, para cada um deles, hd um
canal onde pessoas podem submeter suas solu¢des, sendo montada uma classificagao das

melhores entre elas, com base em fatores como o tempo necessdrio para que o agente
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aprendesse a solucionar o problema. E importante ressaltar, também, que hd, para aque-
les que submetem suas solu¢des, a opcdo de tornd-las publicas, permitindo que outras
pessoas executem testes com elas.

Através da plataforma proposta pela OpenAl, um grande passo em direcdo a pa-
dronizacdo de simuladores é dado. Através de uma interface publica que serve como
ponto intermedidrio entre o simulador e o algoritmo que tenta resolver o problema, criou-
se uma espécie de uniformiza¢do ndo sé na maneira como algoritmos realizam a leitura
das informagdes a respeito do ambiente simulado, permitindo que solugdes desenvolvidas
por pessoas diferentes para um determinado problema tornem-se intercambidveis, como
também na maneira que os resultados de cada solucdo sdo representados. Entretanto, ape-
sar da sua vasta documentacdo a respeito de cada um dos cendrios fornecidos, pouco é
dito sobre a construcdo de cendrios novos. A proposta do framework Gym certamente
¢ bastante inovadora, mas peca no que toca as possibilidades de expansdo da ferramenta
através de contribui¢des da comunidade.

O trabalho aqui desenvolvido visa, portanto, fornecer um conjunto de ferramen-
tas que sirva como uma espécie de extensao ao Gym, permitindo que desenvolvedores
construam simulacdes de uma maneira simples, rdpida e eficiente, de tal forma que o re-
sultado seja compativel com a API proposta pela OpenAl. Ao propor um framework que
ao mesmo tempo ndo exija uma quantidade considerdvel de tempo para que o seu usudrio
possa reproduzir o seu problema de AR de maneira fidedigna e que produza resultados
que sejam compativeis com a plataforma Gym, a ferramenta descrita neste trabalho sera
capaz de fornecer uma ferramenta de uso simples e que garante ao desenvolvedor a pos-

sibilidade de trocar informagdes com a extensa base de usudrios do framework Gym.

1.2 Estrutura

No capitulo a seguir, serd apresentada a formulagdo matemadtica do problema de
aprendizado por reforco e alguns dos seus principais métodos de solucio serdo expostos.
Além disso, € definido o que € um simulador de aprendizado por reforco. No capitulo
3, sdo apresentadas as diferentes ferramentas que podem auxiliar na constru¢do de um
simulador de aprendizado por reforco. No capitulo 4, o Barbell, sistema introduzido por
este trabalho, € apresentado. No capitulo 5, experimentos sao conduzidos. No capitulo 6,

conclusdes e propostas para trabalhos futuros sao apresentados.



14

2 CONCEITOS BASICOS

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos fundamentais para a compreensao
do trabalho desenvolvido, iniciando-se pela formulagdo matemética do um problema de
aprendizado por reforco através de Processos de Decisao de Markov, seguido pela vi-
sdo geral do fluxo de um algoritmo de aprendizado por refor¢o, com o uso de exemplos
quando conveniente. O capitulo também trata do uso de simuladores para a modelagem

de cendrios de aprendizado por reforco.

2.1 Definicao formal do problema de aprendizado por reforco

Sendo o problema de aprendizado por refor¢co um exemplo de situacdo onde deci-
soes devem ser tomadas em sequéncia, este pode ser formulado matematicamente como
um Processo de Decisdo de Markov (também referido pela sigla MDP, do inglés Markov
Decision Process). Um MDP € uma ferramenta usada para modelar um processo de to-
mada de decisdo por parte de um agente que, inserido em um ambiente, executa acdes que
modificam o estado — ou seja, as propriedades — deste ambiente. Os processos mode-
lados sao chamados “de Markov” (ou Markovianos) porque obedecem a Propriedade de
Markov: o efeito de uma a¢do em um estado depende apenas da acdo tomada e do estado
atual; e sdo chamados de processos “de decisdo” porque modelam a possibilidade de um
agente de interferir no sistema através da execuc¢do de acoes (BELLMAN, 1957).

Usando o conceito de recompensa, que € um valor escalar que representa a qua-
lidade de uma a¢do tomada quando o processo se encontra em um determinado estado,
buscar uma solu¢do para um Processo de Markov significa encontrar uma politica — que
nada mais € do que um conjunto de regras de decisdo que diz ao agente qual acdo deve
ser tomada de acordo com o estado do ambiente — que ndo sé leve a um estado terminal
do ambiente, mas que também siga algum critério de otimalidade (que maximize o valor
total das recompensas recebidas, por exemplo).

Um MDP pode ser formalmente definido pela tupla (S, A, T, R), onde:

e S é o conjunto de possiveis estados do ambiente;

e A é o conjunto de diferentes acdes que podem ser executadas em um determinado

estado;

e T:SxAxS —|0,1]: é chamado de modelo de transi¢do, é uma fungio que dé
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a probabilidade de o sistema passar para um estado s’ € S, dado que o processo
estava em um estado s € S e o agente decidiu executar uma a¢do a € A (denotada
T(s'|s,a));

e R:S5 x A+ R éuma funcio que da a recompensa por uma ag¢do a € A quando

executada no estado s € S, denotada R(a, s).

2.2 Horizonte

Em um MDP, o agente toma, a cada instante de tempo, uma decisdo que resulta
em uma transi¢do entre estados e no recebimento de uma recompensa, com o objetivo de
maximizar a soma das recompensas recebidas por uma série de acdes tomadas. Sabendo
que uma série de agdes resulta em uma série de transicdes entre estados e no recebimento
de uma série de recompensas, qual a influéncia que recompensas futuras devem ter, entao,
na tomada de decisdo do agente, se comparadas com as recompensas que ele recebera
imediatamente? Para isto existe, em processos de Markov, a no¢ao de horizonte, um valor
T € [1,00), que diz até que ponto no futuro, em uma série de agdes a ser tomada pelo
agente, as recompensas a serem recebidas exercerdo influéncia em suas escolhas: para
horizontes de tamanho 1, por exemplo, apenas a recompensa referente a sua proxima a¢ao
importa para o agente, independentemente de esta acdo leva-lo a estados que no futuro
resultardo em recompensas mais baixas — resultando em um agente que opera sob uma
estratégia gulosa. Para horizontes de tamanho infinito, por outro lado, o agente tentara
encontrar o valor mdximo para a soma de todas as suas acdes tomadas, ou seja, todas as
recompensas que serdo recebidas no futuro influenciam na decisdo tomada pelo agente no

presente.

2.3 Politica de um MDP

Em um MDP, um tomador de decisdes realiza uma leitura de um vetor s, que
representa o estado atual do ambiente e executa uma ac@o a de acordo com uma politica
m, que €, basicamente, um conjunto de regras de decisdo que diz qual acdo deve ser
tomada a cada estado. Uma forma simples de definir um conjunto de regras de decisio
¢ através de um mapeamento direto de todos os estados possiveis para suas respectivas

acoes (na forma de uma fungdo 7 : S — A). Uma politica, portanto, € um conjunto que
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retine todas as regras de decisdo de um MDP. A acdo tomada pode trazer mudangas ao
estado atual do ambiente, entdo uma nova leitura deste € realizada e uma agdo é tomada,
e assim sucessivamente, até que o problema seja resolvido — ou seja, até que um estado
terminal s; € S seja atingido. A figura 2.1 mostra o funcionamento do fluxo de tomadas

de decisdo em um sistema modelado por um MDP.

Figura 2.1: Funcionamento do processo de tomadas de decisdo em um MDP.

a (acao)

Ambiente Politica

s (estado)

O objetivo da resolu¢do de um MDP é encontrar uma politica 7(s) : s — a que
solucione o problema, ou seja, que diga ao tomador de decisdes quais acdes devem ser
tomadas em cada estado s € S de forma que o problema seja resolvido. Dentre todas
as politicas que resolvem um determinado problema, € considerada uma politica otima
(denotada 7*) aquela que segue algum critério de otimalidade. Normalmente, o critério
adotado € o valor esperado da soma das recompensas retornadas pela série de acdes que
o agente toma orientado por aquela politica, ou seja, para uma politica 7* este valor é

maximo. Sua defini¢do pode ser dada por

T
= argmame[Z R(s)|r] (2.1)
t

que € a recompensa esperada total, ou por

T
= argmaxﬂ]E[Z Y R(s)|n] (2.2)
t

que € a recompensa esperada descontada, onde T' é o horizonte (conforme des-
crito na secdo 2.2) e R(s) é a recompensa pela acdo recomendada ao agente pela politica
7 quando este encontra-se no estado s. Ha ainda, na férmula 2.2, um coeficiente v € [0, 1]
chamado de fator de desconto que serve tanto para garantir a convergéncia do valor da re-
compensa total esperada (em caso de horizonte infinito, com 7" = c0), como para regular

0 impacto que recompensas mais imediatas exercem na politica em relagdo a recompensas
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que serdo recebidas mais futuramente. O fator de desconto v faz parte da funcdo valor de
uma politica, que da o valor esperado da recompensa para esta politica e que é definida

pela férmula a seguir:

V7(s) = R(s,m(s)) +7 Y _T(s,7(s),s)V7(s) (2.3)

s'esS
A férmula definida em 2.3 € usada na fun¢@o que define o valor de uma ac¢édo a
em um estado s considerando a recompensa imediata de a e considerando também que as

acdes subsequentes seguem a politica . A férmula é denotada por () e é definida por:

Q"(s,a) = R(s,a) +7 Y _T(s'|s,a)V"(s) (2.4)

s'esS
Mesmo definindo matematicamente o problema de aprendizado por reforco em
através de um MDP e definindo os conceitos de funcao valor e politica 6tima, resta saber
como buscar uma politica que além de resolver o problema, seja uma politica 6tima. Ha

solugdes exatas e aproximadas para o problema, e algumas delas serdo discutidas a seguir.

2.4 Métodos de resolucio de um MDP

Resolver um problema definido por um Processo de Decisdao de Markov significa
encontrar uma politica 7 que, partindo de um estado inicial s, faca o agente eventualmente
atingir um estado terminal s’. Além disso, normalmente nio se quer apenas encontrar
uma politica ™ que resolva o problema, mas uma politica 6tima 7 que, além de oferecer
ao agente um comportamento que resulte na resolucdo do problema, obedeca a algum
critério de otimalidade, normalmente relacionado ao valor total da soma das recompensas
recebidas.

Ha diversos métodos que encontram tais politicas. Os mais simples, entretanto,
envolvem solucdes que utilizam programagdo dinamica para encontrar a politica de maior
valor através da varredura de todos os estados do conjunto S e de todas as transi¢des da
funcdo 7', como € o caso no método de iteracdo de valor (SONDIK, 1971). Neste caso,
o algoritmo € de model-based (baseado em modelos), uma vez que o a modelagem do
problema (ou seja, os proprios componentes da tupla que define o MDP) € utilizada para
encontrar a politica que o soluciona.

Ha casos, entretanto, que as transi¢des de 7' e o conjunto S ndo estdo disponiveis,
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como ¢ o caso de Processos de Decisao de Markov Parcialmente Observaveis (POMDP),
utilizados para a modelagem de uma série de problemas onde o estado s € oculto ao
agente (CASSANDRA, 1998). Quando o aprendizado se d4 exclusivamente a partir da
observacao das recompensas recebidas a partir das a¢des tomadas em cada estado, se diz
que o método € livre de modelos (model-free, em ingl€s), uma vez que a busca por um
comportamento 6timo se dd mais explicitamente por métodos que envolvem tentativa e
erro. Dos métodos livres de modelo, o mais conhecido se chama Q-Learning, descrito a

seguir.

2.4.1 Q-Learning

H4 situacdes onde € praticamente impossivel (ou a0 menos excessivamente cus-
toso) buscar uma politica 6tima para um MDP através de um algoritmo baseado em mo-
delos, em parte porque o espaco de acdes e estados € muito grande, contribuindo para
o custo computacional da busca por uma solucdo, e em parte porque algoritmos do tipo
assumem que o agente possui conhecimento sobre o dominio no qual estd atuando, ou
seja, € presumido que o agente sabe de antemao as transi¢des entre estados.

Para resolver este problema, hd um algoritmo alternativo chamado Q-Learning
(WATTKINS, 1989) que, ao invés de buscar uma politica 6tima calculando diretamente
valores para a fung¢@o ()(s, a) para todos os estados e acdes de um MDP, busca aproxi-
mar, de maneira iterativa, os valores para a fungdo (s, a) para os estados e agdes do
sistema através de uma busca baseada em tentativa e erro, uma vez que o algoritmo nao
supde que o agente possui quaisquer informagdes acerca das transicdes entre estados e
das recompensas associadas a elas.

A ideia fundamental do algoritmo Q-Learning é, portanto, a aproximacao dos va-
lores para a fungao () através dos valores (s, a) que sdo observados na medida em que
o agente interage com o ambiente. Tais valores (chamados de Q-values) sdo salvos em
uma matriz de tamanho |S| x |A| ( normalmente discretiza-se representa¢des continuas,
como quando um estado € representado por um nimero real) chamada de Q-table e sao
sucessivamente atualizados para valores cada vez mais proximos dos valores verdadeiros

da fungdo (s, a). Os valores da Q-table sao atualizados com base na seguinte féormula:

Qui1(s,a) = (1 — a)Q(s,a) + a(R(s,a) + 7 max Q'(s',a)) (2.5)
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Onde « é chamado de coeficiente de aprendizado, que diz qual o peso do novo
valor observado ante o Q-value guardado na tabela, oriundo de observacdes anteriores.

O algoritmo de Q-learning € definido pelo pseudocddigo presente no algoritmo 1.

Algorithm 1 Algoritmo de Q-learning
Entrada: Um MDP (S, A, T, R) e um coeficiente de aprendizado «
Saida: Uma fungdo (), aproximagao de QQ*

1: funcdo QLEARNING(MDP)

2: Inicialize ) : S X A — R aleatoriamente
3: repita
4: Inicialize o agente em um estado inicial s € S
5: enquanto s ndo é um estado terminal faca
6: Calcular @ de acordo com a politica atual de exploragdo (e.g.
arg max, Q(s,a))
7: s« T(s,a)
8 Q(s',a) + (1 —a) - Q(s,a) + a- (r +ymaxyea Q(s',a’))
: s+ ¢
10: fim enquanto
11: até que critério de convergéncia de Q seja atingido

12: fim funcao

2.4.1.1 Politica de exploragcdao em Q-Learning

Na linha 6 do algoritmo 1, uma acdo, dentre todas as possiveis a¢des para o es-
tado no qual o agente se encontra, deve ser escolhida. Mas, em um estado inicial, apenas
com valores gerados aleatoriamente para a Q-table, como o agente deve decidir qual a
melhor acdo a ser tomada? E mais: apds algumas iteracdes, quando ja se sabe que al-
gumas sequéncias de acdes geram as melhores recompensas (por trazerem na Q-table os
melhores valores para as aproximacgdes da funcio (), como saber se outras sequéncias,
ainda ndo exploradas, ndo resultam em recompensas totais maiores? A cada momento,
portanto, o agente deve decidir se busca melhorar as sequéncias de acdes ja encontradas
até o momento através do seu refinamento (o que é chamado de exploitation) ou se busca
sequéncias de acdes completamente novas, na esperan¢a de que elas resultem em recom-
pensas totais maiores (0 que € chamado de exploration). O problema que trata dessa
decisdo a ser feita pelo agente é chamado de exploration/exploitation trade-off ou de ex-
ploration/exploitation problem. A solucdo para esse problema proposta em (WATTKINS,
1989) € simples: hd um fator € € [0, 1] que determina a probabilidade de, a cada época
de decisdo, o agente nao seguir os valores da Q-table e, ao invés disto, executar uma ag¢ao

aleatdria dentre todas as outras possiveis para aquele estado. No comego da interagdo
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do agente com o ambiente, quando a maioria das células da Q-table ainda guardam os
valores gerados aleatoriamente no primeiro passo do algoritmo, ¢ guarda um valor pré-
ximo de 1, fazendo com que o agente tome uma decisdo aleatdria (e, consequentemente,
exploratéria) na grande maioria das vezes. A medida que o agente atualiza os valores da
O-table, entretanto — reunindo, desta maneira, mais conhecimento sobre o sistema —, o
valor de € decai, fazendo com que o agente passe, gradativamente, a tomar mais decisdes

baseadas nos valores da Q-table.

2.4.2 Aprendizado por Reforco com Redes Neurais Profundas

O algoritmo chamado de Deep Q-Learning tem este nome porque combina Q-
Learning com redes neurais profundas (deep neural networks). Seu funcionamento é
parecido com Q-Learning, com a diferenca de que, ao invés serem guardados em uma
tabela, os valores aproximados para a fungdo (Q*(s, a) sdo fornecidos a uma rede neural
profunda, que usa os valores dados a ela para aproximar a fun¢do )*. Possui a vantagem
da escalabilidade, uma vez que sistemas onde os estados possuem muitas dimensdes (ou
ha muitas agcdes possiveis para cada estado) requerem tabelas que, na pratica, acabam se
tornando invidveis, no que tange ao consumo de recursos computacionais (e.g. memo-
ria). Em (MNIH et al., 2013), uma rede neural profunda foi treinada para jogar jogos da
plataforma Atari: neste trabalho, o estado € representado pelos componentes visuais do
jogo, ou seja, pela imagem formada na tela. Quatro quadros consecutivos do jogo sdao
transmitidos a uma rede neural convolucional (LECUN et al., 1999), como registrado na
figura 2.2, que tenta aproximar, para cada ac¢do possivel, seu valor (), sendo tomada a
acdo de maior valor. O algoritmo aproveita-se do fato de que, em um jogo, hd um nimero
muito limitado de agdes possiveis para cada estado: mover-se ou disparar uma arma por
exemplo. Os treinamentos resultaram em performances superiores 2 humana em todos os

jogos para os quais redes foram treinadas.

Figura 2.2: Esquema de uma rede neural para o jogo Doom.
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Talvez o exemplo mais famoso de aplicagdo que combinou algoritmos cldssicos de
aprendizado por refor¢co com redes neurais profundas tenha sido o AlphaGo (SILVER et
al., 2016). Desenvolvido pela empresa DeepMind, o AlphaGo € um software que joga o
jogo de tabuleiro Go, original da China e talvez um dos jogos de tabuleiro mais antigos do
mundo. Ensinar programas de computador a jogar Go nunca foi uma tarefa tao simples
como jogar xadrez, por exemplo, uma vez que o nimero de jogadas possiveis em uma
rodada é muito maior, tornando buscas que usam arvores para representar jogadas futu-
ras praticamente invidveis (BURMEISTER; WILES, 1995). Este problema, entretanto,
foi contornado pelos pesquisadores da DeepMind através de um algoritmo que combina
buscas guiadas por politicas com redes neurais profundas, e o resultado foi uma série de
vitérias contra campedes continentais € mundiais da modalidade. Tais feitos ndo seriam
possiveis, entretanto, se nao houvesse alguma maneira de representar o jogo em um am-
biente virtual, seja o jogo feito para a plataforma Atari ou o jogo de tabuleiro, e trabalhos

como os citados aqui s6 s@o possiveis com o uso de simuladores.

2.5 Simuladores de AR

Figura 2.3: Um rob0 real e sua versdo modelada em um simulador.

Conforme mencionado anteriormente, algoritmos de aprendizado por refor¢o pos-
suem diversas aplicagdes; seja em jogos de tabuleiro ou de video games (CHEN, 2016;

BELLEMARE et al., 2013; KEMPKA et al., 2016) ou sistema de controle de veicu-
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los autdonomos (NG, 2003), algoritmos de aprendizado por refor¢o sdo recomendados em
quaisquer situagdes onde a¢des devem ser tomadas em sequéncia, dentro de um ambiente.
Um problema surge, entretanto, quando torna-se necessario modelar um ambiente sob a
forma de um Modelo de Markov ou sob qualquer outra forma que possa ser compreendida
por um programa de computador. No caso do AlphaGo, o tabuleiro e as pegas precisa-
vam ser representados em um software para que o agente em treinamento pudesse 1€-los
e compreendé-los; no caso trabalhado por Andrew Ng (NG, 2003), uma representagao do
veiculo automotor precisa ser modelada, para que o comportamento que mantém o veiculo
estabilizado possa ser aprendido com a ajuda dos métodos propostos pelo trabalho.

No caso da robdtica, o uso de simuladores possui ainda outra vantagem pratica:
modelar robds em um ambiente simulado que segue as leis da fisica do mundo real per-
mite, por exemplo, que um modelo de um robd passe por um treinamento virtual antes de
ser construido no mundo real (como na figura 2.3), acelerando, desta maneira, o processo
de treinamento. Ha diversas ferramentas que sao utilizadas especialmente para construir
simulacdes que apresentem caracteristicas fisicas semelhantes as do mundo real: motores
de fisica como o MuJoCo (TODOROV; EREZ; TASSA, 2012), por exemplo, fornecem
uma das bases para o software da DeepMind (TASSA et al., 2018), que pode ser utilizado

para a modelagem de problemas de robdtica.

2.5.1 Definicao de um simulador

Em sua defini¢do de diciondrio, um simulador € "uma maquina com um conjunto
de controles designada para proporcionar uma imitacao realistica da opera¢do de um vei-
culo, aeronave ou outro sistema complexo, usado para fins de treinamento". Um simu-
lador, portanto, é um sistema capaz de criar um ambiente virtual cujas caracteristicas
aproximem-se, com certo grau de fidelidade, das condi¢des apresentadas por um ambi-
ente real. Tomemos as autoescolas do Brasil como exemplo: nelas, entre o fim das aulas
tedricas e o comeco das aulas praticas, dadas em um veiculo real, simuladores (figura 2.4)
sao utilizados por alunos para que os principios basicos de direcao sejam aprendidos sem
o risco de acidentes.

Obviamente, os simuladores de dire¢do ndo sdo uma representacao completamente
fiel de um automédvel de verdade, mas sdo uma aproximacao fiel o suficiente para que
aquele que almeja adquirir sua carteira de habilitacdo possa embarcar em um automoével

sabendo ao menos o basico de como guid-lo. Aqui, hd uma espécie de troca entre fideli-
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dade e seguranca: obviamente os simuladores de direcdo ndo apresentam ao seu usuario
todas as nuances de um automoével e todas as particularidades do transito, afinal o si-
mulador possui cardter introdutério e apenas uma parte das indmeras situagdes que um
motorista enfrenta é apresentada. H4 a vantagem da segurancga, entretanto: no momento
em que o motorista em formagdo embarca em um veiculo verdadeiro, os conhecimentos
bésicos necessdrios para dirigir ja foram adquiridos, o que reduz o risco de acidentes cau-
sados por falta de preparo por parte do aluno. Além das questdes relacionadas a seguranca
no transito, em um simulador de direcdo, situacdes corriqueiras do transito podem ser en-
saiadas, sem que o aluno tenha que vivencid-las na prética. Isto fornece aos preparadores
um grau maior de controle sobre os diferentes desafios que sdo apresentados aqueles que
pretendem obter sua licenga para dirigir: cendrios que ocorrem com pouca frequéncia,
por exemplo, podem ser apresentados em um simulador repetidas vezes para o aluno, até

que este adquira o dominio necessdrio para enfrentar a mesma situacao na pratica.

Figura 2.4: Simulador usado em autoescolas brasileiras.

Da mesma maneira, no trabalho apresentado em (NG, 2003), uma modelagem
virtual das diferentes propriedades do helicéptero lidas pelo software de controle é cons-
truida. Neste ambiente simulado, alimentado com dados resultantes de um experimento
onde o helicoptero € controlado por um piloto humano, o algoritmo proposto pelo trabalho
tenta aproximar-se do comportamento do piloto, aprendendo a guiar o veiculo sem gran-

des perturbacdes. Neste caso, fica muito mais evidente o grau de controle que o simulador
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fornece aos envolvidos no projeto de desenvolvimento do veiculo: nele, os dados gerados
a partir de um piloto humano podem ser manipulados para for¢ar o agente a aprender a
comportar-se em diversos tipos de situacdo. Isto acarreta em uma enorme economia de
tempo e também de recursos, uma vez que, quando um acidente destrutivo ocorre dentro
de um ambiente simulado, ndo € necessario construir uma nave novamente.

Com base nos exemplos dados acima, € facil inferir que hd vantagens associadas
ao uso de simuladores. O que nao fica tdo evidente, entretanto, € o custo que a adogao
de tais ferramentas traz consigo: além, obviamente, dos recursos que devem ser empre-
gados para que se tenha um simulador pronto para uso — aqui, podem ser considerados
recursos o tempo necessario para desenvolver um simulador quanto o dinheiro para pagar
pela licenca de um software ja pronto —, ha também o custo relativo ao tempo que € ne-
cessdario para que sejam dominadas todas as ferramentas que um simulador oferece. Tais
custos, entretanto, trazem consigo as vantagens observdveis nos dois exemplos apresen-
tados: no caso da autoescola, o risco de acidentes é reduzido, uma vez que os condutores
em formagdo ja possuem os conhecimentos basicos de direcao ao conduzir um veiculo
pela primeira vez; no caso do drone, por sua vez, o tempo de treinamento do veiculo é
reduzido drasticamente, acarretanto em uma economia de tempo.

O uso de simuladores, assim sendo, traz consigo um custo normalmente associado
a recursos financeiros ou tempo, que precisam ser empregados para que o software seja
adquirido ou para que as ferramentas fornecidas por ele sejam compreendidas e tenham
seu uso dominado. Tais custos, entretanto, podem ser compensados — ou até mesmo
amplamente superados — pelas diferentes vantagens trazidas pelo uso de tais ferramentas.
Cabe, neste caso, uma andlise minuciosa das vantagens e desvantagens da adogdo de

simuladores, bem como uma escolha sensata das diferentes ferramentas disponiveis.

2.6 Simuladores de Aprendizado por Reforco

Algoritmos de aprendizado por reforco sdo recomendados em quaisquer situacdes
onde a¢des devem ser tomadas de maneira sequencial por um agente inserido dentro de
um ambiente, com o qual ele interage através da sua sucessdo de decisdes tomadas. Pro-
blemas diferentes, portanto, requerem diferentes meios de simulagcdo: um agente que joga
xadrez (Silver et al., 2017) pode ser treinado usando-se de um simulador que representa
o tabuleiro através de uma matriz, onde cada célula guarda a informacao da peca ali pre-

sente, caso haja alguma. Um outro simulador (TOGELIUS et al., 2009), que treina um
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agente para jogar o jogo Super Mario World, baseia-se em uma adaptacdo do modo com
que os diferentes niveis do jogo eram representados no Super Nintendo, seu console de
origem.

Visto que problemas diferentes requerem maneiras distintas de representar-se o
ambiente no qual os agentes estio inseridos e com os quais eles interagem, € necessario
definir a estrutura bdsica, comum a qualquer simula¢@o, de um problema de aprendizado
por reforco. E natural que, ao pensarmos na palavra "simulador”, nos venha 4 mente al-
gum tipo de ferramenta essencialmente visual, como o simulador utilizado em autoescolas
da figura 2.4. Entretanto, quando se trata de aprendizado por reforco, nem sempre ha uti-
lidade em construir visualmente o ambiente e o agente nele inserido: como no caso do
tabuleiro de xadrez, representd-lo através de figuras visuais € interessante, mas opcional.

Tratanto-se de aprendizado por refor¢o, portanto, o componente visual nem sem-
pre faz parte da esséncia do simulador. Por vezes, € util que este seja ignorado para que os
recursos que seriam consumidos por algoritmos de computacdo grafica sejam transferidos
as tarefas ligadas ao treinamento do agente e, em alguns casos, é até mesmo impossi-
vel representar o problema de uma forma essencialmente visual (NARASIMHAN; KUL-
KARNI; BARZILAY, 2015). Sendo assim, resta definir qual é o elemento fundamental
de um simulador, quando dentro de um contexto de treinamento de agentes através de
algoritmos de aprendizado por reforco.

E qual € a peca principal de um sistema modelado por um Processo de Decisao
de Markov? Bom, € natural que seja, exatamente, o MDP e seus componentes: as in-
formacdes a respeito do ambiente, as acdes possiveis que podem ser tomadas em um
estado, a no¢do de recompensa e as transi¢des entre estados. O componente fundamental
de uma simulacdo de aprendizado por reforco €, portanto, a representacdo dos elementos
que compdem um Processo de Decisdo de Markov e das relagdes que estes elementos pos-
suem entre si, como as transi¢des entre estados decorrentes das a¢des tomadas pelo agente
e as recompensas recebidas por elas. A figura 2.5 mostra o fluxo percorrido durante o trei-
namento de um agente de aprendizado por refor¢o, e € justamente a implementacao dos
estdgios deste fluxo que compdem o sistema fundamental de treinamento de um agente
de AR.

Um simulador de aprendizado, portanto, combina o ciclo descrito na figura 2.5
com ferramentas que permitem que sejam representados os componentes de um MDP: o
ambiente, o agente nele inserido, as agdes possiveis em cada estado e a no¢do de recom-

pensa, sem que, necessariamente, haja uma representacdo visual destes. A ferramenta
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Figura 2.5: Ciclo de aprendizado do agente via interagdo com o ambiente

INTCIO DA
SIMULAGAO

. Observacéao
AJUSEe det do estado
comportamento atual
\
Tomada de
deciséo
0 problema -
foi resolvido? 2™ NAO
\
Recebimento
de
recompensa
SIM l
Estado
FIM atual é

terminal?

VizDoom (KEMPKA et al., 2016), por exemplo, permite que algoritmos de aprendizado
por reforco sejam aplicados ao jogo de tiro em terceira pessoa Doom, tendo se tornado
uma ferramenta importante de avaliacdo de algoritmos de AR. H4 evidentemente, uma
construcao visual dos objetos (i.e. o jogador, 0 mapa e os inimigos), mas também hd, no
cerne do software, estruturas de dados internas que representam o estado atual do jogo e
das quais o agente extrai as informacdes necessarias para suas tomadas de decisdao. Acima

destas estruturas, o treinamento do agente € realizado seguindo-se o fluxo da figura 2.5.

2.6.1 Estrutura simulador de aprendizado por reforco

Figura 2.6: O problema conhecido como Frozen Lake
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Para construir um simulador de AR, conforme desenvolvido anteriormente, ndo é
estritamente necesséria a presenca de um componente visual. E preciso, entretanto, que
a arquitetura do simulador contenha os componentes de um MDP e que as relagdes entre
eles se deem corretamente, em um ciclo préximo do que € descrito na imagem 2.5. Estas
sdo0 as premissas bésicas para a constru¢do de um simulador de aprendizado por refor¢co
e qualquer construcdo que va além desta defini¢do ird depender da natureza do problema
a ser resolvido, o que pode exigir o uso de ferramentas mais complexas, como motores
de fisica, que buscam aproximar o comportamento de corpos no espago tridimensional
da maneira como ocorre no mundo real, ou o emprego de ferramentas mais simples. Um
exemplo de problema bastante trivial, que pode ser construido em um simulador sem que
seja necessdrio nada além de estruturas bésicas de dados e representagdo visual em modo
texto € um problema chamado Frozen Lake (OPENAI, 2019): o problema descreve um
homem que precisa andar por sobre um lago congelado, saindo de um ponto de partida e
com destino a um ponto de chegada, previamente conhecido. O lago apresenta lugares,
porém, onde a camada de gelo € fina demais para suportar o peso do homem, que caira
na 4gua caso tente passar por eles. Cabe ao agente, portanto, aprender a controlar o
homem por sobre o lago, sabendo de onde ele sai, para onde ele deve se dirigir e quais
pontos no lago nao podem ser perpassados. Para representar o lago, apenas uma matriz
de caracteres € necessdria, com simbolos distintos para representar o ponto de partida,
o ponto de chegada, os pontos onde € seguro atravessar e os pontos onde o gelo € fino
demais. Uma matriz de tamanho arbitrdrio, descrita na tela de um console, portanto, €
capaz de fornecer uma representa¢do completa do problema, como € o caso na imagem
2.6.

Cabe esclarecer, entretanto, que o caso do problema Frozen Lake é bastante es-
pecial, uma vez que o problema é comumente utilizado apenas para fins didaticos, como
exemplo de uso de técnicas simples de resolu¢do de Processos de Markov como as exi-
bidas no capitulo 2. E natural que o uso de simuladores mais complexos, que tenham a
capacidade de representar estados definidos por um volume maior de informagdes, sejam
empregados quando o problema em questdo envolve mais elementos do que uma simples
matriz que representa um lago congelado.

E este 0 caso no ramo da robética, por exemplo. Qualquer tarefa que necessite ser
executada repetidamente e com certo grau de precisdo € uma boa candidata para a auto-
matizacdo através do emprego de robds: linhas de montagem de empresas automotivas,

por exemplo, j4 sdo dominadas por rob0s ha varios anos. Outras tarefas, mais complexas
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do que as executadas pelos robds da manufatura, mas ainda assim consideradas macantes
e repetitivas por humanos — como dirigir, por exemplo —, também siao fortes candidatas
a automacao, tendo, nos dltimos tempos, sido alvo de pesquisas de ponta envolvendo in-
teligéncia artificial, com a popularizagdo de técnicas de aprendizado de maquina e visdo
computacional. E af que entra o uso de simuladores: durante as fases iniciais de desenvol-
vimento de um rob0d, uma versao virtual deste pode ser construida, como na figura 2.3, em
um ambiente fundamentado em motores de fisica que simulam as leis do mundo real. No
ambiente controlado de um simulador, o treinamento do agente pode ser feito de forma
acelerada, fazendo com que as primeiras versdes reais do robd ja apresentem uma versao
incial do comportamento que quer-se ensinar a ele.

No capitulo a seguir, serdo discutidas as diferentes formas de implementar-se uma
simulacdo de um problema de aprendizado por refor¢co, bem como as ferramentas que
podem ser utilizadas para este fim. Também é apresentada uma hierarquia, mostrando o

grau de complexidade de cada uma das ferramentas.
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3 ESTADO DA ARTE

No capitulo anterior, foi apresentada a formulagao matemética de um problema de
AR e discutiu-se a respeito de simuladores de aprendizado por refor¢o, onde discorreu-se
sobre as vantagens de usar simuladores em problemas praticos bem como na estrutura
comum que ¢ compartilhada por todos os simuladores de AR. Neste capitulo, serdo apre-
sentadas diferentes maneiras de se construir um simulador que representa um problema
a ser resolvido por um agente de AR. Alguns recursos que podem ajudar no processo,
como motores de fisica, serdo apresentadas e, ao final do capitulo, serd proposta uma
hierarquia na qual as diferentes ferramentas se organizam de acordo com o seu grau de

especificidade.

3.1 Construindo um simulador de aprendizado do zero

Como qualquer outro problema do universo da ciéncia da computacao, é possivel
construir um simulador de aprendizado por reforco a partir dos elementos bésicos de
entrada, processamento e saida de dados fornecidos por linguagens de programacao como
Python e C++. Tomemos como exemplo um problema onde um agente € responsavel por
copiar uma sequéncia genética. No problema, para uma sequéncia de n genes, o agente
recebe 1 como recompensa para um gene copiado corretamente e 0 para genes copiados
incorretamente. Construir uma simulagc@o deste problema € bastante simples: basta que
seja usada uma sequéncia de caracteres para representar os genes. O cédigo referente ao
problema estd listado no cédigo-fonte 3.1. No cddigo, é possivel perceber que nenhuma
ferramenta além daquelas que sdo oferecidas pelo pacote basico da linguagem Python é
utilizada: um gerador de ndmeros inteiros, oferecido nativamente pela linguagem, € o
mecanismo mais complexo colocado em uso. A estrutura de aprendizado por reforco e o

ciclo da figura 2.5 também estdo bastante claros no cédigo.

from random import randint

MIN_SIZE

Il
[
O

MAX_SIZE

Il
[
(@)
(@)

EPISODES = 2
GENES = ['G', 'C', 'A', 'T']
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# definicdo do problema
class DNACopy () :
def _ init_ (self):
self.init ()

# inicializacdo

def init (self):
self.i = 0
self.sequence = []
self.copy = []

size =

for i in range (randint (MIN_SIZE, MAX_SIZE)) :

self.sequence.append (GENES [randint (0,
return self.sequencel[i]
def size(self):

return len(self.sequence)

# método de tomada de acdo

def action(self, g):
self.copy.append (GENES[g])
self.i += 1

return self.reward(g)

# método de observacdo
def observation (self):

return self.sequence[self.i]

# método de calculo de recompensa
def reward(self, g):
return int (self.sequence[self.i] == \

GENES [g])

for e in range (EPISODES) :

3 1)
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problem = DNACopy ()

# inicializacdo do problema e da recompensa
problem.init ()

reward = 0

# ciclo de tomada de acdes

for action in range (problem.size() - 1):
# acdo aleatdria €& tomada e
# a recompensa & somada a variavel reward
a = random.randint (0, len(GENES) - 1)
reward += problem.action(a)

¢

print ("Total reward is %d" % reward)

Cédigo-fonte 3.1: Exemplo de um problema de copia de material genético.

O problema € bastante simples: para um material genético de tamanho m, a re-
compensa total recebida é n/m, onde n é o nimero de genes copiados corretamente. Mas
e para problemas mais complexos, que envolvem nao sequéncias de caracteres que repre-
sentam genes, mas objetos localizados em um espago de duas ou trés dimensdes, como
representar os elementos do problema nativamente? Problemas mais complexos reque-
rem, naturalmente, o uso de ferramentas mais complexas para sua constru¢ao e motores
de fisica, ferramentas capazes de representar objetos no espaco e de simular as o contato
entre eles, sdo um belo exemplo disso. A construcdo de motores de fisica que executam
calculos que simulam a interag@o entre objetos em espacos multidimensionais faz parte de
um amplo campo de pesquisa e desenvolvimento, entdo € natural que seja desnecessario
para quem estd desenvolvendo um simulador de aprendizado por refor¢o implementar um

novo motor do zero.

3.2 Motores de Fisica

Um motor de fisica nada mais é do que um programa que simula leis de Newton
utilizando principios como massa, velocidade, atrito e resisténcia do ar, tornando possivel
a modelagem de situacdes que envolvem a fisica do mundo real. Muito utilizados nos
campos de pesquisa e de jogos eletronicos, motores de fisica sdo essenciais para garantir

a verossimilhanga de uma simulacdo de um problema de robética ou de um jogo, por
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exemplo.

Robds executam tarefas através do contato fisico com o ambiente que os cerca. E
primordial, portanto, para o desenvolvimento do software que compde o robo, que existam
ferramentas capazes de reconstruir, com elevado grau de precisdao, em um ambiente virtual
e controlado, os aspectos fisicos de todos os elementos que podem estar a sua volta. Para
isso, um simulador deve definir os corpos no espago e calcular as forgas resultantes do
contato entre eles, o que é um problema NP-dificil (KAUFMAN et al., 2008). Para tratar
o problema, motores de fisica utilizam de versdes relaxadas do problema, permitindo que
este seja tratado por métodos de solucdo que envolvem programacao linear.

A 1deia por trds de um motor de fisica € simples: define-se um intervalo de tempo
0 e, para um instante de tempo ¢, todas as intera¢Ges entre os objetos representados e as
resultantes das forcas neles aplicadas sdo calculadas, e o resultado destes cédlculos sdo
as posicdes dos objetos e as forcas que sobre eles atuam no instante de tempo t + 0.
Imprecisdes sdo proporcionais a 9, ou seja, um simulador de fisica s6 € completamente
preciso se o intervalo ¢ € infinitamente pequeno.

Em um mundo ideal, simulac¢des feitas por um motor de fisica teriam ao mesmo
tempo um custo computacional pequeno e uma precisdo proxima da realidade. O que
acontece, entretanto, € uma espécie de trade-off entre a precisdo da simulacdo e o tempo
necessdrio para sua execucdo: em aplicacdoes onde o mais importante é a velocidade da
simulag@o, como em jogos eletronicos — onde o d é normalmente %3 — o sistema pode
abrir mado da precisdo. Em simula¢des utilizadas na robética, por outro lado, a precisao
¢ muito mais importante, uma vez que a simulagdo pode anteceder um experimento feito
no mundo real e imprecisdes no motor de fisica podem levar a resultados completamente
divergentes da realidade. Conforme apontado em (SIMS, 1994), imprecisdes em simula-
coes serdo invariavelmente exploradas por algoritmos de otimizagao.

Todas estas nuances devem ser levadas em considerac@o na hora de se escolher ou
desenvolver um motor de fisica, o que torna complicada a tarefa de decidir qual serd a
ferramenta utilizada para a simulacdo que se deseja desenvolver. Desenvolver um motor
de fisica proprio, entretanto, € uma tarefa ainda mais complexa. O mero calculo de forgas
que atuam sobre corpos unidos por juntas, por exemplo, pode requerer o uso de diversas
féormulas (SMITH, 2002). Para aqueles que desejam desenvolver aplica¢des de aprendi-
zado por reforco, portanto, surge a necessidade de se estudar diferentes ferramentas de
fisica, o que pode consumir bastante tempo.

Ha vérios motores de fisica disponiveis, alguns com custo e outros sob licengas de
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codigo aberto. Os mais frequentemente utilizados, bem como exemplos de aplica¢des de
aprendizado por reforco onde eles sdo empregados, sdo apresentados a seguir. Alguns dos
motores apresentados fornecem simulagdes robustas, porém mais lentas; outros, por sua
vez, por serem voltados a aplicacdes visuais, realizam as simulagdes mais rapidamente,
mas com perda de precisdo. Foram trazidos para este trabalho trés motores de fisica
bastante conhecidos, sendo dois deles tridimensionais € um bidimensional. Além disso,
este trabalho descreve também um estudo (KANG; HWANGHO, 2018), que compara nao
s6 os dois motores de fisica tridimensionais apresentados nesta se¢do, como dois outros
simuladores de propdsito mais especifico, apresentados na secao seguinte.

O trabalho desenvolvido em (KANG; HWANGHO, 2018) apresenta um estudo
comparativo entre diversos motores de fisica onde cada um dos cendrios de teste verifica
o comportamento de uma caracteristica diferente das simulacdes. Sdo sete cendrios de

teste ao todo:

e Rolling test: teste de modelos de fric¢do. Testa a capacidade dos motores de simular

forcas de atrito corretamente;

e Bouncing test: nesta simulacao um objeto esférico cai no chdo. Testa a capacidade

dos motores de simular forcas de colisdo eldstica;

e 666 balls test: uma perturbacio € inserida em uma pilha de tamanho 6 X 6 X 6
de objetos esféricos. Testa a capacidade dos motores de lidar com colisdes sélidas

envolvendo multiplos corpos;

e Elastic 666 balls test: mesma situacao que o cendrio anterior, porém com colisdes
elasticas;

e ANYmal PD control test: neste cendrio, um robd quadripede (HUTTER et al.,
2016) deve permanecer em pé. O cendrio testa a precisdo da representacdo das
juntas e a escalabilidade do motor, uma vez que o teste é repetido varias vezes para

um namero crescente de rob0s;

-

o ANYmal momentum test: neste cendrio, um objeto esférico colide com o rob6. E
testada a capacidade do motor de representar as juntas corretamente durante e apds
o momento da colisdo;

e ANYmal energy test: neste cendrio, o robo € objeto de uma for¢ca que o impulsiona
para cima. O cendrio testa a capacidade do motor de representar as juntas do robo

corretamente durante a queda e no instante que ele colide com o chio.
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3.2.0.1 Open Dynamics Engine

Sendo uma ferramenta de simulagdes fisicas de propositos gerais, a Open Dyna-
mics Engine (SMITH, 2006) foi feita para simular propriedades fisicas de corpos arti-
culados. Este motor € ideal para simulagdes que possam envolver veiculos ou criaturas
bipedes, por exemplo. Com uma extensa biblioteca capas de gerar representacoes fidedig-
nas dos mais variados corpos tridimensionais e de jun¢gdes que os conectam, a ODE vem
sendo mantida por mais de uma década, contando com uma comunidade bastante ativa de
desenvolvedores. Entretanto, justamente por ser um motor de fisica relativamente antigo,
a ODE acaba por ndo se beneficiar de tecnologias mais recentes, como paralelismo, por
exemplo. Ha4 registros de tentativas de expansdo da ferramenta para adicionar o suporte
a processamento paralelo, mas a tarefa se provou desafiadora (GOODSTEIN; ASHLEY-
ROLLMAN; ZAGIEBOYLO, 2007).

Na avaliagdo conduzida em (KANG; HWANGHO, 2018) a ODE se destaca no ce-
nario ANYmal momentum test, saindo-se ligeiramente melhor, no que se refere a acuricia
da simulagdo (neste cendrio, o erro € representado pela diferenga quadrética entre a quan-
tidade de energia que deveria haver no sistema em uma simulagdo ideal e a quantidade
de energia presente no sistema simulado, medido em (N - m/ 3)2). Deve ser observado,
entretanto, que, mesmo no cendrio de teste em que a Open Dynamics Engine apresentou
simulagdes de qualidade, o tempo utilizado pelo motor para computar as simulagdes €
muito maior do que o tempo usado nos outros motores, o que se deve pelo fato da ODE
ser um sistema antigo, e que portanto ndo se beneficia de ferramentas de paralelizacdo
fornecidas por processadores recentes.

Ainda assim, a ODE é amplamente utilizada em jogos, talvez pelo fato de ser
um sistema de cddigo aberto, licenciado sob a BSD e a LGPL, e também em razdo do
sistema ter sido portado para diversas linguagens de programacgdo diferentes. Abaixo,
um exemplo de cédigo que utiliza a versdo em Python da ODE para, juntamente com a

biblioteca Pygame, desenhar um péndulo.
# pyODE example 2: Connecting bodies with joints
import pygame

from pygame.locals import =«

import ode
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def coord(x,vy)

"Convert world coordinates to pixel coordinates."

return 320+170+%,

# Initialize pygame

pygame.init ()

# Open a display

srf = pygame.display.set_mode ((640,480))

400-170xy

# Create a world object

world = ode.World()

world.setGravity ((0,-9.81,0))

# Create two bodies

bodyl = ode.Body (world)

M = ode.Mass ()

M. setSphere (2500,

bodyl.setMass (M)

0.05)

bodyl.setPosition((1,2,0))

body2 = ode.Body (world)

M = ode.Mass ()

M. setSphere (2500,

body2.setMass (M)

0.05)

body2.setPosition((2,2,0))

# Connect bodyl with the static environment

jl = ode.BallJoint (world)

jl.attach (bodyl,

j1.setAnchor (

(0,2,0)

ode.environment)

)

35
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# Connect body2 with bodyl

j2 = ode.BallJoint (world)

j2.attach (bodyl, body2)

j2.setAnchor( (1,2,0) )

# Simulation loop...
fps = 50
dt = 1.0/fps

loopFlag = True

clk = pygame.time.Clock ()

while loopFlag:

events = pygame.event.get ()

for e in events:

if e.type==QUIT:

loopFlag=False

if e.type==KEYDOWN:

loopFlag=False

# Clear the screen

srf.£111((255,255,255))

# Draw the two bodies

x1,y1l,z1 = bodyl.getPosition()

X2,V2,22

body2.getPosition ()

pygame.draw.circle (srf, (55,0,

coord(x1l,vyl),

pygame.draw.line (srf,

20, 0)

coord(0,2), coord(x1l,vyl), 2)

pygame.draw.circle (srf, (55,0,

coord(x2,vy2),

pygame.draw.line (srf,

coord(x1l,vyl),

20, 0)

coord(x2,vy2),

200),\

(55,0,200),\

200) ,\

(55,0,200),\

2)
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pygame .display.flip ()

# Next simulation step

world.step (dt)

# Try to keep the specified framerate
clk.tick (fps)

Codigo-fonte 3.2: Exemplo de uma simulag@o que usa a Open Dynamics Engine.

E necessério observar no c6digo acima que as chamadas da fungdo que atualiza as
propriedades fisicas de cada objeto depois de um intervalo dt e da funcdo que desenha os
objetos criados ndo € automética, sendo de responsabilidade do programador. No capitulo
seguinte deste trabalho, serd exposto como a ferramenta proposta tenta simplificar estas

tarefas.

3.2.0.2 Bullet Physics

O motor de fisica Bullet Physics (COUMANS, 2013) tinha como propdsito prin-
cipal ser usado para jogos eletronicos, tendo também sido usado na criacdo de efeitos es-
peciais em filmes. Quanto a sua performance, a ferramenta apresenta um comportamento
parecido com a ODE, com a diferenca de que a Bullet apresenta um grau de sofistica-
cdo maior em simulagdes que devem levar forcas de friccdo em consideracao, executando
as simulagdes relacionadas a esta for¢a de maneira eficiente e acurada e, portanto, apre-
sentando um desempenho melhor nos cendrios relacionados em (KANG; HWANGHO,
2018). Assim como a ODE, a biblioteca Bullet apresenta um desempenho melhor quando
o objeto € representado por apenas um corpo, formado por uma das primitivas (i.e. unida-
des bésicas de constru¢ao) da ferramenta, enquanto o MuJoCo, por exemplo, se comporta
melhor quando a simulag¢do envolve corpos complexos.

Dois trabalhos construidos com a ajuda da Bullet Physics merecem atencao: em
um deles, um robd formado por um brago e um par de pingas, com uma caixa cheia de
objetos disposta a sua frente, deve inferir, a partir de informacdes visuais, como pegar
objetos de dentro da caixa e arremessi-los em uma outra caixa, disposta um pouco mais
distante (figura 3.1). O treinamento do robd, chamado de TossingBot (ZENG et al., 2019),
envolveu uma simulacdo utilizando-se da Bullet Physics. E importante notar a natureza da

simulacao, que envolveu uma série de corpos (no caso, os objetos da caixa) sem nenhum
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Figura 3.1: TossingBot

tipo de conexao entre si, cendrio para o qual este motor de fisica é recomendado. Em
outro trabalho (PENG et al., 2018), um agente deve analisar imagens de atores, captadas
por cameras ou por ferramentas de motion capture, e fazer com que um robd, simulado em
um ambiente que usa a biblioteca Bullet, imite 0s movimentos ou desenvolva variagdes
deles.

Bullet apresentou boa performance nos cendrios de teste apresentados em (KANG;
HWANGHO, 2018) e, além disso, conta com diversas bibliotecas que a integram a vdrias
linguagens de programacgdo, como Python, por exemplo. Esta combinagdo de praticidade
e boa performance €, provavelmente, um dos motivos que fez com que os desenvolve-
dores do simulador Gazebo tenham adotado Bullet como um dos motores de fisica que

compdem a base das simulacdes da ferramenta.

3.2.0.3 Box2D

Ha situacdes em que um motor de fisica tridimensional é desnecessario. Em jogos
eletronicos, por exemplo, quando, por uma opcao de design, o jogo é desenvolvido em
um ambiente bidimensional, ndo hd a necessidade de usar motores que usem mais do
que duas dimensdes para representar seus objetos. O grau de complexidade de motores
bidimensionais, entretanto, € praticamente o mesmo de motores de trés dimensdes, uma
vez que o problema de simular interacdes fisicas em ambientes bidimensionais também

deve ser tratado de maneira aproximada, fazendo com que motores do tipo apresentem o
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mesmo trade-off entre custo computacional e acuricia.

De todos os motores bidimensionais, talvez o mais conhecido seja o Box2D (CATTO,
2007). Criado para o desenvolvimento de jogos, a ferramenta possui versdes para diversas
linguagens de programacdo diferentes. O trecho de cédigo 3.3 visa evidenciar as seme-
lhangas entre um programa que utiliza Box2D e o cédigo-fonte 3.2, que utiliza Open
Dynamics Engine. Em ambos, o a fun¢do que atualiza as propriedades fisicas de cada

objeto deve ser chamada e um instante de tempo deve ser fornecido.

for (int i = 0; 1 < 60; ++1)

{

world.Step (timeStep, velocityIterations, positionIterations);
b2Vec2 position = body->GetPosition();

float32 angle = body->GetAngle();

printf ("\%4.2f \%4.2f \%4.2f\n", position.x, position.y, angle);
}

Cddigo-fonte 3.3: Trecho de um programa escrito em C++ que utiliza Box2D

Fica evidente que, mesmo se tratando de um ambiente bidimensional, o motor de
fisica possui um certo grau de sofisticacio e que permite uma ampla gama de experimen-
tos. A grande maioria dos ambientes do Gym, por exemplo, é representada utilizando-se
de ambientes de duas dimensdes. Além disso, alguns problemas classicos da literatura,
como o CartPole (BARTO; SUTTON; ANDERSON, 1983), podem ser modelados em
sistemas 2-D. Em vista disso, o Box2D foi o motor de fisica escolhido para compor este
trabalho — uma descri¢@o detalhada das ferramentas do Box2D utilizadas por este traba-
lho pode ser encontrada no capitulo 4.

Um exemplo de pesquisa que utiliza Box2D para a reproducdo de seus resulta-
dos pode ser encontrada em (GEBHARDT et al., 2017). Neste trabalho, um enxame de
robos, modelados no ambiente da ferramenta, deve aprender a resolver tarefas de maneira

coletiva.

3.3 Simuladores de propésito especifico

Além de motores de fisica, desenvolvidos com propdsitos gerais, hd um outro tipo
de ferramenta de simulacao, de propdsito mais especifico. Normalmente, elas apresentam

escopo reduzido em relagdo a ferramentas de propdsito mais amplo, mas, por outro lado,
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fornecem atalhos para o desenvolvimento de simula¢des que ndo fogem a sua proposta.

Duas delas, DART e MuJoCo, voltadas para a drea da robdética, sdo estudadas a seguir.

3.3.1 DART

Voltado, assim como o MuJoCo, para simulacdes envolvendo robdtica, a ferra-
menta chamada DART (de Dynamic Animation and Robotics Toolkit) foi desenvolvida
em 2012. Nos testes apresentados em (KANG; HWANGHO, 2018), apresentou resulta-
dos ruins, se comparados aos demais motores de fisica testados.

DART apresenta um comportamento diametralmente oposto ao motor de fisica
ideal: os erros nos cendrios de teste sdo considerdveis, a0 mesmo tempo em que o custo
computacional das simula¢des também € alto. Apesar de ndo possuir um desempenho
excepcional, entretanto, DART foi adotada como um dos motores de fisica que formam
a base do simulador Gazebo (KOENIG; HOWARD, 2004), voltado especialmente para a
robética e que possui uma linguagem de defini¢do prépria para representar modelos de
robos. O simulador € capaz de importar arquivos que, utilizando uma sintaxe propria,
definem robds e permite crid-los no ambiente simulado de uma maneira relativamente
simples.

O fato do simulador Gazebo ser amplamente adotado na comunidade de pesquisa
mesmo tendo como base um simulador de fisica que apresenta imprecisdes considerdveis
em suas simula¢des e que possui um custo computacional relativamente alto indica que,
mesmo com um motor de fisica que estd longe do ideal, ferramentas que simplificam
a modelagem de cendrios, como a linguagem prépria do Gazebo, podem conferir um

diferencial a um simulador.

3.3.2 MuJoCo

MuJoCo (TODOROV; EREZ; TASSA, 2012) é um framework surgido do rdpido
crescimento do ramo da robdtica e da necessidade dos simuladores utilizados nesta 4rea
de acompanhar o acentuado desenvolvimento — ndo apenas em termos de capacidade,
como também tratando-se de complexidade — deste dominio. O MuJoCo € voltado para
o desenvolvimento de sistemas de controle para robds, drea fundamental da robdtica que

visa a automatizacao de tarefas antes realizadas por humanos ou por outros sistemas mais
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Figura 3.2: Modelagem de robos humanoides no ambiente do MuJoCo

simples.

O MuJoCo é voltado, portanto, para otimizagdo de sistemas de controle, o que con-
siste, basicamente, em construir diversas variagdes de um sistema e avalid-las de acordo
com um processo que pode ser baseado em inteligéncia artificial, com o uso de algorit-
mos genéticos ou de aprendizado por reforco, por exemplo. Apesar, entretanto, de ter por
objetivo apresentar uma solugdo para sistemas de robdtica, onde € interessante represen-
tar virtualmente sistemas compostos de diversas partes conectadas de modo relativamente
complexo (como € o caso de bragos robdticos) e de possuir uma performance significativa-
mente melhor do que outras ferramentas da drea (no que tange a acurécia da simulacdo), o
que acarreta em um custo computacional maior, e de possuir certas defici€éncias no tocante
a simulagdes que ndo sao normalmente empregadas em problemas de robdtica (MuJoCo €
incapaz de reproduzir colisdes elésticas, por exemplo), MuJoCo foi rapidamente adotado
por pesquisadores da drea do aprendizado por reforco profundo (abordada brevemente
na secdo 2.4.2), onde algoritmos de aprendizado por refor¢o sdo combinados com redes
neurais profundas.

Isto deve-se a facilidade com que modelos podem ser construidos no ambiente
virtual do MuJoCo, o que pode ser feito através de uma descri¢do de alto nivel com base
em um arquivo no formato XML ou de chamadas diretas a uma API que fornece ao dese-
nolvedor as ferramentas necessdrias para a definicdo de modelos. Dado o modo simples
através do qual objetos podem ser construidos em seu ambiente, € natural que este fra-
mework tenha se tornado uma peca importante no estudo de algoritmos de inteligéncia
artificial quando aplicados em simula¢des, mesmo que sua performance em alguns dos

cendrios apresentados em (KANG; HWANGHO, 2018) seja baixa. Em especial, pode ser
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citado o caso da DeepMind (HEESS et al., 2017), que desenvolveu uma extensa pesquisa
envolvendo as diferentes maneiras com as quais robds humandides (figura 3.2) apren-
dem a se locomover de acordo com a maneira através da qual a no¢ao de recompensa €
representada.

Devido, entretanto, ao seu alto grau de especificidade (o MuJoCo foi feito espe-
cialmente para atender as demandas do ramo da robdtica, onde motores de simulacdes
fisicas voltados para jogos ndo sdo acurados o suficiente — ha casos, por exemplo, onde
a simulacdo aprende a explorar falhas do motor de fisica, que ndo condizem com a reali-
dade (SIMS, 1994)), ha casos onde o framework pode ser considerado complexo demais,
nao sO pela sua extensa documentacao sobre as funcdes da sua API para criacdo de cor-
pos e conectores, como também pelo seu conjunto de algoritmos de calculos fisicos, que
fornecem uma lista bastante abrangente de informagdes sobre os corpos representados
na simulacdo. Além do mais, hd a questdo do custo: o0 MuJoCo ndo € um software li-
vre, sendo oferecido de graca apenas para integrantes da comunidade cientifica. Para os

demais, sua licenga é oferecida a precos que variam de quinhentos a dois mil délares.

3.4 Simuladores com interface para Aprendizado de maquina

Apesar de executarem as tarefas para as quais foram propostos com bastante efi-
ciéncia, os motores de fisica, sozinhos, ndo possuem a capacidade de construir uma si-
mulacdo voltada para aprendizado por reforco, pois € preciso mais do que técnicas de
resolucdo de forgas vetoriais para dar inteligéncia a um agente. Um simulador de apren-
dizado por reforco precisa ndo sé de um ambiente virtual (tal como os oferecidos pelos
motores de fisica, mas sem que os ambientes possiveis estejam restritos aos fornecidos
por eles), mas também de estruturas que representem as informagdes que representam 0s
elementos envolvidos no ciclo de aprendizado de um agente de AR, como descrito na
figura 2.5.

Felizmente, dependendo da natureza do agente e do problema que ele tenta re-
solver, ndo € necessario desenvolver um simulador de aprendizado por reforco comple-
tamente do zero. Ha diversos softwares disponiveis no mercado que fornecem as ferra-
mentas necessarias para treinar um agente sem que seja necessirio preocupar-se com 0s
elementos bésicos envolvidos no treinamento, ficando a encargo do desenvolvedor so-
mente a formulacdo do problema e do método de aprendizado.

Ha uma série de problemas, de naturezas muito distintas, que técnicas de aprendi-
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zado por reforco se propdem a resolver. E bastante diverso, justamente por isso, 0 universo
de simuladores de agentes de AR. O desenvolvimento de um trabalho na drea envolve,
portanto, uma andlise cuidadosa das ferramentas que serdo utilizadas para a construcao
da simulag@o do problema: um software de propdsito mais geral, por exemplo, pode ser
utilizado sem problema algum para formular e resolver um problema do campo da robo-
tica. Um outro software, voltado apenas para formulagcdo de problemas desta drea, entre-
tanto, pode ser uma escolha melhor neste caso, uma vez que seu objetivo € justamente
simplificar tarefas deste tipo.

Dois softwares para a formulagdo de problemas e treinamento de agentes de AR
sdo apresentados a seguir. Um deles € voltado para a constru¢do de cendrios tipicos de
jogos eletronicos ou de tabuleiro, enquanto o terceiro, sendo um framework e também
uma ferramenta de benchmark, apresenta uma cole¢do mais variada de ferramentas e de

algoritmos pré-estabelecidos de treinamento, com o intuito de servir de base comparativa.

3.4.1 Unity ML-Agents Toolkit

Figura 3.3: Imagem do jogo Puppo

A biblioteca chamada de Unity ML-Agents (JULIANI et al., 2018) nada mais é do
que uma extensdo do software chamado Unity, programa que possui um motor préprio
de fisica tridimensional e que é voltado para o desenvolvimento de jogos eletronicos. A

extensdo, proposta em 2018, fornece uma série de ferramentas para aqueles que querem
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rodar simulagdes de problemas de inteligéncia artificial dentro do ambiente da Unity.
Apesar de ter sido desenvolvida como uma plataforma de propdsitos gerais, por causa
da natureza do sistema sobre o qual ela foi incorporada, muitas das aplicagdes envolvem
simulacdes de jogos, onde agentes aprendem a competir entre si.

Um dos principios basicos que guiou a equipe responsavel pelo desenvolvimento
da Unity ML-Agents Toolkit foi possibilitar que desenvolvedores e estidios de jogos ele-
tronicos incorporassem técnicas de inteligéncia artificial em suas obras utilizando técnicas
atuais, como as redes neurais descritas na se¢do 2.4.2. Como forma de promover a pla-
taforma e demonstrar suas capacidades, pesquisadores da Unity exibiram, em um evento
em meados de 2018, o jogo Puppo (BERGES; CHEN, 2018), onde um cachorro busca
um graveto atirado pelo jogador através de toques na tela (figura 3.3). O agente responsa-
vel pelos movimentos do cachorro, neste caso, foi treinado inteiramente utilizando-se de
algoritmos de Aprendizagem por Reforco Profunda.

Dada a natureza do programa que serve de base para o simulador e o enfoque
dado as ferramentas fornecidas por ele, fica claro que o interesse dos desenvolvedores é
estimular o treinamento e uso de agentes nos jogos desenvolvidos na plataforma Unity.
Problemas de robdtica, por exemplo, sao modelados e resolvidos de uma maneira muito
mais simples e pratica através de outras ferramentas, como a Gazebo. Fica claro, portanto,
o foco dado ao Unity ML-Agents Toolkit: facilitar a vida daqueles que pretendem utilizar

inteligéncia artificial no universo de jogos eletronicos.

3.4.2 Gym

Em se tratando de aprendizado por reforco, ferramentas de benchmark servem para
fornecer uma base padronizada de avaliagdo de algoritmos, o que significa que elas nada
mais sdo do que um meio padronizado de comparar a performance de diferentes técnicas
de aprendizado quando submetidas a um mesmo problema de aprendizado por reforgo.
Tais colecdes permitem, por exemplo, que um algoritmo que estd sendo desenvolvido seja
comparado, em uma série de problemas, com diferentes outros algoritmos consagrados, a
fim de que seja estudado o seu comportamento em diferentes situacoes.

Dado que problemas de aprendizado por refor¢co lidam com cendrios onde um
agente deve tomar uma série de acdes em sequéncia, € natural que tenha surgido no ramo
uma série de pesquisas e algoritmos que tentam ensinar agentes dotados de inteligéncia

artificial a jogar diversos jogos eletronicos. Duas colecdes de cendrios do tipo, que re-
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produzem jogos famosos de plataformas antigas (ou seja, mais simples do que os jogos
eletronicos atuais e, portanto, mais faceis de simular e de treinar agentes para joga-los),
chamadas de VizDoom e ALE, resolvem, até certo ponto, a necessidade de ter-se ferra-
mentas de benchmark para problemas do tipo.

Desenvolvido pela OpenAl, o Gym (Brockman et al., 2016) é, em sua essé€ncia, um
conjunto de simuladores de aprendizado por reforco que fornece ao pesquisador da drea
uma série de cendrios (chamados de environments, ou ambientes) nos quais seus algorit-
mos de aprendizado podem ser desenvolvidos e testados. J4 havia, antes da concepgao
do Gym, algumas outras ferramentas de benchmarking de AR, como o Arcade Learning
Environment (BELLEMARE et al., 2013) ou o ViZDoom (KEMPKA et al., 2016), mas,
além de reunir varios simuladores sob um unico pacote, o Gym vai além e proporciona
aos desenvolvedores que usam sua plataforma uma maneira de publicarem seus resul-
tados, criando, desta forma, um ambiente colaborativo onde algoritmos e solugdes sdao
compartilhados. O objetivo dos idealizadores do Gym € criar, desta maneira, um ambi-
ente onde desenvolvedores, estudantes e pesquisadores colaborem entre si, ao invés de
competirem, encorajando que, junto com as solucdes para cada problema, seja também
fornecida uma breve explicacdo de como o problema foi abordado, quais técnicas foram
usadas e como as informagdes fornecidas pelo ambiente foram interpretadas. H4 ainda a
possibilidade de ser submetido, juntamente do c6digo e do pequeno texto explicativo, um
video ou imagem animada no formato gif do problema sendo resolvido, para ilustrar a
evolugdo do treinamento e o resultado final atingido.

A colecdo de cendrios ofecerida pelo Gym € bastante abrangente, contendo pro-
blemas simples que podem ser descritos através de texto na tela do console, como o pro-
blema chamado Frozen Lake, retradado na figura 2.6, até problemas que utilizam motores
de fisica (como o préprio MuJoCo, abordado na sec¢do 3.3.2) para representar intrincados
conjuntos de corpos e conexdes. Por isso, ndo hd apenas uma tnica maneira de repre-
sentar, por exemplo, um estado: cendrios mais simples podem conter menos informagdes
a seu respeito a0 mesmo tempo em que cendrios que lidam com problemas de robética
possuem muito mais dados os quais podem ser lidos durante a fase de treinamento de um
agente. Entretanto, todos os cendrios do Gym foram construidos com base em algumas
diretrizes simples, que tentam uniformizar, no que € possivel, o processo de treinamento
de um agente em um cendrio disponibilizado pelo Gym.

Apesar, todavia, de apresentar uma ampla colecdo de problemas que, além de

possuirem uma estrutura padronizada, permitem que suas solugdes sejam compartilhadas,
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nao h4 ferramentas que permitam a expansao desta cole¢do ou que auxiliem na cria¢do de
cendrios novos. Tal possibilidade, como discutida no final da se¢do 3.4.2.1, € primordial
para o desenvolvimento de algoritmos novos de aprendizado por reforco, uma vez que
o desenvolvimento de solucdes novas requer também a construcdo de novas ferramentas
comuns de avaliacdo. Este trabalho apresenta uma ferramenta que auxilia na construg¢do
de novos cendrios de aprendizado por refor¢o que, além de compativeis com motores de

fisica, também respeitam a estrutura ditada pelo Gym.

3.4.2.1 VizDoom e ALE

As ferramentas VizDoom, que simula o jogo Doom, e ALE (de Arcade Learning
Environment), que simula dezenas de jogos arcade de plataformas como Atari, possuem
0 mesmo objetivo: fornecer uma série de cendrios onde algoritmos de treinamento podem
ser testados. As formas através das quais cada um dos frameworks atinge o seu obje-
tivo, entretanto, € ligeiramente diferente: VizDoom simula a arquitetura do jogo Doom,
tornando possivel para o agente que informacdes como a distancia entre o jogador e ob-
jetos ou monstros na cena seja acessada a qualquer momento. Isto torna o treinamento de
agentes mais complexo, uma vez que o volume de dados que pode ser lido do ambiente
simulado € maior. ALE, por sua vez, disponibiliza as informacdes do jogo ao agente ape-
nas através de uma visualizac¢do da tela, que deve, por sua vez, ser alimentada a algum
tipo de rede neural, como as DQNs, discutidas na secdo 2.4.2.

Como ferramentas de benchmark, os dois frameworks cumprem bem o seu papel.
Entretanto, com o avango dos algoritmos estudados na drea de AR, a necessidade de
ferramentas de benchmark novas, também mais avangadas, surge juntamente com ele. A
maioria dos cendrios fornecidos pela ALE, por exemplo, ja foi solucionada por algoritmos
que apresentam performances bastante superiores a performance humana nos mesmos
jogos, limitando o espaco disponivel para algoritmos mais avangados demonstrarem sua
performance (MACHADO et al., 2018). O desenvolvimento continuo de ferramentas
de benchmkark, portanto, deve acompanhar o desenvolvimento de novas solucdes para
problemas de aprendizado por refor¢o; hd uma relacdo desproporcional, entretanto, entre
o volume de estudos empregados no desenvolvimento de novos algoritmos e 0 montante

de pesquisa destinada ao desenvolvimento de novas ferramentas de avaliagao.
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3.5 Arquitetura do Gym

Conforme descrito na secdo 3.4.2, Gym € uma ferramenta que apresenta uma co-
lecao de modelagens de problemas de aprendizado por reforco (chamadas de cendrios)
e que é mantida pela OpenAl, uma entidade sem fins lucrativos que promove estudos na
area de inteligéncia artificial e cujo intuito é "desenvolver IA amigével de tal forma que
a humanidade como um todo beneficie-se dela". Seu trabalho com o Gym, portanto, ndo
tem por objetivo somente fornecer a pesquisadores do mundo todo uma ferramenta com
a qual seja possivel desenvolver, avaliar e comparar diferentes algoritmos de aprendizado
por refor¢o, mas também fornecer a todos que usam os simuladores do Gym um canal por
onde se possa compartilhar ideias e comparar métodos.

E inegdvel que o compartilhamento de conhecimento entre pesquisadores de uma
determinada 4rea € essencial para alavancar o seu desenvolvimento. Entretanto, a escolha
do canal ou da forma através dos quais este conhecimento ¢ compartilhado pode muitas
vezes limitar o seu alcance ou até mesmo impedir por completo que experimentos se-
jam replicados. O problema da reprodutibilidade € bastante conhecido: em uma pesquisa
conduzida pela revista Nature (BAKER, 2016), 70% dos pesquisadores entrevistados ad-
mitiram que, a0 menos uma vez, ja tentaram, sem sucesso, reproduzir os experimentos
de artigos escritos por terceiros, € mais da metade dos entrevistados disseram ter tido di-
ficuldades em reproduzir os préprios experimentos. Do mesmo modo, também podem
residir limitacdes no canal escolhido para divulgar um estudo novo: a grande maioria dos
periddicos de artigos cientificos € paga, o que pode vir a afastar o conhecimento daqueles
que ndo tém dinheiro suficiente para pagar por ele.

Residem problemas, portanto, na forma com que o conhecimento derivado de es-
tudos novos € passado adiante: nem sempre um artigo cientifico apresenta experimentos
de fécil reproducdo e nem sempre ele € publicado em um canal de fécil acesso ao grande
publico. H4a uma tentativa, entretanto, por parte dos responsaveis pelo Gym, de atenuar
este problema: ao estimular que solugdes para os cendrios oferecidos por ele sejam pu-
blicadas em um espago aberto na rede, o acesso a algoritmos avangados de aprendizado
por reforco € democratizado. A maneira através da qual o Gym propicia este compartilha-
mento de solugdes € bem simples: ha um guia, no formato de uma enciclopédia on-line
e editavel, que lista todos os cendrios oferecidos pelo Gym, juntamente com as solucdes
de melhor performance. H4 duas maneiras diferentes de se medir a performance de uma

solucdo, de acordo com o cendrio: em alguns cendrios, o critério que qualifica as solu-
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Figura 3.4: Classificacdo das melhores solug¢des para o problema Mountain Car.

User Episodes before solve  Write-up Video
BenSecret 8 writeup
Udacity DRLND Team 13 writeup gif
MisterTea, econti 24 writeup
yingzwang 32 writeup
sharvar 33 writeup
SurenderHarsha 40 writeup
nltry 85 writeup
khev 96 writeup video
ceteke 99 writeup
manikanta 100 writeup video
BS Haney 100 Write-up YouTube
JamesUnicomb 145 writeup video
Harshit Singh Lodha 265 writeup gif
mbalunovic 306 writeup
onimaru 355 writeup video

coes é o numero de épocas de decisdo necessdrias para que o agente pudesse solucionar
o problema — e aqui a defini¢do de "solu¢do"é particular de cada cendrio: no problema
chamado de Cart Pole, por exemplo, o problema € considerado solucionado quando a re-
compensa acumulada de um episodio ultrapassa uma determinada marca — e em outros
problemas, estes mais complexos e, portanto, mais dificeis de definir quando o problema
foi de fato solucionado, usam como critério de avaliacdo de solu¢des apenas a recom-
pensa média recebida em cem episédios. Os ndmeros sdo facilmente verificiveis, uma
vez que, juntamente com um pequeno texto que explica o funcionamento do algoritmo,
deve ser também submetido o cédigo utilizado na solu¢do, com ambos ficando disponi-
veis para download. Em alguns casos, também € encorajada a submissao de um video ou
imagem no formato GIF do comportamento do agente, quando da solu¢do do problema.
Um exemplo de listagem das melhores solucdes para um problema da colecdo do Gym é

dado na figura 3.4.

3.6 Implementaciao do Gym

Além de atacar o problema resultante da dificuldade em compartilhar-se resulta-

dos de um experimento, o Gym propde uma espécie de padronizacdo de problemas de
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aprendizado por reforco, que fica evidente quando € analisada a maneira através da qual
os diferentes problemas de aprendizado por refor¢o sdao transformados em cendrios do
Gym. Na sec¢ao a seguir, serd estudada a implementacao do Gym, para que fique claro de

que maneira esta padronizagdo € feita.

3.6.1 Representacao do ciclo de aprendizado

A implementacdo do Gym € bastante proxima do ciclo de aprendizado de um
agente de AR definido na imagem 2.5, baseando-se apenas nos seguintes conceitos de

aprendizado por reforco:

e 0 agente estd inserido em um ambiente;

e a cada passo, o agente toma uma decisdo e recebe uma recompensa e realiza uma

observacdo do ambiente;

e 0 ambiente é representado através de Processo de Decisao de Markov Parcialmente

Observavel (POMDP) (SUTTON; BARTO, 2018).

Baseando-se nos conceitos acima, o grande destaque do Gym talvez seja no sis-
tema de episddios de um treinamento de uma gente de AR. Quando um treinamento de um
agente separa-se em episddios, um cendrio € iniciado em um estado randdomico e o agente
toma uma série de decisdes até que uma a¢do modifique o ambiente de tal forma que ele
transicione para um estado terminal. Quando isso ocorre, € calculada a recompensa total,
acumulada durante toda a sequéncia de a¢cdes tomadas pelo agente desde 0 momento em
que o cendrio foi inicializado até 0 momento em que ele chegou em um estado terminal,
e o cendrio € reinicializado. O cédigo a seguir exemplifica a inicializacdo de um agente,

que toma uma série de agdes até que um estado final seja atingido:

# definicdo do cendrio

env = gym.make ('CartPole-v0")

# cendrio é inicializado, observacdo retornada
obs = env.reset ()

done = False

while not done:

# observacdo, recompensa para a acdo tomada
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# e variavel booleana indicando se cenario
# chegou a um estado terminal sdo retornados

obs, reward, done, _ = env.step(agent.act (observation))

E necessdrio observar aqui que toda a modelagem de um cenério disponibilizado
pelo Gym gira em torno do ambiente e das transi¢des entre seus estados. O agente, ape-
sar de ser um conceito bastante importante em problemas de aprendizado por reforgo,
nao possui uma abstracdo explicita no Gym (no exemplo acima, um agente, desenvol-
vido a parte, age de acordo com a observagdo), permitindo, desta maneira, que ele seja
modelado da maneira que for mais conveniente para quem desenvolve solucdes para um
determinado cendrio. Toda informagdo relevante para a solu¢cdo do problema € retornada
durante uma tomada de decisdo (exemplificada na linha 12 do c6digo acima) e segue o

formato (observation, reward, done, in fo), onde:

e observation € um vetor de nimeros que representa o estado do ambiente naquele

momento;

e reward é a recompensa atribuida a acdo tomada;

e done é uma varidvel bindria que diz se o estado atual do ambiente € um estado
terminal, utilizada para reiniciar as simulagcdes quando assim for conveniente;

e infoéum dicionario com informagdes adicionais sobre o episddio, utilizado apenas

quando necessdario.

Este formato, através do qual as informagdes do cendrio sdo representadas, jun-
tamente com a auséncia de uma abstracdo da entidade tomadora de decisdes, permite
varios estilos diferentes de aprendizado. As informacdes retornadas a cada n episddios,
por exemplo, podem ser agrupadas em um lote de dados que s6 mais tarde, ap6s finali-
zados os episddios, € repassado a uma entidade de aprendizado por refor¢o que processa
as informacdes e atualiza o seu agente de acordo. Um outro estilo de aprendizado, por
exemplo, pode consistir em utilizar as informagdes de cada episédio para o treinamento
do agente no momento em que elas sdo fornecidas, corrigindo o seu comportamento de
maneira incremental. Além disso, a auséncia de um modelo de agente permite que sejam
desenvolvidos cendrios onde dois ou mais agentes atuam.

A decisdo de subtrair do sistema a abstracdo de um agente, portanto, dd mais liber-
dade para pesquisadores desenvolverem agentes com a interface que for mais conveniente.
Com o agente transformado em uma espécie de ‘“caixa-preta” no ecossistema do Gym &

bastante simples que diferentes agentes sejam utilizados alternadamente a fim de que suas
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performances sejam comparadas utilizando-se de um mesmo cendrio de base. E possivel
também que um agente seja pré-treinado em um problema antes de ser inserido em outro

cendrio, permitindo que o conhecimento adquirido no primeiro cendrio seja utilizado no

segundo, técnica conhecida como transfer learning (TORREY; SHAVLIK, 2010).

3.7 Representacao dos resultados

Figura 3.5: Classificagdo das melhores solucdes para o problema Pendulum-vO0.

User Best 100-episode performance  Write-up Video
msinto93 -123.11 + 6.86 D4PG
msinto93 -123.79 £ 6.90 DDPG
heerad -134.48 £ 9.07 writeup
BS Haney -135 Write-up YouTube
ThyrixYang  -136.16 + 11.97 writeup
lirnli -152.24 +10.87 writeup

Além de versar sobre a forma como os cendrios sao representados no Gym, € im-
portante também falar sobre como os resultados de um treinamento sdo gravados. A per-
formance de um treinamento pode ser medida de acordo com dois critérios: o primeiro é
a quantidade de episddios necessdrios para que o problema seja dado como resolvido, cri-
tério este que varia de acordo com o cendrio. Nem todos os cendrios, entretanto, possuem
um mecanismo que informa explicitamente se o problema foi resolvido; hd, portanto, um
meio alternativo de se medir a performance de um treinamento: usa-se, neste caso, 0s
melhores valores de recompensas totais recebidas para uma série de cem episddios conse-
cutivos, como ilustrado na figura 3.5. Para que seja facilitada a comparagdo de resultados,
o Gym possui uma estrutura interna chamada de Monitor, que mantém um controle in-
terno de todas as vezes que o uma simulacdo € atualizada ou reiniciada. Esta estrutura,
que também pode gravar videos periodicamente, torna possivel a construcao de curvas de
aprendizado, a partir dos dados oriundos das recompensas recebidas. O cédigo a seguir
ilustra uma situacdo onde o Gym é programado para gravar videos do treinamento em

uma pasta chamada recording.

env = gym.make ("CartPole-v0")

env gym.wrappers.Monitor (env, "recording")
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3.7.1 Arquitetura de um cenario

Depois de explicitados os meios através dos quais o Gym representa as informa-
coes do ambiente, como o agente 1€ essas informagdes e como os resultados do seu apren-
dizado sdo arquivados para andlises futuras, resta saber como um cendrio é modelado
no sistema do Gym. Em (HESSE, 2019), é dada uma descri¢do detalhada de todos os
arquivos que devem compor um cendrio € qual deve ser o conteudo deles. Deve ser ob-
servado que, para o arquivo que contém a classe do ambiente, devem ser implementados

obrigatoriamente os seguintes métodos:

e observation (): método que deve retornar a observacao do ambiente, que nada
mais € do que o conjunto de informagdes que o agente usard para tomar sua decisao
e que corresponde a "observacgdo do estado atual”, na figura 2.5;

e action (): método que processa a acdo tomada pelo agente e que corresponde
a "tomada de decisdo"da figura 2.5. Deve também processar as transi¢cdes entre
estados;

e reward (): método que computa a a¢do a ser recebida pelo agente, correspon-
dente ao "recebimento de recompensa"da figura 2.5;

e done (): método que diz se o estado atual da simulacdo é um estado terminal.

Corresponde ao "Estado atual € terminal?"da figura 2.5.

No préximo capitulo, serdo expostos as dificuldades encontradas na hora de esco-
lher a ferramenta correta para a constru¢do de simuladores de aprendizado por reforgo.
Também serd exposto o Barbell, que é uma tentativa de contornar algumas dessas dificul-

dades e também de oferecer vantagens para aqueles que pretendem construir simulacdes.
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4 BARBELL

Conforme desenvolvido nos capitulos anteriores, técnicas de aprendizado por re-
for¢o sdo aplicaveis a uma vasta gama de problemas, dado que existem inimeras situ-
acoes onde um problema deve ser resolvido através de acOes tomadas sequencialmente.
Seja definir quais jogadas devem ser tomadas em um tabuleiro de xadrez para que a par-
tida seja vencida ou decidir como regular a forca propulsora das hélices de um veiculo
aéreo autocontrolado a fim de tornéd-lo estavel diante de mudancas na dire¢do do vento,
quaisquer problemas que requeiram a tomada sequencial de acdes e nos quais a quali-
dade dessas acOes possam ser captadas pela no¢do de recompensa permitem o uso de
algoritmos de AR. Também foi extensamente discorrindo e exemplificado sobre a impor-
tancia do uso de ferramentas de simulag@o no treinamento de agentes de aprendizado por
reforco, mostrando que, apesar das diversas limitacdes que um simulador pode possuir,
tais ferramentas fornecem uma maneira poderosa de modelar um problema, deixando as
diferentes situagcdes as quais o agente é submetido sob o controle daqueles que o treinam.

Além do papel imprescindivel que ferramentas de modelagem de problemas de
aprendizado por refor¢o exercem durante a fase de treinamento de agentes para resolvé-
los, também foi discorrido acerca dos diferentes graus de especificidade que tais softwares
podem apresentar. Para problemas de uma subdrea especifica de aprendizado por reforco
como a robdética, por exemplo, pode ser mais vantajoso para quem deseja treinar um
agente adotar ferramentas menos genéricas de constru¢do de ambientes em detrimento de
ferramentas de propdsito mais geral, dado que frameworks mais especificos fornecem ata-
lhos para a modelagem de problemas que nio fogem ao seu escopo. Sendo assim, héd de
ser analisado o trade-off que surge do conflito entre a adocdo de um mecanismo de mo-
delagem de simulag¢des de propdsito mais geral, que permite a constru¢cdo de problemas
das mais variadas naturezas mas que nao fornece atalhos que facilitem a cria¢do de simu-
lacdes de uma area em especifico, e a adogao de ferramentas mais especializadas, como o
MuJoCo, voltado para a roboética, ou a Unity ML-Agents Toolkit, voltada para problemas
envolvendo jogos onde agentes competem entre si, que fornecem caminhos mais curtos e
ferramentas que facilitam a criacao de cendrios dentro dos seus proprios contextos.

Além da necessidade de haver programas de simulacdo com diferentes graus de
especificidade, também versamos neste trabalho sobre a necessidade de ter-se meios co-
muns de avalia¢do de algoritmos: as chamadas ferramentas de benchmark. Tais mecanis-

mos de avaliac@o de algoritmos fornecem uma base comum de comparagdo para aqueles
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que propdem novos métodos de aprendizado por reforco, permitindo que estes tenham
sua performance facilmente posta a prova quando aplicados em cendrios ou problemas
amplamente conhecidos e estudados. Assim como apresentado na discussdo acerca dos
diferentes graus de especificidade que um instrumento de simulacdo de problemas de
aprendizado por refor¢co pode ter, hd aqui também um certo grau de limitacdo: como
discutido em (Brockman et al., 2016), o desenvolvimento de novos algoritmos de AR de-
pende diretamente do constante criagdo de colecdes de problemas de benchmark, dado
que tais colecdes tendem a tornarem-se praticamente indteis a medida em que o campo
do aprendizado por refor¢o avanca e os problemas fornecidos por elas sao resolvidos.

A ferramenta de benchmark analisada por este trabalho, talvez a mais famosa de-
las — e certamente a que possui a colecdo de problemas mais ampla — seja o framework
conhecido como Gym. Muito mais do que uma ferramenta de benchmark com uma vasta
colecdo de diferentes cendrios que compreendem desde problemas simples, com repre-
sentacdo em modo texto, até problemas que envolvem robos que devem aprender a andar
em universos virtuais regidos por um motor de fisica, Gym consegue ir além e forne-
cer meios de compartilhamento de solugdes para os problemas oferecidos, estimulando a
colaboracao entre pesquisadores do mundo todo.

Apesar da vasta colecao oferecida pelo Gym e pela facilidade com que diferentes
solugdes para um mesmo problema podem ser comparadas e compartilhadas, hd poucas
ferramentas disponiveis para a a criacdo e o compartilhamento de cendrios novos. A
criacdo de cendrios novos para ferramentas de benchmark é tao importante quanto o de-
senvolvimento de novos métodos de aprendizado, apesar de ndo receber tanta aten¢do por
parte dos especialistas como a constru¢do de novos algoritmos. O campo carece, por-
tanto, de uma ferramenta que permita o desenvolvimento rdpido de novos cendrios para a
expansdo de colecoes de benchmark.

Este trabalho € uma tentativa de estabelecer um meio para a criagdo de novos ce-
ndrios de aprendizado por reforco. Além de fornecer um meio simples para a modelagem
de problemas de qualquer natureza, tentando, quando possivel, agregar elementos presen-
tes em ferramentas de simulagdo de alto grau de especificidade e que funcionam como
atalhos na criacao de cendrios, o trabalho aqui desenvolvido produz cendrios compativeis
com a API do Gym, beneficiando-se, desta maneira, das ferramentas disponibilizadas pela
plataforma para o compartilhamento, a avaliacdao e a comparacao de diferentes solugdes
para um mesmo problema.

O Barbell, software proposto por este trabalho, €, portanto, uma espécie de ex-



55

tensdo ao Gym, que permite que sua colecdo de problemas seja expandida através de
ferramentas que visam facilitar a constru¢do de novos cendrios de aprendizado por re-
forco. Ao mesmo tempo que tenta empregar as vantangens oferecidas por simuladores
altamente especificos, como a descri¢do textual de elementos a serem simulados no am-
biente, o Barbell tenta manter a natureza genérica do Gym, aplicando, desta maneira, as
vantagens de simuladores de alto grau de especificidade na modelagem de problemas das
mais diversas naturezas.

O Barbell, em sua esséncia, nada mais € do que um gerador de cédigo. A sua
maior vantagem, entretanto, é a geracao de codigo compativel com o Gym, permitindo
ndo s6 que os resultados produzidos por ele sejam compativeis a API proposta pelo Gym,
mas também que seus usudrios nao precisem desprender muito tempo no desenvolvimento
de seus cendrios de simulagdo.

A seguir, as funcionalidades do Barbell serdo apresentadas a fim de que fique claro
para o leitor quais funcionalidades sdo estas e de que maneira elas se beneficiam daquilo
que o Gym ja fornece. O Barbell conta com duas ferramentas de geragao de cédigo, uma
para gerar o codigo referente a interface do programa, e outra que permite que seja gerado

o cédigo da simulagdo do problema.

4.1 Gerador de cédigo de interface

O gerador de cédigo para interface €, basicamente, uma ferramenta que gera a es-
trutura formada pelos métodos que implementam o ciclo de aprendizado descrito na figura
2.5, comum a todos os ambientes implementados pelo Gym e descrita na se¢do 3.6. Além
de gerar um arquivo descritivo com informagdes a respeito do ambiente coletadas através
de uma ferramenta interativa de linha de comando, o gerador de cddigo de interface do
Barbell € capaz de gerar variacOes de um mesmo ambiente, o que € comum no Gym.

A seguir, um exemplo de ambiente chamado Exemplol gerado pelo Barbell:

import gym
from barbell_environment import BarbellWorld, BarbellViewer, \
BarbellContact, BarbellStatistics

from barbell_utils import parse_file

# CONSTANTS

FPS = 50 # desired FPS rate
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class BarbelltestlContactDetector (BarbellContact) :

def

def

def

_ init_ (self, env):
BarbellContact._ _init_ (self)

self.env = env

BeginContact (self, contact):
pass
EndContact (self, contact):

pass

class Barbelltestl (gym.Env) :

metadata = {
'render.modes': ['human', 'rgb_array'],
'video.frames_per_second': FPS

}

def _ init__ (self):
self.viewer = None

def

self.viewport_width = None
self.viewport_height = None
self.gravity = None
self.partslist = {}
self.jointslist = []
self.name = 'barbelltestl-vO0'
self.world = None
self.current_step = 0
self.current_episode = 0
self.statistics = False

self.statisticsRecorder = None

self.initialize_world({})

initialize_world(self, objects):
if self.world is not None:
for body in self.world.objects:
self.world.DestroyBody (self.world.objects[body])
self.world = BarbellWorld(gravity=self.gravity)

self.world.initialized_contact_detector = BarbelltestlContactDetector (self)
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def

def

def

self.world.contactListener = self.world.initialized_contact_detector

get_object (self, object_name):

return self.world.objects[object_name]

get_joint (self, object_a, object_Db):

Q

return self.world. joints["%s_%s" % object_a, object_b]

set_definition_file(self, filename) :

parse_file(filename, self)

# FILL ME IN!

def

reset (self) :

self.current_step = 0

Il
o

self.total_reward

self.current_episode += 1

# FILL ME IN!

def

observation (self):

pass

# FILL ME IN!

def

reward(self) :

pass

# FILL ME IN!

def

done (self) :

pass

# FILL ME IN!

def

step(self, action):

reward = self.reward()

self.total_reward += reward

observation = self.observation()

done = self.done()

self.world.Step(1.0 / FPS, 6 % 30, 2 % 30)
if done and self.statistics:

if self.statisticsRecorder is None:

self.statisticsRecorder = BarbellStatistics(self.env_name)

self.statisticsRecorder.save (self.current_epoch, self.total_ reward)

return observation, reward, done, {}
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def render (self, mode='human', close=False):
if self.viewer is None:
self.viewer = BarbellViewer (
viewport_width=self.viewport_width,

viewport_height=self.viewport_height)

self.viewer.draw_objects (self.world.objects)

return self.viewer.render (return_rgb_array=(mode == 'rgb_array'))

Codigo-fonte 4.1: Exemplo de codigo gerado para o Barbell.

A ferramenta de geracdo de cddigo para interface, além de criar todos os arquivos
que um ambiente do Gym deve conter, gera trechos de cédigo muito importantes para
a simulacdo de um problema de aprendizado por reforco. No cdédigo 4.1, que contém
apenas as linhas geradas automaticamente pelo Barbell, isto € bastante visivel: a classe
BarbellTest1, gerada para um ambiente de mesmo nome, contém, em seu método ini-
cializador (linha 28 a 43), a declaracdo de informacdes da simulacdo que, de outro modo,
teriam que ser inicializadas manualmente, como a episddio de treinamento atual (linha 38)
e o instante de tempo do episddio atual (linha 37). O método initialize_world()
(linhas 44 a 50), chamado ao final do inicializador, fornece as ferramentas de criacdo do
ambiente de simula¢do pelo motor de fisica (neste caso, 0 Box2D). Neste trecho de c6-
digo também € criado uma instancia do detector de contato, declarado na linha 10, que
possui métodos de callback que sdo chamados sempre que dois objetos colidem.

Nas linhas seguintes, ha os métodos que devem ser completados. Cada um deles
cumpre uma funcao necessaria para a implementacao do fluxo de aprendizado descrito na

figura 2.5. Sao eles:

e reset (): método que é chamado que seja preparado o inicio de um episédio de
simulacdo. A criagdo dos objetos presentes no cendrio inicial de um episddio de

simulacao, por exemplo, deve ser feita aqui.

e observation (): método que, a cada passo da simulagdo, deve retornar o vetor
de informagdes que compdem a observacao do estado atual da simualacdo. Este
vetor pode conter informac¢des como a localizagdo atual de um objeto ou sua velo-
cidade, por exemplo.

e reward (): método que, a cada passo da simulacdo, deve retornar a recompensa
referente aquele passo. A soma das recompensas retornadas durante um episédio

da simulacdo estd na varidvel total_reward, criada e zerada automaticamente
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sempre que a simulagdo € reiniciada.
e done (): método que, a cada passo da simulacdo, deve retornar um valor booleano
que diz se a simulacdo encontra-se em um estado terminal. Em caso positivo, a

simulacao deve ser reiniciada através de uma chamada ao método reset ().

e step (): método responsdvel por executar o c6digo necessdrio para processar as
transicoes entre os estados da simulagdo e, portanto, seu andamento. Recebe como
parametro uma a¢do e cabe ao desenvolvedor definir como a acdo serd interpretada;
a transicao entre estados deve, entretanto, ocorrer obrigatoriamente. Deve devolver
o vetor de observacdo do novo estado, a recompensa relativa a acao informada e
uma varidvel booleana que diz se o novo estado € um estado terminal, varidvel esta
que é, por sua vez, utilizada para definir se o métédo reset () serd chamado. H4,
além das varidveis observation. reward e done, um diciondrio que deve ser
retornado. Isto faz parte do padrdo dos ambientes do Gym e esta estrutura pode ser
utilizada para retornar informagdes adicionais da simulac¢do que ndo serdo utilizadas

pelo agente.

Ha ainda o método render (), responsdvel pela renderizacdo da simulagdo e
o método set_definition_file (), que Ié um arquivo YAML com definicdes de
objetos e juntas e os guarda nas varidveis partslist e jointslist, respectiva-
mente. Para que os objetos declarados no arquivo sejam efetivamente criados, os métodos
create_object () e create_joint () devem ser chamados, e os objetos a serem
criados devem ser passados como parametro. A criacdo de um arquivo com definicdes
de objetos e juntas é puramente opcional, visto que o carregamento do arquivo resulta no
uso de funcdes da API do Barbell que podem ser chamadas diretamente. O uso de um ar-
quivo externo para definir os objetos que serdo criados na simulagao oferece, entretanto,
trés vantagens: a primeira € a legibilidade de cddigo: o cddigo torna-se mais claro se
separarmos a logica da simulagdo, que trata de todos os passos do ciclo de aprendizado,
da légica dos objetos que fazem parte da simulagcdo. A segunda vantagem trazida pelo
arquivo € a capacidade de reuso de cédigo: um objeto definido apenas uma vez no ar-
quivo YAML pode ser modificado e reutilizado quantas vezes for necessdrio durante todo
o ciclo da simulacdo. Em simula¢des que envolvem diversas variagdes de um mesmo ele-
mento, como normalmente € o caso em simualacdes de swarm intelligence, por exemplo,
um grupo de elementos iguais requer apenas uma tnica definicdo. A terceira vantagem é
a clareza de cédigo: a estrutura utilizada para declarar objetos e juntas no arquivo YAML

¢ uma linguagem de alto nivel bastante descritiva, o que € bastante diferente das funcdes
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de motores de fisica que implementam corpos e conexdes.

O gerador de cédigo de interface € bastante util para gerar simulagdes compati-
veis com a biblioteca do Gym, montando toda a estrutura comum de arquivos e trazendo
algumas estruturas de controle que sdo praticamente onipresentes em simulacdes do tipo,
como os métodos expostos nesta secdo. A possibilidade de declarar objetos e juntas em
um arquivo a parte, porém, separando a l6gica da simulagdo e a definicao dos objetos que
a compdem, permitindo o reuso de defini¢des, é o que fornece os maiores atalhos para
quem pensa em construir cendrios para o Gym. As ferramentas de criacdo de objetos e

juntas serdo expostas e explicadas na secdo a seguir.

4.2 Gerador de cédigo de simulacao

O gerador de cédigo de simulacdo é, essencialmente, um modulo do Barbell capaz
de ler um arquivo YAML que contém, em uma linguagem descritiva e de alto nivel, a
defini¢do dos objetos que irdo compor a simulacao e as juntas que os conectardo, além de
algumas outras defini¢des basicas como o tamanho da tela e o fator de escala entre pixels
(unidade de medida da janela onde a simulacdo € renderizada) e metros (unidade utilizada
pelo motor de fisica). Ha trés se¢des bdsicas no arquivo: DOMAIN, PARTS e JOINTS.

Na secdo DOMAIN, podem ser declarados valores sob as seguintes chaves:

e viewport_width: largura da tela onde serd renderizada a simulagao;
e viewport_height: altura da tela onde serd renderizada a simulacdo;
e ppm: pixels por metro, fator de escala entre pixels e metros;

e statistics: varidvel booleana que diz que os resultados devem ser salvos ou

ndo (ver secdo 4.3).

No exemplo 4.2, que define uma simulacdo de um carro com duas rodas, todas
estas opcoes sdo utilizadas. A parte mais importante do cddigo, entretanto, comeca na
linha 8, com a definicdo das partes do carro (um corpo retangular e duas rodas) e as juntas
que os conectam. No Barbell, hd duas op¢des quanto ao tipo do corpo: estitico, que
indica que um corpo permanecerd durante toda a simulacdo com as suas propriedades
fisicas iniciais (como a sua posi¢ao, por exemplo), e dindmico, que indica que um corpo
sofrerd as consequéncias de forgas fisicas aplicadas a ele.

Quanto ao formato, ha trés tipo de formato que podem ser declarados: circle,

polygon e box, que indicam que um corpo € esférico (no caso da simulag@o bidimen-
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sional, que o corpo é representado por um circulo), formado por uma série de vértices,
ou que é quadrado, respectivamente — este ultimo sendo apenas um atalho para definir
corpos quadrilaterais, que podem ser declarados através de uma sequéncia de vértices. Os
corpos possuem propriedades como densidade e friccao, que sdo utilizadas pelo motor de
fisica para calcular as forcas resultantes das interagdes entre os objetos. Além disso, cada
objeto possui cores, declaradas através de seu nome em inglés ou por uma lista de trés
nimeros v € [0, 1] que indicam uma cor no sistema RGB.

Os corpos declarados ndo sdo criados dentro do universo simulado automatica-
mente. Ao invés disso, ficam salvos em uma estrutura salva na varidvel partslist,
fazendo com que os corpos possam ser modificados em tempo de execucao antes de se-
rem criados de fato. Isto permite, por exemplo, que em uma simulagdo onde ha varias
variagdes de um mesmo corpo, este seja declarado apenas uma vez, e os detalhes de cada
uma das copias que as diferenciam das demais sejam atribuidos a elas em tempo de exe-
cucdo. O uso de um arquivo YAML para declarar objetos €, portanto, opcional. Seu uso,
entretanto, mantém separadas as logicas referentes aos objetos que irdo compor a simu-
lagdo com a légica que diz respeito aos passos da simulagdo, o que torna o cddigo mais
claro uma vez que o cédigo que define as propriedades de cada corpo e o cddigo que
trata dos passos do ciclo de aprendizado ndo estdo misturados em um mesmo arquivo.
Além disso, o motor de fisica escolhido faz uma separacio entre a estrutura que define
um corpo (chamada de body) e que possui propriedades fisicas estdticas ou dindmicas e
a estrutura que define um objeto, chamada de fixture, que estd ligada a forma que este
corpo assume, seja ele um circulo ou um conjunto de vértices. No Barbell, entretanto,
esta separa¢do nao existe, simplificando a declaragc@o de corpos e objetos, unindo-as.

O cédigo-fonte 4.3 mostra o que seria o equivalente as defini¢des do codigo 4.2 se
declaradas diretamente no ambiente do Box2D. E bastante perceptivel o grau de eloquén-
cia das declaracdes feitas em YAML ante as mesmas definicdes feitas diretamente no
Box2D. Além disso, o codigo 4.3 ndo trata da parte visual da simulagdo, que é gerada

automaticamente pelo Barbell.

DOMAIN:
viewport_width: 400
viewport_height: 200
ppm: 50

statistics: True
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PARTS:
car:
body_type: dynamic
body_shape: box
initial_ position: [100,
colorl: blue
black

(80,

color2:
box_size: 30]
wheell:
body_type: dynamic
body_shape: circle
initial_position: [500,
radius: 20
colorl: black
color2: blue
z_index: 1
wheel2:
body_type: dynamic
body_shape: circle
initial_position: [500,
radius: 20
colorl: black
color2: blue
z_index: 1
floor:
body_type: static
body_shape: box
initial_position: [600,
colorl: black

box_size: [600, 5]

JOINTS:

— connects: [car, wheell]

type: revolute
[7801

wheel?2]

local_anchor_a:
- connects: [car,
type: revolute

local_anchor_a: [80,

60]

600]

500]

-35]

-35]

Cédigo-fonte 4.2: Definicao YAML do cartpole

from Box2D import b2World, b2Vec2
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PPM = 50
world = b2World(gravity=(0, -10))

car world.CreateDynamicBody (position=b2Vec2 (100, 60) / PPM, angle=0)

car.CreatePolygonFixture (box=b2Vec2 (80, 30) / PPM,
density=1,
friction=0.25)

car.colorl = [0, 0, 1]

wheell = world.CreateDynamicBody (position=b2Vec2 (100, 20) / PPM, angle=0)
wheell.CreateCircleFixture (radius=20 / PPM, density=1, friction=0.25)
wheell.colorl = (0, 0, 1)

wheell.color2 = (0, 0, 0)

wheel2 = world.CreateDynamicBody (position=b2Vec2 (260, 20) / PPM, angle=0)
wheel2.CreateCircleFixture (radius=20 / PPM, density=1, friction=0.25)
wheel2.colorl = (0, 0, 1)

wheel2.color2 = (0, 0, 0)

floor = world.createStaticBody (position=b2Vec2 (600, 5) / PPM, angle=0)
floor.createPolygonFixture (box=b2Vec2 (600, 5) / PPM, density=1, friction=0.25)

world.createRevoluteJoint (car, wheell, localAnchorA=b2Vec?2 (-80, -35) / PPM,
localAnchorB=(0, 0))
world.createRevoluteJoint (car, wheel2, localAnchorA=b2Vec?2 (80, -35) / PPM,

localAnchorB=(0, 0))

Cédigo-fonte 4.3: Definicao do Cartpole em Box2D

No Barbell, a defini¢do de juntas é bastante parecida com a defini¢do de objetos:
lista-se as juntas que fardo parte da simulagdo, indicando quais corpos elas conectario,
e as mesmas serdo armazenadas na varidvel jointslist. H& nove tipos diferentes
de juntas que podem ser criadas no ambiente do Box2D. Para crid-las no Barbell, basta
indicar qual o tipo de junta estd sendo criada usando a chave type que todas as demais
chaves (com a exce¢do de connect s, que indica quais objetos serdo conectados e que €
interna ao Barbell) serdo passadas como parametro para a funcao correspondente do motor
de fisica. Uma trabalho sobre as caracteristicas de cada tipo de junta pode ser encontrado

em (SHEN, 2015) e a documentacio completa pode ser encontrada em (CATTO, 2007).
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4.3 Gerador de resultados

O gerador de resultados, como o nome indica, ndo se trata de um gerador de c6-
digo, mas de um médulo do Barbell responsavel por gravar os resultados das simulagdes.
No codigo-fonte 4.1, nas linhas 86 a 89, ha o trecho que faz uso dele: caso a varidvel
statistics carregue em si um valor positivo € o passo atual seja terminal, € gravado
em um arquivo CSV uma linha com o nimero que indica qual episddio de treinamento
acabou de terminar e qual foi a recompensa total recebida em seus passos de execugdo.
No experimento da secdo 5.1, hd um exemplo de uso dos dados gerados durante o trei-
namento através deste médulo. O acionamento do mddulo se da através de um valor
booleano sob a chave statistics, declarado no arquivo YAML, e seu valor padrao é

falso, ou seja, o médulo ndo grava os resultados por padrao.
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5 EXPERIMENTOS

Para ilustrar as capacidades do Barbell, foram realizados trés experimentos. Os
experimentos simulam problemas classicos da literatura e um jogo de grande sucesso, que
também foi alvo de estudos na drea de aprendizado por reforco. Dois dos trés problemas
apresentados também sdo disponibilizados nativamente pela colecdo do Gym. Para fins

de comparagdo, o c6digo que os implementa encontra-se nos anexos deste trabalho.

5.1 Cartpole

Figura 5.1: Representagdo grafica do ambiente do Cartpole no Gym

O problema conhecido como Cartpole (BARTO; SUTTON; ANDERSON, 1983)
¢ simples: nele, hd uma espécie de carrinho com uma haste acoplada em seu corpo, € o
carrinho deve se mover pelo trilho a fim de manter a haste equilibrada, apontando para
cima. O agente deve, portanto, aprender a controlar o carrinho, movendo-o para um lado
ou para o outro, para impedir que a haste caia (figura 5.1). A formulagdo do problema é
bastante simples: um episodio de treinamento dura até que o angulo da haste seja maior
do que um angulo 6 ou até o carro esteja préximo as bordas da tela. A recompensa é de
+1 para cada instante de tempo que a haste permanece em pé e a acao € representada por
um numero que pode ser 0 (carrinho move-se para a esquerda) ou 1 (carrinho move-se

para a direita). Por sua vez, o estado da simulacdo € representado por um vetor de quatro
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elementos formado por:

e Posicdo x do carrinho;
e velocidade atual do carrinho;
e angulo da haste;

e velocidade angular da haste.

O cddigo gerado pelo Barbell que implementa o ambiente Cartpole € dividido em
um arquivo em formato YAML de definin¢do dos objetos e um script que implementa os
passos da figura 2.5. O resultado da simulagdo pode ser visto na figura 5.2 e os arquivos

que a definem sdo listados a seguir.

Figura 5.2: Representagdo gréfica do ambiente do cartpole no Barbell

import random

import numpy as np

import gym

from gym import spaces

from barbell_environment import BarbellWorld, BarbellViewer, BarbellStatistics

from barbell utils import parse_file

DEG_TO_RAD = 0.0174533
57.2958

RAD_TO_DEG
FPS = 50 # desired FPS rate

class Penduluml (gym.Env) :
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metadata = {
'render.modes': ['human', 'rgb_array'],

'video.frames_per_second': FPS

def _ init__ (self):
self.current_epoch = 0
self.viewer = None
self.viewport_width = None
self.viewport_height = None
self.gravity = None
self.partslist = {}
self.jointslist = []
self.statistics = False
self.statisticsRecorder = None

self.total_reward = 0

self.current_epoch = 0
self.env_name = 'cartpoleBarbell-v0'
self.world = BarbellWorld(gravity=self.gravity)
self.action_space = spaces.Discrete(2)
high = np.array ([
self.viewport_width,
np.finfo (np.float32) .max,
40 + 5,
np.finfo(np.float32) .max])
low = np.array ([
0,
np.finfo(np.float32) .max,
-40 - 5,
np.finfo(np.float32) .max])
self.observation_space = spaces.Box(low, high, dtype=np.float32)
def get_object(self, object_name):
return self.world.objects[object_name]
def get_joint (self, object_a, object_b):
return self.world. joints["%s_%s" % object_a, object_b]
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def

def

def

def

def

set_definition_file(self, filename):

parse_file(filename, self)

reset (self) :

self.current_epoch += 1

self.current_step = 0

self.total_reward = 0

for body in self.world.objects:
self.world.DestroyBody (self.world.objects[bo

self.world = BarbellWorld(gravity=self.gravity)

self.world.create_objects(self.partslist)
self.world.create_joints(self.jointslist)
self.world.apply_force('local', 'pole',

(random.choice((1, 1)) % random.choice ( (1

observation (self) :

obs = [

dyl)

14 2’

self.get_object('cart') .position[0] * self.ppm,

self.get_object('cart').linearVelocity[0],

self.get_object ('pole').angle » RAD_TO_DEG,

self.get_object ('poletop').linearVelocity[0]
1

return obs

done (self) :

angle = abs (self.get_object ('pole') .angle)

if angle x RAD_TO_DEG >= 40 or self.current_step
return True

else:

return False

step(self, action):
if action ==

self.world.apply_force('local', 'cart', (-3,
elif action == 1:

self.world.apply_force('local', 'cart', (3,

if done:

reward = 0

300:
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101

102

103

104
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108

109

110

111

112

113

114

115

else:

reward = 1
observation = self.observation ()
done = self.done()

self.total_reward += reward
self.current_step += 1
self.world.Step (1.0 / FPS,

6 = 30, 2 % 30)

if done and self.statistics:

if self.statisticsRecorder is None:
self.statisticsRecorder =

self.statisticsRecorder.save (self.current_epoch,

return np.array (observation), reward, done

def render (self, mode='human', close=False):
if self.viewer is None:
self.viewer = BarbellViewer (self.viewport_width,
self.viewport_height)
self.viewer.draw_objects (self.world.objects)
return self.viewer.render (return_rgb_array= (mode ==
Cédigo-fonte 5.1: Implementagdo do Cartpole pelo Barbell
DOMAIN:
viewport_width: 600
fps_rate: 60
viewport_height: 400
ppm: 50
statistics: true
PARTS:
cart:
body_shape: box
body_type: dynamic
initial position: [300, 200]
box_size: [60, 30]
colorl: blue
z_index: 0
pole:
body_shape: box
body_type: dynamic
initial_position: [300, 400]

box_size: [5, 70]
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BarbellStatistics (self.env_name)

self.total_reward)

'rgb_array'))



21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

70

colorl: black
angle: 0
z_index: 1
poletop:
body_shape: circle
body_type: dynamic
initial_position: [300, 450]
radius: 10
colorl: white
color2: black
z_index: 3
floor:
body_shape: box
body_type: static
initial position: [300, 10]
colorl: white

box_size: [10, 10]

JOINTS:

— connects: [cart, pole]
type: revolute
local_anchor_b: [0, -70]

— connects: [pole, poletop]
type: revolute
local_anchor_a: [0, 60]

— connects: [floor, cart]

type: prismatic

anchor: [0, 0]
axis: [1, 0]
lower_translation: -3

upper_translation: 3

ENVIRONMENT :

gravity: [0, -10]

Codigo-fonte 5.2: Arquivo YAML de defini¢do dos objetos do problema Cartpole
Nas primeiras linhas do cédigo-fonte 5.2, informacgdes sobre o dominio sdo de-
finidas, sendo elas o tamanho da janela onde serd renderizada a simulagdo, o fator de
escala entre metros (unidade utilizada no simulador de fisica) e pixels (unidade utilizada

pela ferramenta de renderizacdo) e uma varidvel booleana chamada statistics, que
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serve para ligar o salvamento automatico da recompensa total recebida a cada época de
treinamento. A seguir, os objetos e as juntas que os conectam sdo definidas: ha uma
junta do tipo revolute que conecta o carro com a haste, uma outra junta, também do
tipo revolute que conecta a haste a um objeto (chamado de poletop) preso a sua
extremidade, e ha uma outra junta do tipo prismatic, que conecta o carro com um
objeto estético, para simular o trilho. H4, além disso, uma chave chamada z__ index para
cada um dos objetos, que indica a ordem que eles sdo desenhados (para evitar que o carro

sobreponha-se a haste, por exemplo).

Figura 5.3: curva de aprendizado da solucido implementada pelo codigo 5.3

B I

250

200 J

Recompensa total

150

100

o 5 50 75 100 125 150 175
Epoca de treinamento

No cédigo-fonte 5.1, apenas parte do método de inicializacdo (linhas 34 a 47), o
método observation () (linhas 71 a 78), o método done () (linhas 80 a 85) e partes
do método reset () (linhas 62 a 69) e step () devem ser implementados. De resto, o
codigo € gerado automaticamente, incluindo ferramentas de controle que guardam infor-
macodes a respeito da simulac@o, como a época atual (linha 59), qual € o instante da época
atual (linha 102) e qual a recompensa total recebida até o momento (linha 101). Os obje-
tos relacionados a renderizacdo da simulacdo (método render (), linhas 110a 114) e a
gravacao dos resultados obtidos (linhas 104 a 108) também sdo gerados automaticamente
€, neste caso, ndo requerem alteragoes.

De todas as 114 linhas do script 5.1, apenas 51 foram escritas a mao, o resto
sendo gerada automaticamente. Para fins de comparagdo, a implementacdo do problema
Cartpole oferecida pelo catdlogo do Gym pode ser encontrada no anexo A. No cédigo,

estd explicito o calculo das forgas atuantes em cada um dos objetos em um determinado
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instante de tempo, informacgdo que € utilizada para fazer a transicao entre os estados do
sistema. No c6digo 5.1, entretanto, tais cdlculos sdo desnecessarios, uma vez que Box2D,
o motor de fisica atuante na simulagdo, realiza todos os cdlculos necessarios automatica-
mente.

O cddigo 5.3 utiliza uma funcdo de minimizagdo para resolver o problema do
Cartpole. Como os resultados sdo salvos automaticamente (gerando um arquivo CSV que
contém, em cada linha, a época de treinamento e a recompensa total recebida ao final

deste), uma curva de aprendizado pdde ser gerada (figura 5.3).

import gym

import numpy as np

import Cartpole # NOQA

from scipy.optimize import minimize

x0 = np.zeros (4)

def run_cartpole(weights, render=False):
env = gym.make ('cartpole-v0"')
env.set_definition_file('cartpole_definition.yaml')
env.reset ()
observation = np.zeros(4)
done = False
total_reward = 0
while not done:

if np.sum(weights * observation) <= 0:

action = 0
else:
action = 1
observation, reward, done = env.step(action)

total_reward += reward

return -1 * total_reward

result = minimize (run_cartpole, x0, method="Nelder-Mead")

Cddigo-fonte 5.3: Resolugdo do problema do Cartpole

5.2 Acrobot

O problema conhecido como AcroBot, inicialmente proposto em (SUTTON, 1996),
consiste em um sistema formado por duas hastes A e B conectadas por suas extremida-

des, com uma das hastes tendo a sua outra extremidade fixada. A haste A, fixada, pode
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rodar ao redor do seu ponto fixo, e o objetivo € fazer com que as duas hastes atinjam um
angulo préximo de 180 graus em relacdo a posicdo inicial das hastes (figura 5.4), sendo
o episdédio considerado terminado quando o objetivo € atingido ou quando a simulagdo

chega no passo de nimero 5000.

Figura 5.4: Renderizacdo do problema Acrobot, fornecido nativamente pelo Gym

As informagdes do ambiente que sdo passadas ao agente vém na forma de um

vetor de seis elementos, que sao:

e Cosseno do angulo da haste fixada (haste A);

e seno do angulo da haste fixada (haste A);

e cosseno do angulo da haste B, em relacdo a haste A;
e seno do angulo da haste B, em relacao a haste A;

e velocidade angular da haste A;

e velocidade angular da haste B.

Com base nestas informagdes, o agente deve decidir se toma uma entre duas acoes,

representadas pelo nimero —1 (girar a haste no sentido horario) e +1 (girar a haste no
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sentido anti-hordrio). A recompensa é de —1 para cada passo de simulacdo, ou seja,
episoddios resolvidos mais rapidamente resultam em recompensas mais altas. O cédigo

que implementa a simulag¢ao estd listado a seguir.

DOMAIN:
viewport_width: 600
viewport_height: 400
fps_rate: 60

ppm: 50
PARTS:
circlel:

body_shape: circle
body_type: static
initial_position: [300, 200]
radius: 8
colorl: blue
color2: black
z_index: 1

polel:
body_shape: box
body_type: dynamic
initial position: [300, 160]
box_size: [5, 50]
colorl: gray
z_index: 0

pole2:
body_shape: box
body_type: dynamic
initial_position: [300, 100]
box_size: [5, 50]
colorl: gray

z_index: O

JOINTS:

— connects: [circlel, polel]
type: revolute
local_anchor_b: [0, 45]

— connects: [polel, pole2]
type: revolute

local_anchor_a: [0, -45]
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local_anchor_b: [0, 45]

ENVIRONMENT :

gravity: [0, -10]

Cdédigo-fonte 5.4: Arquivo YAML que define o problema AcroBot

import gym

from barbell_environment import BarbellWorld, BarbellViewer,
BarbellContact, BarbellStatistics

from barbell_ utils import parse_file

from math import sin, cos

import numpy as np

# CONSTANTS
FPS = 50 # desired FPS rate

class BarbellAcrobotContactDetector (BarbellContact) :
def _ init_ (self, env):
BarbellContact.__init__ (self)

self.env = env

def BeginContact (self, contact):

pass

def EndContact (self, contact):

pass

class BarbellAcrobot (gym.Env) :

metadata = {
'render.modes': ['human', 'rgb_array'],
'video.frames_per_second': FPS

def _ init__ (self):
self.viewer = None
self.viewport_width = None
self.viewport_height = None
self.gravity = None

self.drawlist = {}

\
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def

def

def

def

def

self.partslist = {}
self.jointslist = []

self.name = 'barbellAcrobot-v0'
self.world = None
self.current_step = 0
self.current_epoch = 0
self.statistics = False

self.statisticsRecorder = None

high = np.array([(1.0, 1.0, 1.0, 1.0, np.inf, np.inf])
low = —high

self.observation_space = gym.spaces.Box(low=1low, high=high, dtype=np.float32)

self.action_space = gym.spaces.Discrete (3)

self.initialize_world()

initialize_world(self):
if self.world is not None:
for body in self.world.objects:
self.world.DestroyBody (self.world.objects[body])
self.world = BarbellWorld(gravity=self.gravity)
self.world.initialized_contact_detector = BarbellAcrobotContactDetector (self)

self.world.contactListener = self.world.initialized_contact_detector

get_object (self, object_name):

return self.world.objects[object_name]

get_joint (self, object_a, object_Db):

[

return self.world. joints["%s_%s" % object_a, object_b]

set_definition_file(self, filename):

parse_file(filename, self)

reset (self) :
self.current_step = 0

0

self.total_reward

self.current_epoch += 1

self.initialize_world()

self.world.create_objects(self.partslist)
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self.world.create_joints(self.jointslist)

observation (self):

anglel = self.get_object ('polel') .angle

angle2 = self.get_object ('pole2') .angle - anglel
1lvl = self.get_object('polel') .angularVelocity
1v2

self.get_object ('pole2') .angularVelocity
obs = [cos(anglel), sin(anglel), cos(angle2), sin(angle2), 1lvl, 1v2]

return np.array (obs)

reward(self) :

return -1

done (self, observation):

anglel = self.get_object('polel') .angle

angle2 = self.get_object ('pole2').angle - anglel

return self.current_step >= 2000 or bool (-cos(anglel) - \

cos (anglel + angle2) > 1.)

step(self, action):

self.world.apply_force('rotate', 'polel', action * 1)
self.current_step += 1

reward = self.reward()

observation = self.observation ()

done = self.done (observation)

self.world.Step (1.0 / FPS, 6 % 30, 2 % 30)
if done and self.statistics:
if self.statisticsRecorder is None:
self.statisticsRecorder = BarbellStatistics(self.env_name)
self.statisticsRecorder.save (self.current_epoch, self.total_reward)

return observation, reward, done

render (self, mode='human', close=False):
if self.viewer is None:
self.viewer = BarbellViewer (viewport_width=self.viewport_width,

viewport_height=self.viewport_height)

self.viewer.draw_objects (self.world.objects)

return self.viewer.render (return_rgb_array=(mode == 'rgb_array'))

Cédigo-fonte 5.5: Script Python que define o problema AcroBot
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No cédigo 5.4, sdo definidos trés objetos: um circulo fixo, formado por um corpo
do tipo static, ou seja, que ndo sofre a acdo das forcas fisicas da simulagdo, a haste A
(chamada no cédigo de polel), conectada ao circulo, e a haste B (chamada no c6digo
de pole2), conectada a haste A. As juntas do tipo revolute permitem que dois corpos
sejam conectados em um ponto e rotacionem usando o ponto como eixo, sem que haja
colisdo entre os objetos.

No cédigo 5.5, os métodos observation (), reward () e done () (linhas 79
a 94) devem ser implementados integralmente, enquanto a linha 97 no método step ()
e as linhas 75 a 78 no método reset () devem ser adicionadas para completd-los. A

figura 5.5 mostra o resultado da renderizacdo da simulagdo.

Figura 5.5: Renderizacdo do problema Acrobot, desenvolvido no Barbell

5.3 Flappy Bird

O jogo Flappy Bird, feito para dispositivos mdveis no come¢o da década, por se
tratar de um jogo bastante simples, mas que, a0 mesmo tempo, requer habilidade, j4 foi
alvo de vdrias pesquisas no campo de aprendizado por refor¢co (PIPER; BHOUNSULE;
CASTILLO-VILLAR, 2017; APPIAH; VARE, 2018; CHEN, 2015). Nele, um pdssaro,
sempre navegando para a frente, deve passar por aberturas entre canos, e o jogador decide
quando € necessario impulsionar o passaro para cima (figura 5.6)

A formulagdo do jogo como um problema de aprendizado por reforco € bastante



Figura 5.6: O jogo Flappy Bird
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simples: o agente deve controlar o passaro, com o episddio de treinamento chegando ao

fim toda vez que o pédssaro colide com algum cano ou com o chdo. A recompensa é pro-

porcional ao tempo em que o pdssaro consegue manter-se vivo — como no exemplo do

Cartpole, a recompensa é de +1 para cada passo da simulacdo. Baseado no estado do

ambiente (mais sobre isso a seguir), o agente deve decidir se toma a Unica acdo possivel

(impulsionar o pdssaro para cima) ou ndo tomar a¢do alguma. A implementacdo do pro-

blema € bastante simples e os arquivos Python e YAML que o definem estdo listados a

seguir:

DOMAIN:
viewport_width: 1000
viewport_height: 500
ppm: 50

statistics: True

PARTS:
bird:

body_type: dynamic

body_shape: box
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initial_position: [512,

colorl: blue

color2: black

box_size: [20, 10]
floor:

body_type: static

body_shape: box

initial_position: [600,

colorl: white

box_size: [600, 1]
ceiling:

body_type: static

body_shape: box

initial_position: [600,

colorl: white

box_size: [600, 1]
pipel_top:

body_type: static

body_shape: box

colorl: dark_olive_green

box_size: [30, 150]

initial_position: [1030,
pipel_bottom:

body_type: static

body_shape: box

colorl: dark_olive_green

box_size: [30,50]

initial_position: [1030,

z_index: 1
pipe2_top:

body_type: static

body_shape: box

colorl: dark_olive_green

box_size: [30, 100]

initial_position: [1030,
pipe2_bottom:

body_type: static

body_shape: box

colorl: dark_olive_green

box_size: [30,100]

initial_position: [1030,

384]

1202]

350]

50]

400]

100]



53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

76

71

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

3

z_index: 1

pipe3_top:

body_type: static

body_shape: box

colorl: dark_olive_green
box_size: [30, 50]

initial position: [1030, 450]

pipe3_bottom:

body_type: static

body_shape: box

colorl: dark_olive_green
box_size: [30, 150]

initial position: [1030, 150]

piped_bottom:

body_type: static

body_shape: box

colorl: dark_olive_green
box_size: [30, 200]

initial position: [1030, 200]

piped_top:

body_type: static

body_shape: box

colorl: dark_olive_green
box_size: [30, 2]

initial position: [1030, 498]

pipeb5_bottom:

body_type: static
body_shape: box

colorl: dark_olive_green
box_size: [30, 2]

initial_position: [1030, 0]

pipe5_top:

body_type: static

body_shape: box

colorl: dark_olive_green
box_size: [30, 200]
initial_position: [1030, 300]
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Cddigo-fonte 5.6: Arquivo YAML que define o cendrio do Flappy Bird

import gym
import random

from barbell_environment import BarbellWorld, BarbellViewer,

BarbellContact,

BarbellsS:
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4 from barbell utils import parse_file

7 # CONSTANTS
s FPS = 50 # desired FPS rate

11 class FlappybirdContactDetector (BarbellContact) :

12 def _ init__ (self, env):

13 BarbellContact.__init__ (self)
14 self.env = env

15

16 def BeginContact (self, contact):
17 self.env.collided = True

18

19 def EndContact (self, contact):

20 self.env.collided = False

21
22

23 class Flappybird(gym.Env) :

24 metadata = {

25 'render.modes': ['human', 'rgb_array'],
26 'video.frames_per_second': FPS
27 }

28

29 def _ init__ (self):

30 self.env_name = 'flappybird-v0'
31 self.viewer = None

32 self.drawlist = {}

33 self.viewport_width = None

34 self.viewport_height = None

35 self.gravity = None

36 self.partslist = {}

37 self.jointslist = []

38 self.world = None

39 self.collided = False

40 self.current_step = 0

41 self.current_epoch = 0

42 self.statistics = False

43 self.statisticsRecorder = None
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def

def

def

def

def

83

self.initialize_world({})

initialize_world(self, objects):
if self.world is not None:
for body in self.world.objects:
self.world.DestroyBody (self.world.objects[body])
self.world = BarbellWorld(gravity=self.gravity)
self.world.initialized_contact_detector = FlappybirdContactDetector (self)
self.world.contactListener = self.world.initialized_contact_detector

self.world.create_objects (objects)

get_object (self, object_name) :

return self.world.objects[object_name]

get_joint (self, object_a, object_b):

return self.world. joints["%s_%s" % object_a, object_b]

set_definition_file(self, filename):

parse_file(filename, self)

reset (self) :
self.current_step = 0

0

self.total_reward
self.current_epoch += 1

objects = {}

objects['bird'] = self.partslist['bird']
objects['floor'] = self.partslist['floor']
objects['ceiling'] = self.partslist['ceiling']

for i in range(4):
pipe = random.randint (1, 4)
pipe_top = dict (self.partslist['pipe%d_top' % pipel)
pipe_bottom = dict (self.partslist['pipe%d_bottom' $ pipel)
pipe_top['initial_position'] = (pipe_top['initial_position'][0] \
+ (i % 250), pipe_topl['initial position'][1])
pipe_bottom['initial_position'] = \
(pipe_bottom['initial position'][0] \
+ (1 % 250), pipe_bottom['initial position'][1])

objects['pipe_%d_top' % 1] = pipe_top
objects['pipe_%d_bottom' % i] = pipe_bottom

self.initialize_world(objects)
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def

def

def

def

observation (self) :

pass

reward(self) :
if self.done():

return 0
else:

return 1

done (self) :

if self.collided or self.current_step >= 2000:
return True

else:

return False

step(self, action):
if random.randint (1, 20) == 2:

self.world.apply_force('local', 'bird', (0, 40))

to_delete = []
for key in self.world.objects:
if key.startswith("pipe"):
pipe_object = self.get_object (key)
if pipe_object.position[0] % self.ppm < -30:
to_delete.append (key)

if len(to_delete) > O:
self.world.destroy_object (to_delete[0])
self.world.destroy_object (to_delete[1l])
new_pipe = random.randint (1, 5)

[o)

new_pipe_top = dict (self.partslist['pipe%d_top' % new_pipel)
new_pipe_bottom = dict (self.partslist['pipe%d_bottom' % new_pipe])
self.world.create_object (to_delete[0], new_pipe_top)

self.world.create_object (to_delete[l], new_pipe_bottom)

reward = self.reward()
self.total_reward += reward
observation = self.observation ()
done = self.done()
self.current_step += 1

self.world.Step (1.0 / FPS, 6 = 30, 2 * 30)



127

128

129

130

131

132

133

134

135

136

137

138

139

140

141

142

143

144

85

if done and self.statistics:

if self.statisticsRecorder is None:

self.statisticsRecorder = BarbellStatistics(self.env_name)

self.statisticsRecorder.save (self.current_epoch, self.total_reward)

return observation, reward, done

def render (self, mode='human', close=False):
if self.viewer is None:
self.viewer = BarbellViewer (
viewport_width=self.viewport_width,
viewport_height=self.viewport_height)
self.viewer.move_camera (self.world.objects, (-2, 0))
self.viewer.move_camera ({
'b': self.world.objects['bird'],
'floor': self.world.objects['floor'],
'ceiling': self.world.objects|['ceiling']l}, (2, 0))
self.viewer.draw_objects (self.world.objects)

return self.viewer.render (return_rgb_array=(mode == 'rgb_array'))

Cédigo-fonte 5.7: Script Python que define o cenario do Flappy Bird

A ldgica por tras do algoritmo listado nos cddigos 5.6 e 5.7 € bastante simples:
define-se o passaro, dois objetos, f1oor e ceiling que detectam se o pdssaro saiu da
tela e canos com aberturas de vdrias alturas diferentes. O pdssaro e os objetos floor e
ceiling estdo presentes na simulagdo a todo momento. Os canos, por sua vez, movem-
se para a esquerda da tela e, cada vez que um deles ultrapassa a extremidade esquerda
desta, um outro € criado na extremidade direita, em uma espécie de esteira. Os obje-
tos que definem os canos ficam salvos na propriedade objectslist e sdo criados de
acordo com a légica acima (linhas 105 a 119). Além da implementac¢do desta logica, os
métodos observation (), reward () e done () (linhas 86 a 131) e a l6gica que de-
tecta colisdes (linha 17) foram implementadas manualmente. O resultado pode ser visto
na figura 5.7.

O método observation (), deixado intencionalmente em branco na simulagao,
poderia retornar, por exemplo, um vetor descrevendo todos os canos visiveis na tela e mais
informagdes do passaro, por exemplo. Entretanto, o método de representagdo do estado
atual da simulacdo escolhido para este exemplo foi uma matriz de tamanho W x H x 3,
onde W e H sdo a largura e a altura da tela, respectivamente. A matriz traz informacdes
sobre os valores RGB de todos os pixels da tela, e pode ser informada a uma rede neural

que, a partir das informagdes da tela, decide qual a proxima ag¢do a ser executada. Tal acio
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Figura 5.7: O jogo Flappy Bird, no ambiente do Barbell

¢ possivel trocando o modo de renderiz¢do de ' human’ para ’ rgb_array’, como na

linha 13 do cédigo 5.8.

import random

import gym
import FlappyBird # noga

env = gym.make ('flappybird-v0")
env.set_definition_file('flappybird definition.yaml")

env.reset ()

while True:
observation, reward, done, = env.step(int (random.randint (0, 1)))
if done:
env.reset ()

env.render (mode="'rgb_array')

Cédigo-fonte 5.8: Exemplo de uso do modo ' rgb_array’
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi visto que ndo € uma tarefa facil modelar um problema de apren-
dizado por reforco e criar um ambiente que simule o problema € ainda mais desafiador.
Incontaveis sdo as ferramentas que podem ser utilizadas para construir uma simulacao, e
escolher a ferramenta certa, dada a amplitude de aplicacdes diferentes que determinadas
ferramentas podem ter, € uma tarefa que exige atencdo. Este trabalho € uma tentativa nao
s6 de contornar algumas das dificuldades encontradas na hora de escolher a ferramenta
certa para a constru¢cdo de uma simulagdo de aprendizado por refor¢o, como de oferecer
alguns atalhos para aqueles que pretendem construir ferramentas do tipo.

Os atalhos que o Barbell fornece visam um c6digo mais claro, limpo e padroni-
zado, e nisto esta ferramenta cumpre muito bem o seu papel. Todos os cendrios produzi-
dos através do Barbell sdo completamente compativeis com a padronizacao de simulacdes
de aprendizado por reforco proposta pelo Gym, e a geracdo de c6digo automética para a
producdo destas simulagdes remove preocupagdes nao relacionadas a formulagdo do pro-
blema em si, fazendo com que os esforcos sejam dirigidos apenas aquilo que interessa:
ao agente de aprendizado por reforco e ao problema que ele tenta resolver.

Uma das limitacdes do Barbell, entretanto, € o fato de que apenas um tnico motor
de fisica é compativel com sua API. No futuro, serd possivel escrever defini¢des de objetos
em YAML e trocar o motor de fisica com apenas um comando, sem que a linguagem
compreendida pelo Barbell precise ser alterada. Isto adicionard mais uma camada de
abstracao no processo de construcio de cendrios € permitird que uma mesma solugdo seja

rapidamente aplicada a um motor de fisica diferente.
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ANEXO A: CODIGO DA IMPLEMENTACAO DO CARTPOLE PELO GYM

mmn

Classic cart-pole system implemented by Rich Sutton et al.

Copied from http://incompleteideas.net/sutton/book/code/pole.c

permalink: https://perma.cc/C9ZM-652R

mmn

import math
import gym
from gym import spaces, logger
from gym.utils import seeding

import numpy as np

class CartPoleEnv (gym.Env) :

mmn

Description:

A pole is attached by an un—-actuated joint to a cart, which moves

along a frictionless track.

is to prevent it from falling over by

increasing and reducing the cart's velocity.

Source:

This environment corresponds to the version of the cart-pole problem

described by Barto, Sutton, and Anderson

Observation:

Type: Box (4)

Num Observation

0 Cart Position

1 Cart Velocity

2 Pole Angle

3 Pole Velocity At

Actions:

Type: Discrete (2)

Num Action
0 Push cart to the
1 Push cart to the

Note: The amount the velocity that is reduced or increased 1s not fixed;
it depends on the angle the pole is pointing.

center of gravity of the pole increases the amount of energy needed

Min
-4.8
—-Inf
=24 deg
Tip -Inf

left

right

The pendulum starts upright,

Max
4.8
Inf
24 deg
Inf

This 1is because the

and the goal
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to move the cart underneath it
Reward:

Reward is 1 for every step taken, including the termination step
Starting State:

All observations are assigned a uniform random value in [-0.05..0.05]
Episode Termination:

Pole Angle is more than 12 degrees

Cart Position is more than 2.4

(center of the cart reaches the edge of the display)

Episode length is greater than 200

Solved Requirements

Considered solved when the average reward 1is greater than or equal

to 195.0 over 100 consecutive trials.

mmn

metadata = {
'render.modes': ['human', 'rgb_array'],
'video.frames_per_second' : 50

def _ init_ (self):

self.gravity = 9.8

self.masscart = 1.0
self.masspole = 0.1
self.total_mass = (self.masspole + self.masscart)

self.length = 0.5 # actually half the pole's length
self.polemass_length = (self.masspole *» self.length)
self.force_mag = 10.0

self.tau = 0.02 # seconds between state updates

self.kinematics_integrator = 'euler'

# Angle at which to fail the episode
self.theta_threshold_radians = 12 % 2 % math.pi / 360
self.x_threshold = 2.4

high = np.array ([
self.x_threshold * 2,
np.finfo(np.float32) .max,
self.theta_threshold_radians = 2,

np.finfo(np.float32) .max])
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def

def

self.action_space = spaces.Discrete(2)

self.observation_space = spaces.Box(-high, high, dtype=np.float32)

self.seed()

self.viewer = None
self.state = None
self.steps_beyond_done = None

seed(self, seed=None) :
self.np_random, seed = seeding.np_random (seed)

return [seed]

step(self, action):
assert self.action_space.contains (action),

"$r (%s) invalid"%(action, type(action))
state = self.state

x, x_dot, theta, theta_dot = state

force = self.force_mag if action==1 else -self.force_mag

costheta = math.cos(theta)

sintheta = math.sin(theta)

temp = (force + self.polemass_length x theta_dot * theta_dot \

* sintheta) / self.total_mass

thetaacc = (self.gravity * sintheta - costhetax* temp)

(self.length * (4.0/3.0 - self.masspole » \

costheta * costheta / self.total_mass))

xacc = temp - self.polemass_length * thetaacc

« costheta / self.total_mass

if self.kinematics_integrator == 'euler':
x = x + self.tau » x_dot
x_dot = x_dot + self.tau % xacc

theta = theta + self.tau * theta_dot

theta_dot = theta_dot + self.tau = thetaacc
else: # semi-implicit euler

x_dot = x_dot + self.tau * xacc

x = x + self.tau » x_dot

theta_dot = theta_dot + self.tau % thetaacc

theta = theta + self.tau * theta_dot
self.state = (x,x_dot,theta,theta_dot)
done = x < -self.x_threshold \

or x > self.x_threshold \
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def

def

or theta < —-self.theta_threshold_radians \

or theta > self.theta_threshold_radians

done = bool (done)

if not done:
reward = 1.0
elif self.steps_beyond_done is None:
# Pole just fell!
self.steps_beyond_done = 0
reward = 1.0
else:
if self.steps_beyond_done == 0:
logger.warn("You are calling 'step()'
this environment \
has already returned done = True. \
You should always call 'reset()' \

once you receive 'done = True' —- \

any further steps are undefined behavior.")

self.steps_beyond_done += 1

reward = 0.0

return np.array(self.state), reward, done, {}

reset (self) :
self.state = self.np_random.uniform(low=-0.05,
self.steps_beyond_done = None

return np.array(self.state)

render (self, mode="'human') :
screen_width = 600

screen_height = 400

world _width = self.x_thresholdx*2
scale = screen_width/world_width
carty = 100 # TOP OF CART
polewidth = 10.0

polelen = scale * (2 » self.length)
cartwidth = 50.0

cartheight = 30.0

if self.viewer is None:

high=0.05,
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even though \

size=(4,))



163

164

165

166

167

168

169

170

171

172

173

174

175

176

177

178

179

180

181

182

183

184

185

186

187

188

189

190

191

192

193

194

195

196

197

198

199

200

201

202

203

92

from gym.envs.classic_control import rendering

self.viewer = rendering.Viewer (screen_width, screen_height)

l1,r,t,b = —cartwidth/2, cartwidth/2, cartheight/2, -cartheight/2

axleoffset =cartheight/4.0

cart = rendering.FilledPolygon ([ (l,b), (1,t), (xr,t), (r,b)])
self.carttrans = rendering.Transform()
cart.add_attr(self.carttrans)

self.viewer.add_geom(cart)

1,r,t,b = —-polewidth/2,polewidth/2,polelen-polewidth/2, -polewidth/2

pole = rendering.FilledPolygon([(l,b), (1,t), (xr,t), (r,b)1)

pole.set_color (.8, .6, .4)

self.poletrans = rendering.Transform(translation=(0, axleoffset))

pole.add_attr(self.poletrans)

pole.add_attr(self.carttrans)

self.viewer.add_geom(pole)

self.axle = rendering.make_circle (polewidth/2)
self.axle.add_attr(self.poletrans)
self.axle.add_attr(self.carttrans)
self.axle.set_color(.5,.5,.8)
self.viewer.add_geom(self.axle)

self.track = rendering.Line((0,carty), (screen_width,carty))
self.track.set_color(0,0,0)

self.viewer.add_geom(self.track)

self._pole_geom = pole

if self.state is None: return None

# Edit the pole polygon vertex
pole = self._pole_geom

l,r,t,b = —polewidth/2,polewidth/2,polelen-polewidth/2, -polewidth/2
pole.v = [(1,b), (1,t), (r,t), (r,b)]
x = self.state

cartx = x[0]+scale+screen_width/2.0 # MIDDLE OF CART
self.carttrans.set_translation(cartx, carty)
self.poletrans.set_rotation(-x[2])

return self.viewer.render (return_rgb_array = mode=='rgb_array')

def close(self):
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if self.viewer:
self.viewer.close()

self.viewer = None

Codigo-fonte 6.1: Implementacdo do Cartpole disponibilizada pela biblioteca do Gym
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ANEXO B: CODIGO DA IMPLEMENTACAO DO ACROBOT PELO GYM

"""eclassic Acrobot task"""
import numpy as np

from numpy import sin, cos, pi

from gym import core, spaces

from gym.utils import seeding

_ _copyright__ = "Copyright 2013, RLPy http://acl.mit.edu/RLPy"

__credits__ = ["Alborz Geramifard", "Robert H. Klein", "Christoph Dann",
"William Dabney", "Jonathan P. How"]

__license__ = "BSD 3-Clause"

__author___ = "Christoph Dann <cdann@cdann.de>"

# SOURCE:

# https://github.com/rlpy/rilpy/blob/master/rlpy/Domains/Acrobot.py

class AcrobotEnv (core.Env) :

mmn

Acrobot is a 2-1ink pendulum with only the second joint actuated.
Initially, both links point downwards. The goal is to swing the
end-effector at a height at least the length of one link above the base.
Both links can swing freely and can pass by each other, i.e., they don't
collide when they have the same angle.
*+*STATE : + %
The state consists of the sin() and cos() of the two rotational joint
angles and the joint angular velocities
[cos (thetal) sin(thetal) cos(thetal2) sin(thetal2) thetaDotl thetaDot2].
For the first 1link, an angle of 0 corresponds to the link pointing downwards.
The angle of the second link is relative to the angle of the first link.
An angle of 0 corresponds to having the same angle between the two links.
A state of [1, 0, 1, 0, ..., ...] means that both links point downwards.
*+*ACTIONS : + %
The action is either applying +1, 0 or -1 torque on the joint between
the two pendulum links.
note::
The dynamics equations were missing some terms in the NIPS paper which
are present in the book. R. Sutton confirmed in personal correspondence

that the experimental results shown in the paper and the book were
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generated with the equations shown in the book.

However, there is the option to run the domain with the paper equations
by setting book_or_nips = 'nips'

**REFERENCE : % *

seealso::

R. Sutton: Generalization in Reinforcement Learning:

Successful Examples Using Sparse Coarse Coding (NIPS 1996)
seealso::

R. Sutton and A. G. Barto:

Reinforcement learning: An introduction.

Cambridge: MIT press, 1998.

warning::

This version of the domain uses the Runge-Kutta method for integrating
the system dynamics and is more realistic, but also considerably harder
than the original version which employs Euler integration,

see the AcrobotLegacy class.

mmwn

metadata = {
'render.modes': ['human', 'rgb_array'],
'video.frames_per_second' : 15

}

dt = .2

LINK_LENGTH_1 = 1. # [m]
# [m]
LINK_MASS_1 = 1. #: [kg] mass of link 1

LINK_LENGTH_2

Il
—

LINK_MASS_2 = 1. #: [kg] mass of link 2
LINK_COM_POS_1 = 0.5 #: [m] position of the center of mass of link 1

LINK_COM_POS_2 0.5 #: [m] position of the center of mass of 1link 2

LINK_MOI = 1. #: moments of inertia for both 1inks

MAX_VEL_1 = 4 « pi

MAX_VEL_2 = 9 « pi
AVAIIL_TORQUE = [-1., 0., +1]
torque_noise_max = 0.

#: use dynamics equations from the nips paper or the book
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book_or_nips = "book"
action_arrow = None
domain_fig = None

actions_num = 3

def _ init__ (self):

self.viewer = None

high = np.array([(1.0, 1.0, 1.0, 1.0, self.MAX_VEL_1, self.MAX VEL_2])

low = —high

self.observation_space = spaces.Box (low=low, high=high, dtype=np.float32)

self.action_space = spaces.Discrete(3)
self.state = None

self.seed()
def seed(self, seed=None):
self.np_random, seed = seeding.np_random (seed)

return [seed]

def reset (self):

self.state = self.np_random.uniform(low=-0.1, high=0.1, size=(4,))

return self._get_ob()

def step(self, a):
s = self.state

torque = self.AVAIL_TORQUE [a]

# Add noise to the force action
if self.torque_noise_max > 0:
torque += self.np_random.uniform(-self.torque_noise_max,

self.torque_noise_max)

# Now, augment the state with our force action so it can be passed to

# _dsdt

s_augmented = np.append(s, torque)

ns = rkéd(self._dsdt, s_augmented, [0, self.dt])

# only care about final timestep of integration returned by integrator

ns = ns[—1]
ns = nsl:4] # omit action
# ODEINT IS TOO SLOW!

# ns_continuous = integrate.odeint (self._dsdt,
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def

def

def

#self.s_continuous, [0, self.dt])

# self.s _continuous = ns_continuous/[-1] # We only care about the state

# at the

"'final timestep'', self.dt

self .MAX_VEL_1)
self .MAX_VEL_2)

ns[0] = wrap(ns[0], -pi, pi)

ns[1l] = wrap(ns[l], -pi, pi)

ns[2] = bound(ns[2], —-self.MAX_VEL_1,

ns[3] = bound(ns[3], —-self.MAX_ VEL_2,
self.state = ns

terminal = self._terminal ()

reward = —-1. if not terminal else 0.

return (self._get_ob(), reward, terminal, {})

_get_ob(self):

s = self.state

return np.array([cos(s[0]),

sin(s[0]),

cos(s[1]), sin(s[1]),

_terminal (self):

s = self.state

return bool (-cos(s[0]) — cos(s[1l] + s[0]) > 1.)
_dsdt (self, s_augmented, t):

ml = self.LINK_MASS_1

m2 = self.LINK_MASS_2

11

self.LINK_LENGTH_1

lcl = self.LINK_COM_POS_1

lc2 = self.LINK_COM_POS_2

I1 = self.LINK_MOI

I2

g = 9.8

a

self.LINK_MOTI

s_augmented[—1]

s = s_augmented[:-1]

thetal
theta2
dthetal
dtheta2
dl = ml

lcl % 2 + m2 * \

(11 %% 2 4+ 1c2 *+x 2 + 2 % 11 % 1lc2 = cos(theta2))

dz2 = m2
phiz =
phil =

- m2 = 11 « 1lc2 * dtheta2 x=+ 2 * sin(theta?2)

*

(lc2 *+* 2 + 11 %= 1lc2 = cos(theta2)) + I2

m2 % 1lc2 %= g = cos(thetal + theta2 - pi / 2.)

\

+ I1 + I2
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def

- 2 *» m2 x 11 * 1lc2 * dtheta2 x dthetal x sin(theta2)

+ (ml * 1lcl + m2 = 11)

* g * cos(thetal - pi / 2)

if self.book_or_nips == "nips":

# the following line is consistent with the description in the

# paper

ddtheta2 = (a + d2 / dl % phil - phi2) / \

(m2 * 1lc2 »+ 2 + I2

else:

# the following line is consistent with the java implementation and the

# book

ddtheta2 = (a + d2 / dl * phil - m2 % 11 *» 1c2 * dthetal »x 2

* sin(theta?2)

/ (m2 + 1lc2 *«x 2 + I2

- phi2)

\

- d2 %% 2 / dl)

ddthetal = - (d2 x ddtheta2 + phil) / dl

return (dthetal,

ren

dtheta2,

ddthetal,

der (self, mode='human') :

- d2 %% 2 / dl)

ddthetaz, 0.)

from gym.envs.classic_control import rendering

+ phi2

s = self.state
if self.viewer is None:
self.viewer = rendering.Viewer (500,500)
bound = self.LINK_LENGTH_1 + self.LINK_LENGTH_2 + 0.2
self.viewer.set_bounds (-bound, bound, -bound, bound)
if s is None: return None
pl = [-self.LINK_LENGTH_ 1 =
cos(s[0]), self.LINK_LENGTH_1 % sin(s[0])]
p2 = [pl[0] - self.LINK_LENGTH_2 % cos(s[0] + s[11),
pl[l] + self.LINK_LENGTH_2 % sin(s[0] + s[1])]
xys = np.array([[0,0], pl, p2]1)[:,::-1]
thetas = [s[0]- pi/2, s[0]+s[1l]-pi/2]
link_lengths = [self.LINK_LENGTH_ 1, self.LINK_LENGTH_2]
self.viewer.draw_line((-2.2, 1), (2.2, 1))
for ((x,v),th,llen) in zip(xys, thetas, link_lengths):

l,r,t,b = 0,

llen,

.1,

.1

\

\

# 2.2 for default
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def

def

jtransform = rendering.Transform(rotation=th, translation=(x,y))
link = self.viewer.draw_polygon([(l,b), (1,t), (r,t), (r,b)])
link.add_attr (jtransform)
link.set_color (0, .8, .8)
circ = self.viewer.draw_circle(.1)
circ.set_color (.8, .8, 0)
circ.add_attr (jtransform)
return self.viewer.render (return_rgb_array = mode=='rgb_array')
def close(self):
if self.viewer:
self.viewer.close()
self.viewer = None
wrap(x, m, M):
o
:param x: a scalar
:param m: minimum possible value 1in range
:param M: maximum possible value in range
Wraps °~'x'' so m <= x <= M; but unlike " “bound() "  which

truncates, ~‘wrap()
For example, m = -180, M = 180 (degrees),
mmn
diff = M - m
while x > M:

X = x — diff
while x < m:

X = xXx + diff
return x
bound (x, m, M=None) :
mmwn
:param x: scalar

Either have m as scalar,

have m as length 2 vector, bound(x,m,

mmn

if M is None:

# bound x between min (m) and Max (M)

99

wraps x around the coordinate system defined by m,M.\n

x = 360 ——> returns 0.

so bound (x,m,M) which returns m <= x <= M #*OR#*

<IGNORED>) returns m[0] <= x <= m[1].
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def

return min (max(x, m), M)

rk4 (derivs, y0, t, =xargs, xxkwargs):
won
Integrate 1D or ND system of ODEs using 4-th order Runge-Kutta.
This is a toy implementation which may be useful if you find
yourself stranded on a system w/o scipy. Otherwise use
:func: scipy.integrate’ .
#y 0 #

initial state vector
*t *

sample times
xderivs*

returns the derivative of the system and has the

signature " 'dy = derivs(yi, ti) "
*args*

additional arguments passed to the derivative function
*kwargs

additional keyword arguments passed to the derivative function
Example 1

## 2D system

def derivsé6 (x,t):

dl = x[0] + 2+x[1]
dz2

=3xx[0] + 4#x[1]
return (dl, d2)
dt = 0.0005
t = arange (0.0, 2.0, dt)
yo0 = (1,2)
yout = rk4(derivsé6, y0, t)
Example 2::
## 1D system
alpha = 2
def derivs(x,t):
return —-alphaxx + exp(-t)
y0 =1
yout = rk4(derivs, y0, t)
If you have access to scipy, you should probably be using the

scipy.integrate tools rather than this function.

mmn
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303

304
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306

307

308

try:
Ny

len(y0)

except TypeError:

yout = np.zeros((len(t),),
else:
yout = np.zeros((len(t), Ny
yout [0] = yO
for i in np.arange(len(t) - 1):
thist = t[i]
dt = t[i + 1] - thist
dt2 = dt / 2.0
y0 = yout[i]
k1l = np.asarray (derivs (yO,
k2 = np.asarray(derivs(y0 +
k3 = np.asarray(derivs(y0 +
k4 = np.asarray(derivs(y0 +
yout[i + 1] = y0 + dt / 6.0

return yout

101

np.float_)

), np.float_)

thist, =»args, =**kwargs))
dt2 % k1, thist + dt2, =*args, =**kwargs))
dt2 % k2, thist + dt2, =*args, =**kwargs))
dt % k3, thist + dt, =xargs, =xxkwargs))
* (k1 + 2 %= k2 + 2 » k3 + k4)

Cdédigo-fonte 6.2: Implementacido do AcroBot disponibilizada pela biblioteca do Gym

asad
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