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Development of a Pedagogical Graphical Interface
for the Reinforcement Learning

A. Ottoni, E. Nepomuceno, Member, and M. de Oliveira

Abstract—In this paper the development of a pedagogical
graphical interface for the Reinforcement Learning is presented.
The proposed framework aims to help students from simula-
tions of traditional domains in literature: Travelling Salesman
Problem, Multidimensional Knapsack Problem and Autonomous
Navigation. The modules developed in MATLAB are described
and case studies are exemplified in the text.

Index Terms—Reinforcement learning, Graphical interface,
Travelling salesman problem, Multidimensional knapsack prob-
lem, Autonomous navigation, Artificial intelligence.

I. INTRODUCAO

Aprendizado por Refor¢co (AR) é um campo da In-

teligéncia Artificial amplamente abordado na literatura
[11, [2], [3], [4]. No AR um agente aprende a partir de
refor¢os/penalidades a selecionar as melhores acOes para as
diversas situagdes de um ambiente (estados) [1], [5].

A ideia de se realizar o aprendizado de mdaquina a partir
do sucesso e o fracasso em um ambiente € aplicivel em
diversos dominios [6], [7], [8]. Nesse sentido, a robdtica é
uma aplica¢do de grande relevancia do AR [9]. Um exemplo
de uso dessa abordagem € na navegacdo autdbnoma, quando
um robd deve aprender a desviar obstaculos [10], [11]. Outra
aplicacdo do AR que concentra diversos estudos € o campo da
otimizag¢do combinatéria [12], [13], [14], [15]. Nessa drea, por
exemplo, um agente pode aprender a tomar decisdes, de forma
a otimizar o custo entre as diversas solu¢des para o problema
[14].

Em pesquisas recentes, os autores deste trabalho analisaram
a influéncia da definicdo das condi¢des de simulagdo do AR
em trés problemas: Problema do Caixeiro Viajante (TSP) [14],
[16], Problema da Mochila Multidimensional (MKP) [17]
e Navegacdo Autonoma [11]. Nesse sentido, esses estudos
ressaltam a importincia de investigar a determinacdo das
condigdes de aprendizado para a obtencdo de bons resultados.
No entanto, estudantes iniciantes podem ter dificuldades em
verificar a relevancia da definicdo da estrutura do AR, devido
ao desafio da programacdo e a complexidade dos problemas.
Para contornar esse problema, tém sido proposto ferramentas
graficas para auxiliar no ensino do Aprendizado por Reforgo,
como pode ser visto em [18], [19].

O desenvolvimento de interfaces graficas para usudrios
(Graphical User Interface - GUI) estd presente em diversas
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pesquisas que envolvem métodos de aprendizagem de maquina
(Machine Learning) [20], [21], [22]. Nesse mesmo aspecto,
GUIs também jia foram desenvolvidas em aplicagdes es-
pecificas do AR, como: otimizac¢do da operacdo de um sistema
de reservatorios [23], robdtica mével [24] e treinamento de um
cdo virtual [25].

O MATLAB ¢é um software frequentemente utilizado no
desenvolvimento de interfaces graficas para pesquisas em en-
genharias e ciéncias exatas [26], [27], [28]. Alguns exemplos
sdo nas areas de: telecomunicac¢des [26], processamento de
imagens [29], sistemas elétricos de poténcia [27], robdtica
[30] e otimizacdo [28]. Além disso, 0 MATLAB também ¢é
uma ferramenta bastante utilizada no ensino de disciplinas
que envolvam programacio e métodos numéricos [31], [32].
Experiéncias bem sucedidas nessa linha para area de sis-
temas nado-lineares e Arduino podem ser vistas em [33], [34].
Assim, baseando-se nisso, o0 MATLAB foi adotado para a
implementacdo da interface grafica proposta neste trabalho.

Dessa forma, este trabalho apresenta uma interface grifica
interativa em MATLAB para o estudo de AR, direcionada para
alunos de graduagdo e pds-graduacdo. A interface proposta
permite ao estudante testar algoritmos de AR, configurar
parametros de aprendizado e verificar resultados da simulagdo
para instancias de problemas de otimiza¢do combinatéria
(TSP e MKP) e navegagdo simulada. Nesse sentido, espera-se
facilitar e motivar estudantes no aprendizado de conceitos de
AR.

Este artigo estd dividido 8 secOes: a Secdo II apresenta con-
ceitos tedricos sobre AR, TSP, MKP e navegacdo autdbnoma;
a Secdo III descreve a interface grafica proposta; a Secdo
IV apresenta uma proposta de metodologia para atividades
praticas; a Sec¢do V apresenta os resultados para alguns estudos
de casos propostos; a Se¢do VI mostra resultados de avaliacio
da ferramenta; a Secdo VII discute aspectos comparativos
da interface proposta; finalmente a Secdo VIII aborda as
conclusdes.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA
A. Aprendizado por Reforco

A teoria dos Processos de Decisdo de Markov, em inglés
Markov Decision Processes (MDP), é a base da formulagdo
do AR [1], [2], [3], [5].- Um MDP ¢ definido por um conjunto
de estados possiveis do ambiente (S), um conjunto finito de
acdes que o agente pode realizar (A), uma fungdo de transicdo
de estados (7T') e uma funcdo R que mapeia a recompensa pela
execucdo de uma determinada acdo (a) em um estado (s) [1].
Assim, o AR consiste em aprender mapeando agdes para as
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Definir os parametros: o, v e €
Para cada s,a inicialize Q(s.a)=0
Observe o estado =
while o eritério de parada nao é
satisfeito do
Selecione a acao a usando a politica
€ — greedy
Execute a agio a
Receba a recompensa imediata v
Observe o novo estado &’
Atualize Q(s.a) com a Equacao 1
g =3’
end

Fig. 1. Algoritmo Q-learning.

situagdes do ambiente (estados), com o objetivo de maximizar
ao longo do tempo o valor da recompensa [1].

O Q-learning é um dos algoritmos de AR mais conhecidos
e aplicados [1], [2]. O método se baseia na atualizacdo da
matriz de aprendizado () de dimensdo ng (nimero de estados)
X ng (nimero de ag¢des). Cada célula da matriz () armazena
um valor de utilidade estimada (aprendida), referente a uma
acdo a no estado s. A (1) representa a atualizacdo da matriz
Q@ via algoritmo Q-learning:

Qt—H = Qt(sva) + 04[7” + ’ymaxa/Q(s', a/) - Qt(saa)]a (1)

em que, ;(s,a) é o valor armazenado no instante ¢ na matriz
de aprendizado ) para o par (s,a); Q:+1 é a atualizagdo
da matriz @Q); r é a recompensa pela execugdo de a em s;
maz, Q(s',a’) é a utilidade do novo estado s'); « é a taxa
de aprendizado e v é o fator de desconto. A Fig. 1 apresenta
0 Q-learning.

Outro relevante algoritmo de AR é o SARSA. O SARSA
€ uma modificacdo do Q-learning, pois considera para a
atualizacdo da matriz Q também a nova acdo (a’) selecionada
para o novo estado (s’). A (2) apresenta o método de
atualizacdo do SARSA:

Qi1 = Qu(s,a) + afr +vQ¢(s',d") — Qi(s,a)].  (2)

A definicdo de parametros do AR é um ponto importante
para um bom desempenho nos experimentos [14], [17], [11].
A taxa de aprendizado («) regula a velocidade que as novas
informagdes aprendidas se sobrepdem perante as antigas. J4 o
fator de desconto () visa maximizar a soma de recompensas
no futuro. O Algoritmo Q-learning (Fig. 1) apresenta ainda
a politica € — greedy, responsavel por controlar a gula e a
aleatoriedade na selecdo de agdes, a partir do pardmetro € —
greedy. Todos esses pardmetros podem ser definidos entre O
e l.

B. Problema do Caixeiro Viajante

O Problema do Caixeiro Viajante, em inglés, Travelling
Salesman Problem (TSP) é um problema de otimiza¢ao combi-
natéria com vasta aplicacdo na literatura [12], [14], [35], [36],
[37]. No TSP, o objetivo € minimizar a distancia percorrida em
uma rota. O caixeiro viajante (agente) deve passar por todas
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as localidades uma unica vez e retornar a cidade inicial ao
final do percurso. Uma possivel formulagdo matemadtica para
o TSP ¢ apresentada em seguida [38]:

N N
MmZZcijxij, (3)

i=1 j=1
sujeito a:

N
Yay=1 j=1,...,N )
=1
N
inj:1 i=1,...,N, (5)
j=1
zi; €{0,1}  4,5=1,...,N, (6)
X=a;€8 i,j=1,...,N, (7)

em que, N é um conjunto de nés. A (3) retrata o objetivo
de minimizar a distancia percorrida total do caixeiro na rota.
O custo de deslocamento entre duas cidades (z e j) € dado
por ¢;;. Ja a varidvel de decisdo x; ;, assume 1 se o arco (z,5)
compor a solugdo e 0 caso contrario. As restrigdes de (4) e (5)
asseguram que cada localidade sera visitada uma unica vez.
Além disso, a (6) garante que a varidvel x;; € bindria. Por fim,
na restricdo de (7), o conjunto S representa qualquer grupo de
restricdes que eliminem a formagdo de sub-rotas.

O modelo de AR adotado para a resolugao do TSP € baseado
em defini¢cdes de trabalhos anteriores: [12], [14], [36], [37].
O conjunto de estados sdo todas as localidades (nds) que
devem ser acessadas para a formacdo da rota pelo agente
(caixeiro viajante). As acdes refletem a inteng¢do de visitar
outra localidade (estado) do problema. Ja a fungdo de reforco
é dada pelo o custo de deslocamento entre os nds ¢ e j
multiplicado por —1 (r;; = —c;;), assim, quanto maior a
distancia entre duas cidades, maior é a penalidade.

C. Problema da Mochila Multidimensional

O objetivo do Problema da Mochila Multidimensional,
em inglés, Multidimensional Knapsack Problem (MKP), é
selecionar um conjunto de itens que maximizem o transporte
desses objetos em m mochilas (8). Além disso, deve ser
respeita a restricdo de capacidade para cada mochila (9). Uma
possivel formulacdo matematica para o MKP ¢ apresentada de
8 a 10 [39]:

Mavaia:i, (8)
i=1
sujeito a:
i=1
x; € {0,1} i=1,...,n, (10)

em que, uma varidvel bindria z; armazena a decisdo se um
objeto i foi selecionado (1 = ’Sim’ ou 0 = 'N@o’); n é o
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ndmero total de itens disponiveis; m é o nimero de mochilas;
1 € o indice referente ao item; j € o indice referente a mochila;
v; € o valor do item %; p;; € o peso do item ¢ referente a mochila
J; € ¢; € a capacidade maxima da mochila j.

A estrutura de AR adotada foi proposta em [17]. No modelo,
um estado identifica qual item ¢ € inserido nas m mochilas
no instante ¢t. As acdes representam a intencdo de inserir um
objeto 7 em ¢£+41. J4 a funcdo de reforco (11), busca maximizar
os valores dos itens (v;) e penalizar a inser¢do de objetos alta
restrigdo (pj;):

(11)

=V — Pji, j=1,...,m.

D. Navegacdo Reativa e Deliberativa

A navegacdo de robds mdveis pode ser dividida em duas
arquiteturas bdsicas: deliberativa e reativa [40], [41]. Na abor-
dagem deliberativa, o robd (agente) utiliza as informacdes
disponiveis sobre o ambiente (ex.: mapas) para planejar uma
sequéncia de agOes necessdrias para alcancar o objetivo.
Resumidamente, na navegacdo deliberativa, o agente realiza
as seguintes etapas: definir o objetivo da tarefa; analisar o
modelo interno do mundo (obsticulos, paredes, caminhos
livres); buscar a¢des para atingir o objetivo; e planejar uma
sequéncia de acdes [40].

Ja as arquiteturas reativas surgiram apds as deliberativas
[40], [41]. Nesse tipo de navegacdo modelos internos globais
ndo sdo utilizados. Além disso, uma arquitetura reativa de-
pende de informacdes locais obtidas por sensores (sonares,
infravermelho, sensor de visdo). Assim, os comportamentos
reativos sdo mapeados em percep¢do (sensores) e acdo (atu-
adores) [40].

A navegacdo de robds/agentes de méveis é um importante
campo de aplicacao do AR [9], [10], [11]. Nesse aspecto, ex-
istem pesquisas voltadas para movimentacido de robos fisicos
e também agentes virtuais [9]. A estrutura de AR adotada
neste trabalho foi apresentada em [11]. Em [11], sdo propostos
dois modelos de aprendizado com caracteristicas reativas e
deliberativas. Na primeira estrutura (reativa), o agente possui
informagdes apenas locais e recebe os seguintes reforcos:
—1 (movimentar por um caminho livre); —100 (colidir com
um obsticulo); e 1000 (chegar ao objetivo). Ja o segundo
modelo incorpora caracteristicas deliberativas. A recompensa
deliberativa utiliza as informagdes sensoriais do mapa do
ambiente para o seu cdlculo, e é definida como a distancia
entre a posi¢do do agente até o objetivo, multiplicada por —1.

ITI. DESCRICAO DA INTERFACE GRAFICA

Inicialmente foram elaboradas rotinas no formato MATLAB
Code (".m’), responsaveis por aplicar o AR nos estudos de
casos abordados [14], [17], [11]. Em seguida, iniciou-se o
desenvolvimento do ambiente grafico adotando o ambiente
GUIDE do MATLAB. O GUIDE oferece um conjunto de
ferramentas para criagdo e edi¢do de interfaces. O LARSim ¢é
composto por 51 arquivos em MATLAB Code e 4 interfaces
gréficas.

O simulador desenvolvido possibilita ao usudrio definir
condicdes de aprendizado, como: tipo de algoritmo (Q-
learning ou SARSA), parimetros («, v e €) e nimero de
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Fig. 2. Interface gréfica principal do LARSim.

episddios. Além disso, os resultados sdo apresentados a par-
tir de graficos, campos numéricos na interface e também
podem ser salvos em arquivos de texto. O LARSim possui
trés moédulos, cada qual responsdvel pela simulacdo de uma
aplicacdo do AR:

o LARSim TSP: Problema do Caixeiro Viajante.

o LARSim MKP: Problema da Mochila Multidimensional.

« LARSim Nav: Navegacdo Reativa e Deliberativa.

Um médulo pode ser iniciado a partir da interface grafica
principal do LARSim (Fig. 2).
Em seguida, cada um dos trés mddulos sdo detalhados.

A. LARSim TSP

O médulo LARSim TSP possibilita simular estudos de casos
do TSP disponiveis na biblioteca TSPLIB (Traveling Salesman
Problem Library) [30]. A TSPLIB € um repositério de dados
amplamente abordado na literatura em pesquisas envolvendo
otimiza¢do combinatéria [12], [14], [36], [37].

O desenvolvimento do cédigo base deste médulo foi ini-
ciado em trabalhos anteriores [14], [16]. As pesquisas real-
izadas em [14], [16] verificaram que os parimetros do AR
influenciam diretamente no desempenho do cdlculo da rota.
Nesse sentido, a interface grafica do LARSim TSP, proposta
neste trabalho, permite ao usudrio analisar como a defini¢io de
condi¢des de aprendizado (algoritmo, parametros e niimero de
episddios) podem afetar as rotas geradas para cada instancia
da TSPLIB selecionada.

A Fig. 3 apresenta a interface grafica do médulo LAR-
Sim TSP. Essa interface é composta por diferentes areas
que permitem desde configurar a simulacdo até visualizar
os resultados. Cada um dos campos do LARSim TSP serd
explicado na sequéncia.

A Fig. 4 apresenta os campos responsaveis por definir as
condi¢des de aprendizado e também os botdes ‘Executar’ e
‘Gréficos’:

e Campo °‘Algoritmo’: defini¢do entre os algoritmos Q-

learning e SARSA.

e Campo ‘Pardmetros’: defini¢cdes dos pardmetros o, 7y € €.

Esses valores devem estar no intervalo [0, 1].

Authorized licensed use limited to: Maynooth University Library. Downloaded on November 21,2022 at 15:27:04 UTC from IEEE Xplore. Restrictions apply.



OTTONI et al.: DEVELOPMENT OF A PEDAGOGICAL

[@ arsimTse - x

v|  oumo [ 2ese

LARSim TSP Escan

5
3210

WS w@\w«w A\

egrocdy o0t 1 \

Agorino

Taxade Apendzaso | 075

Fator e Descorto 015

Distancia

Nimero de episidos 10000

Exeovar | | Grafos

Episodios
Evolgio do Aprendizado

Epsai

1000 2000 3000 4000

0 1000 2000 3000 4000 O 1000 2000 3000 4000 O

29729 200581 26459

Fig. 3. Interface grifica do médulo LARSim TSP.

LARSIm TSP

Algoritmo
(®) O-learning () SARSA

Pardmetros

Taxa de Aprendizado 075

Fator de Desconto 015

e-greedy 0.0
Nimero de episddios 10000

Graficos

Fig. 4. Interface grafica do médulo LARSim TSP: campos para defini¢do das
condi¢des de aprendizado.

e Campo ‘Numero de episédios’: definicdo do niimero de
episédios de aprendizado. Um episédio corresponde ao
agente (caixeiro viajante) completar o cdlculo de rota

completa.
« Botdo ‘Executar’: inicia a simulagio.
e Botdo ‘Grificos’: Gera os graficos resultantes da

simula¢do em janelas separadas.

A Fig. 5, por sua vez, apresenta o painel de identificacdo da
instancia (TSPLIB) e os graficos resultantes de uma simulacao:

e Painel ‘TSPLIB’: possui uma caixa de selecdo
(‘Instancia’) para definicdo da instancia da TSPLIB
para a simulagdo. Sdo 10 problemas disponiveis:
berlin52, ch130, eill01, kroA100, kroA150, kroA200,
lin105, pr124, rat195 e rd400. Além disso, o campo
numérico ‘Otimo’ é preenchido automaticamente com o
melhor valor calculado na literatura para a instincia e
disponibilizado pela TSPLIB.

e Campo °‘Escala’: permite definir a escala do grafico
‘Episddios x Distancia’ para o eixo ‘Episddios’ em ‘Con-
vencional’ ou ‘Logaritmica’.

o Grifico ‘Episddios x Distancia’: permite a visualizacio
do desempenho do AR no célculo da rota (distancia
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Fig. 5. Interface grifica do médulo LARSim TSP: painel de identificagdo da
instncia (TSPLIB) e graficos resultantes de uma simulagao.

Resultados
Minimo 33351.2
Epizddio 3267
Média 42047.9
Exportar

Fig. 6. Interface grifica do médulo LARSim TSP: painel de resultados.

percorrida pelo caixeiro viajante) ao longo dos episddios
de aprendizado.

o Gréfico ‘Rota Gerada’: apresenta a rota referente a menor
distancia calculada pelo AR ao longo de todos episddios
de aprendizado.

Os resultados da simulacdo também sdo apresentados em
campos numéricos (Fig. 6):

e Campo ‘Minimo’: menor distincia calculada pelo AR
para formar uma rota na instdncia da TSPLIB sele-
cionada.

o Campo ‘Episédio’: episédio referente ao momento du-
rante o aprendizado que o valor ‘Minimo’ foi calculado.

o Campo ‘Média’: média de valores calculados de distancia
ao longo dos episddios de aprendizado.

o Botdo ‘Exportar’: permite exportar os resultados da
simulacdo para arquivos de texto.

A interface LARSim TSP apresenta ainda (parte inferior da
Fig. 3) a evolug@o do desenho e do célculo da rota ao longo
do aprendizado, para os episddios: 10, 50, 100 e final.

B. LARSim MKP

O moédulo LARSim MKP, assim como o LARSim TSP, é
voltado para simula¢des de um problema de otimiza¢do combi-
natdria, neste caso, o Problema da Mochila Multidimensional.
O repositério de dados abordado é a ORLIB [42].

O codigo inicial do LARSim MKP foi desenvolvido no
trabalho [17]. Em [17], os autores verificaram como os
pardmetros (o, v e €) podem afetar o desempenho do AR
na solucdo do MKP.
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Fig. 7. Interface grafica do médulo LARSim MKP: painel de identificacdo
da instancia (ORLIB) e graficos resultantes de uma simulagio.

A interface do LARSim MKP ¢ composta por funcionali-
dades semelhantes as ja explicadas para o médulo LARSim
TSP, como: configura¢des de condi¢des de aprendizado (‘Al-
goritmo’, ‘ParAmetros’, ‘Numeros de episddios’); botdes de
‘Executar’, ‘Graficos’ e ‘Relatérios’; definicdo da instancia;
graficos e campos numéricos com resultados.

A Fig. 7 detalha o painel de identificacdo da instancia
(ORLIB) e os gréficos resultantes de uma simulacio:

o Painel ‘ORLIB: possui uma caixa de sele¢do (‘Instancia’)

para defini¢do da instdncia da ORLIB para a simulacdo.
Séo 16 problemas disponiveis: hpl, hp2, pbl, pb2, sentol,
weingl, weing2, weing3, weing4, weing5, weingb, we-
ing7, weishl, weish2, weish3 e weish30. Além disso,
0s campos numéricos ‘Otimo’, ‘Mochilas (m)’ e ‘Itens
(n)’ sdo preenchidos automaticamente com os valores
disponibilizados pela ORLIB.

o Grifico ‘Episédios x Soma’: permite a visualizagdo do
desempenho do AR no célculo da soma de valores de
itens alocados nas mochilas ao longo dos episddios de
aprendizado.

o Gréfico ‘Itens Selecionados’: apresenta os itens seleciona-
dos no formato binario (0 — ‘Nao’ e 1 — ‘Sim’) referentes
ao episédio com o maior encontrado na soma de valores
dos objetos.

C. LARSim Nav

O médulo LARSim Nav tem o objetivo de simular o
aprendizado da navegacdo de um agente em um ambiente
com obstaculos. O desenvolvimento do cddigo base deste
médulo foi apresentada no trabalho [11]. Em [11], os autores
investigaram o papel dos algoritmos Q-learning e SARSA e
dos parametros no desempenho da navegacdo. Nesse sentido,
a interface proposta neste trabalho permite ao usudrio analisar
como as condicdes de simulacdo (algoritmo e pardmetros), o
tipo de navegacdo (reativa e deliberativa) e 0 mapa do ambiente
podem influenciar no aprendizado da movimentagao.

A Fig. 8 apresenta a interface grafica do médulo LARSim
Nav. O LARSim Nav também apresenta fun¢des similares
ao LARSim TSP, como defini¢cdo de: algoritmo, pardmetros,
escala gréfica e resultados graficos/numéricos. No entanto, vale
destacar outras funcionalidades:
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Fig. 8. Interface grifica do médulo LARSim Nav.

o Campo ‘Navegacdo’: defini¢do entre o tipo de navegacio
adotada na simulagdo (reativa ou deliberativa).

o Campo ‘Mapa’: definicdo do tipo de mapa adotado. Nesta
versdo, o LARSim Nav apresenta trés tipos de ambientes
com as disposicdes dos obstdculos distintas.

o Gréfico ‘Sucessos x Numero de Passos’: semelhante ao
grafico de ‘Episédios x Distancia’ do LARSim TSP.
Permite visualizar o nimero de passos necessarios (movi-
mentos do agente) para alcangar o objetivo no ambiente
ao longo do aprendizado.

e Gréfico ‘Episédios x Sucessos Acumulados’: apresenta
o acimulo de sucessos (chegar ao objetivo) ao longo
dos episddios. Um episddio inicia quanto o agente sai da
posic¢do inicial e termina quando colide em um obstaculo
ou chega ao objetivo.

Além disso, vale destacar que o botdo ‘LogPlayer’ abre
uma nova janela para visualiza¢do da navegacdo do agente ao
longo do aprendizado, conforme Fig. 9. O ‘LogPlayer’ realiza
a leitura dos logs da simulaco e possibilita gerar dois graficos:

¢ Griéfico ‘Simula¢do do Ambiente’: visualizacdo offline da

movimentacao do agente durante o aprendizado de acordo
com o tipo de mapa selecionado. As cores identificam
elementos do ambiente: vermelho (obsticulos e paredes),
azul (agente), verde (caminho livre para movimentacdo),
verde claro (ponto inicial) e amarelo (objetivo - estrela).
e Grifico ‘Iteragdes x Sucessos Acumulados’: apre-
senta o acumulo de sucessos (chegar ao objetivo) ao
longo das iteracdes. Uma iteragdo representa um passo
(movimentagdo) do agente no ambiente.

IV. METODOLOGIA PEDAGOGICA

Nesta secdo, é apresentada uma proposta de metodologia
pedagégica para a utilizacdo do LARSim. Para isso, sugere-
se a realizacdo de experimentos priticos intercalados com
estudos tedricos sobre o AR. A interface grafica permite a
abordagem e andlise de importantes aspectos do AR, como:
comparagdo entre os algoritmos Q-learning ¢ SARSA; in-
fluéncia da definicdo dos parametros nos resultados; influéncia
do ndmero de episdédios na convergéncia dos algoritmos;
andlise do desempenho do AR de acordo com a complexi-
dade do problema; estudos de casos em mddulos distintos.
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Fig. 9. Interface grafica do médulo LARSim Nav: janela de visualizagdo do
aprendizado da navegacdo (‘Mapa 2’).

Em seguida, é apresentada uma sequéncia de 15 tépicos da
metodologia proposta:

1) Estudo de tipos de aprendizado de maquina: supervion-
ado, ndo-supervisionado, por reforco [5].

2) Experimento 1: introducdo ao LARSim.

3) Estudo de conceitos basicos do AR: politica, sinal de
reforco e funcdo valor [1].

4) Experimento 2: andlise da politica de sele¢do de acdes
no desempenho do AR. Para isso, variar os valores de
e —greedy de 0 (guloso) até 1 (totalmente aleatério) em
simula¢des nos trés moédulos.

5) Estudo de Processos de Decisdao de Markov [1].

6) Experimento 3: andlise da dimensionalidade do conjunto
de estados e acdes no desempenho do AR. Para isso,
executar simulagdes com as instincias berlin52 (52
estados), kroA200 (200 estados) e rd400 (400 estados)
no médulo LARSim TSP.

7) Experimento 4: repetir a andlise do Exp. 3 para o médulo
LARSim MKP, instancias: weish2, weish3 e weish30.

8) Experimento 5: andlise da influéncia da observabilidade
do ambiente nos resultados. Realizar simula¢des com o
médulo LARSim Nav selecionando o tipo de navegacao:
reativa (ambiente parcialmente observadvel) e delibera-
tivo (ambiente completamente observavel).

9) Estudo da regra de diferenca temporal no AR e dos

parimetros « e y [1].

Experimento 6: andlise da variacdo da taxa de apren-

dizado nas aplicac¢des dos trés modulos.

Experimento 7: andlise da variacdo do fator de desconto

nas aplicagdes dos trés modulos.

Estudo dos algoritmos de diferenga temporal: Q-learning

e SARSA [1].

Experimento 8: comparacio de desempenho dos algorit-

mos adotando os mesmos pardmetros (« e ) em ambos.

Experimento 9: comparagdo de desempenho dos algo-

ritmos adotando pardmetros definidos na literatura: TSP

10)
11)
12)
13)

14)
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[14], MKP [17] e Nav [11].

15) Experimento 10: proposta de alteragdo no cédigo base.
Ex.: inclusdo de outro algoritmo de AR, funcdes de
reforco ou taxa de aprendizado decaindo com o tempo.

z

De forma a exemplificar uma pritica com o LARSim, é
apresentada na sequéncia, a estrutura abordada no Experi-
mento 1. As atividades descritas nos topicos de 1 a 9 apre-
sentam defini¢des iniciais para realizar simula¢des utilizando
o médulo LARSim TSP. O exercicio 10, por sua vez, retrata
uma possivel questdo de andlise de evolug¢do do aprendizado.

1) Digite “LARSim” no terminal do MATLAB.

2) Selecione o “Mo6dulo”: Problema do Caixeiro Viajante.

3) Selecione o “Algoritmo”: Q-learning.

4) Definir o “nimero de episddios™: 10000.

5) Definir os “Parametros” (conforme [14]): “Taxa de
aprendizado” («) = 0,7273, “Fator de Desconto” () =
0,1539 e € — greedy = 0,01.

6) Selecione a “Instancia” - berlin52.

7) Clique em “Executar” para simular.

8) Clique em “Gréficos” para salvar as figuras.

9) Clique em “Exportar” para salvar os resultados em

arquivos de texto.

Analise os resultados de “Evolu¢do de Aprendizado” e

aponte as diferencas nas rotas geradas e nas distincias

calculadas entre os episddios 10, 50 e 100.

10)

V. EsTUDOS DE CASOS

Nesta se¢do, sdo apresentados estudos de casos simulados
no LARSim. Nesse sentido, sdo discutidos resultados gerados
para o TSP e MKP. As configura¢des dos pardmetros adotadas
nos exemplos foram definidas a partir dos valores apresentados
em estudos anteriores: [14], [17]. Neste sentido, este trabalho
ndo tem como objetivo expdr as metodologias de estimacao
de parametros, e sim ilustrar a aplica¢do da interface.

A. 1° Estudo de Caso: LARSim TSP

O primeiro estudo de caso utiliza 0 médulo LARSim TSP
no aprendizado de rotas para a instancia kroA200. Nesse
aspecto, foram adotadas condigdes definidas em [14]: algo-
ritmo SARSA, a = 0,7894, v = 0,0894, ¢ = 0,01 e
10000 episédios. Em [14], os parimetros «, v e € foram
criteriosamente determinados a partir de experimentos e da
modelagem matemadtica pela Metodologia de Superficie de
Resposta.

A Fig. 10 apresenta o grifico de ‘Episédios X Distancia’
(escala logaritmica). Por esse grafico, € possivel observar que
para os 10 primeiros episédios de aprendizado, a distancia
calculada pelo AR oscila em torno de 350 mil. Em seguida,
proximo dos 100 episddios, o valor da rota gerado fica proximo
de 300 mil. Entre 100 e 1000 episddios existe uma diminuicio
significativa na distdncia calculada. Apds isso, € possivel
verificar que o valor calculado fica abaixo de 50 mil até o
dltimo episddio da simulacdo. Nesse sentido, a Fig. 10 reflete
uma caracteristica marcante do AR, a melhora do desempenho
do agente aprendiz ao longo do treinamento.

As Figs. 11, 12 e 13 (Gréficos ‘Rota Gerada’) deixam
ainda mais clara a visualiza¢do da evolugdo do aprendizado.
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Fig. 10. Griéfico ‘Episddios X Distancia’ para a instancia kroA200 (LARSim
TSP) para uma simula¢do com 10000 episédios com o algoritmo SARSA,
a =0,7894, v = 0,0894 e € = 0,01.
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Fig. 11. Gréifico ‘Rota Gerada’ para a instancia kroA200 (LARSim TSP)
referente ao décimo episédio em uma simulacdo com 10000 episédios com
o algoritmo SARSA, a = 0,7894, v = 0,0894 e ¢ = 0,01.

A Fig. 11 apresenta a rota gerada para o inicio da simulacdo
(episédio 10), onde a distancia calculada foi 331527. Ja a Fig.
12 representa uma rota com o valor de 315239, calculada pelo
AR no centésimo episddio. A Fig. 13, por sua vez, apresenta
a menor rota gerada (episddio 2206), com um valor de 34795.
A interface do LARSim TSP ainda apresenta a rota gerada
no episédio 50 (313239) e o ultimo episédio de simulacdo
(40114).

Na sequéncia, foram realizadas simula¢des com o algoritmo
Q-learning, adotando também as condi¢des definidas em [14]
para a instancia kroA200: o = 0,6927, v = 0,2566 e € = 0,01.
A Fig. 14 apresenta a menor rota calculada (episédio 8827)
com o valor de 38508, distdncia muito maior do que a cal-
culada pelo SARSA (34795). Nesse sentido, o LARSim TSP
oferece a oportunidade de verificar a influéncia no desempenho
de métodos e pardmetros na resolucdo do TSP.

B. 2° Estudo de Caso: LARSim MKP

O segundo estudo de caso apresenta resultados para uma
simulacdo do Problema da Mochila Multidimensional no
moédulo LARSim MKP. As configuracdes adotadas foram
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Fig. 12. Grifico ‘Rota Gerada’ para a instancia kroA200 (LARSim TSP)
referente ao centésimo episédio em uma simulacdo com 10000 episédios
com o algoritmo SARSA, a = 0,7894, v = 0,0894 e ¢ = 0,01.

Fig. 13. Griéfico ‘Rota Gerada’ para a instancia kroA200 (LARSim TSP)
referente & menor rota calculada (34795 no episédio 2206) em uma simulagio
com 10000 episédios com algoritmo SARSA, oo = 0,7894, v = 0,0894 e
e =0,01.

Menor Rota

Fig. 14. Grifico ‘Rota Gerada’ para a instancia kroA200 (LARSim TSP)
referente & menor rota calculada (38508 no episédio 8827) em uma simulacio
com 10000 episédios com algoritmo Q-learning, o = 0,6927, v = 0,2566
e e=0,01.

baseadas nos experimentos realizados em [17] para a instincia
weish2: algoritmo Q-learning, o = 0,30, v = 0,45, ¢ = 0,10 e
1000 episddios de aprendizado. A Fig. 15 apresenta o grafico
de ‘Itens Selecionados’ para o episddio 214, no qual o AR
encontrou a solucdo de 4472. Por esse gréafico, é possivel
perceber que foram selecionados 12 itens (‘1 — Sim’), de um
total de 30 objetos disponiveis na instancia weish2.

A Fig. 16, por sua vez, exemplifica um relatdrio gerado pela
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Fig. 15. Gréfico ‘Itens Selecionados’ para a instancia weish2 (LARSim MKP)
referente ao maior valor calculado (4472 no episédio 265) em uma simulagio
com 1000 episédios com o algoritmo Q-learning, o = 0,30, v = 0,45,
e =0,10.

Resultados:

Maximo: 4472.000000
Episddio: 265
Média: 3927.617068

Itens Selecionados :

Item (1 - Sim / @ - Nio) Valor
1 1 360.0006800
2 1 83.000008
3 @ 59.000008
4 @ 130.060800
5 1 431.6006800
6 @ 67 .000008
7 1 230.0006800
8 @ 52.0080008
9 @ 93.0000080

1@ @ 125. 0606800
11 1 670.0006800
12 1 892.000600
13 1 6080.0006800
14 @ 38.0000080
15 1 48.0006800
16 1 147 .0606800
17 @ 78.000008
18 1 256.000600
19 @ 63.000008
28 @ 17 . 080008
21 @ 120.0606800
22 @ 164 .0806800
23 1 432.0006800
24 @ 35.000008
25 @ 92 .000008
26 @ 110.ee06800
27 @ 22.00800080
28 @ 42.0606800
29 @ 58.000008
3@ 1 323.0006800

Fig. 16. Relatério em arquivo de texto gerado pela fungdo ‘Exportar’
(LARSim MKP) para a instdncia weish2 em uma simulacdo com 1000
episédios com o algoritmo Q-learning, o = 0,30, v = 0,45, € = 0,10.

func¢do ‘Exportar’ para o formato de arquivo de texto.
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TABELA I
RESULTADOS DE AVALIAGAO DA INTERFACE EM CONSULTA OPCIONAL

Item avaliado Resultado
LARSim TSP 9.4
LARSim MKP 9,0
LARSim Nav 9,2
Contetddo Tedrico 9,2

Metodologia Pedagdgica 9,3
Nota Geral do Curso 8,8

VI. AVALIACAO DO LARSIM E METODOLOGIA
PEDAGOGICA

A metodologia proposta foi aplicada no curso de
“Introducdo ao Aprendizado por Reforco”, realizado em out-
ubro de 2019 na Universidade Federal de Sdo Jodo del-Rei,
como atividade do projeto “Aprendizado por Reforco: Engen-
haria e Estatistica impulsionando a sociedade”. Ao final do
curso, os estudantes avaliaram (carater opcional) os mdédulos
da interface grafica LARSim, a metodologia pedagdgica ado-
tada, o contetido tedrico e o curso de forma geral. Em cada
questdo, os alunos poderiam dar notas de 0 a 10.

A Tabela I apresenta as notas médias dos 12 estudantes
participantes para cada item analisado. Os resultados apontam
que os trés médulos do LARSim e a metodologia proposta
alcancaram notas médias maiores ou iguais a 9,0. Além disso,
€ importante ressaltar que o LARSim TSP obteve o melhor
resultado. J4& o LARSim MKP, alcancou a pior nota entre os
moédulos, indicando a necessidade da realizagdo de possiveis
ajustes.

VII. COMPARACAO COM OUTROS TRABALHOS

Nesta secdo, € apresentado um estudo comparativo sobre a
interface grafica proposta. Sdo discutidas cinco caracteristicas:
idioma, ambiente de desenvolvimento, algoritmos implemen-
tados, médulos e funcionalidades disponiveis. A Tabela II
apresenta uma comparacdo da presente proposta com outros
trabalhos que desenvolveram GUI’s para o AR: I [24], 1T [23]
e 11T [43].

Observando a Tabela II, percebe-se que a LARSim é a
Unica (entre as interfaces analisadas) que se apresenta no id-
ioma Portugués. Esse aspecto refor¢ca um importante propdsito
do presente trabalho, o desenvolvimento de uma interface
grafica para facilitar a difusdo dos conceitos de AR entre
estudantes de instituicdes de ensino em lingua portuguesa.
Quanto ao ambiente de desenvolvimento, outros trabalhos
também desenvolveram GUIs em MATLAB [24], [43]. No
entanto, cada uma dessas propostas se difere quanto aos
médulos disponiveis para o usudrio. Nesse aspecto, destaca-
se na LARSim a implementacdo das bibliotecas de instancias
(TSPLIB e ORLIB) de relevantes problemas de otimizacdo
combinatdria: TSP e MKP. Além disso, € vélido salientar que
outros mddulos poderdo ser adicionados pelos autores e por
outros pesquisadores/estudantes.

Em relacdo aos algoritmos implementados, todas as inter-
faces optaram por dois dos métodos mais tradicionais de AR
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TABELA 11
COMPARACAO COM DIFERENTES INTERFACES GRAFICAS DESENVOLVIDAS
PARA O APRENDIZADO POR REFORCO: I [24], IT [23] E III [43]

LARSim I 11 it
[24] [23] [43]
Idioma Portugués v - - -
Inglés - v v v
MATLAB v v - v
Ambiente Visual Studio - - v -
Python - - - v
Algoritmos Q-learning v v v v
SARSA v v v v
TSP v - - -
MKP v - - -
Navegacao v v - -
Moédulos Sistema de - - v -
Reservatdrios
MCP - - - v
CPCP - - - v
Manipuladores - - - v
Robéticos
Definir v v v -
Parametros
Funcdes Grificos v v v -
Relatdrios v v v -
Selecdo de v - - -
Instancias

(Q-learning e SARSA), evidenciado a importincia do apren-
dizado dessas técnicas para o aluno. Por fim, é interessante
evidenciar as funcionalidades na interface proposta, como
defini¢do dos parametros de aprendizado, geracdo de gréficos
e relatérios. Nesse sentido, a ferramenta proposta permite ao
usudrio analisar por meio de plots e arquivos de texto como os
parimetros do AR podem ser determinantes no desempenho
do aprendizado [14]. Além disso, a LARSim permite em todos
os modulos a selecdo de varias instancias (TSPLIB e ORLIB)
ou mapas de navegacao. Dessa forma, o usudrio tem disponivel
diferentes ambientes para a realizacdo de experimentos.

VIII. CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi apresentar uma interface
gréifica interativa para fins educacionais de Aprendizado por
Reforco. O ambiente proposto permite ao usudrio definir
condi¢des de aprendizado, como algoritmos e pardmetros, e
aplicar em dominios conhecidos: Problema do Caixeiro Via-
jante, Problema da Mochila Multidimensional e navegacdo de
um agente. Nesse sentido, o LARSim visa auxiliar e facilitar
estudantes de graduacdo e pés-graduacdo no aprendizado de
conceitos do AR.

Em trabalhos futuros, espera-se a criacdo de novos médulos.
Nesse sentido, o cédigo completo do LARSim em MATLAB
serd disponibilizado em dominio publico na internet, de forma
a facilitar a difusao do simulador e também o desenvolvimento
de moédulos por outros pesquisadores e estudantes. Também
almeja-se a inclusdo de outros algoritmos de AR e outras
politicas de selecdo de agdes [1] no cddigo da interface.
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TABELA III
LISTA DE ABREVIACOES

AR Aprendizado por Reforco

CPCP Cart Pole Control Problem

GUI Graphical User Interface

LARSim Laboratério de Aprendizado por Refor¢o Simulado
MATLAB MATrix LABoratory

MCP Mountain Car Problem

MDP Processos de Decisao de Markov

MKP Problema da Mochila Multidimensional
ORLIB Operations Research Library

TSP Problema do Caixeiro Viajante

TSPLIB Traveling Salesman Problem Library

Além disso, serd proposta uma versdao da interface gréfica
do LARSim na linguagem R para facilitar a utilizacdo de
métodos estatisticos (Metodologia de Superficie de Resposta
[14], Regressdo Logistica [11]) na andlise de resultados do AR
nos dominios propostos.

APENDICE

A Tabela III apresenta a lista das abreviacdes utilizadas.
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