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Resumo: Nos algoritmos de aprendizado por reforço, a taxa de aprendizado (α) e o fator de
desconto (γ) podem ser definidos entre qualquer valor no intervalo entre 0 e 1. Assim, adotando os
conceitos de regressão logística, é proposta uma metodologia estatística para a análise da influência
da variação de α e γ nos algoritmos Q-learning e SARSA. Como estudo de caso, o aprendizado
por reforço foi aplicado em experimentos de navegação autônoma. A análise de resultados mostrou
que simples variações em α e γ podem interferir diretamente no desempenho do aprendizado por
reforço.
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Abstract: In the reinforcement learning algorithms, the step-size parameter (α) and the discount
rate (γ) can be set in the range any value between 0 and 1. Therefore, adopting the concepts of
logistic regression, we propose a statistical methodology for the analysis of the variation of the
two parameters in the Q-learning and SARSA performance. As a case study, the reinforcement
learning was applied in a autonomous navigation experiments. The analysis results showed that
simple variations in α and γ can interfere directly in reinforcement learning performance.
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1 Introdução

A técnica de aprendizado por reforço (AR) é amplamente aplicada na robótica para resolução de diferentes
problemas e situações [1]. O objetivo do AR é fazer com que um agente possa aprender a tomar decisões a partir
de experiências de sucesso e fracasso no ambiente.

Nos algoritmos de aprendizado por reforço Q-learning [2] e SARSA [1] , a taxa de aprendizado (α) e o fator
de desconto (γ) podem ser definidos entre qualquer valor no intervalo entre 0 e 1 [1]. Dessa forma, a seleção desses
parâmetros torna-se um fator importante, pois o desempenho do AR pode ficar comprometido por uma definição
inadequada para o experimento [3] [4].
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Alguns estudos sobre a definição dos parâmetros do aprendizado por reforço já foram realizados. Em [3], os
autores mostraram que a convergência do Q-learning é sensível aos valores de α e γ. Já o trabalho [5], introduz o
conceito de meta-parâmetros para o AR. Dessa forma, em [5] é proposto um algoritmo para o ajuste de parâmetros
do AR de forma dinâmica. Os autores de [6], por sua vez, apresentam um estudo empírico sobre o efeito da taxa
de aprendizado na convergência de algoritmos de AR. Outros trabalhos implementam algoritmos para taxas de
aprendizados adaptativas em ambientes dinâmicos [7] [4] [8]. Já o trabalho [9], define os parâmetros α e γ por
tentativa e erro para um ambiente de navegação simulada. Em uma publicação recente dos autores deste trabalho,
é avaliado o desempenho do algoritmo Q-learning na solução do Problema do Caixeiro Viajante, verificando os
resultados da variação da polítca ε-greedy e da taxa de aprendizado [10]. Ainda na literatura, o método mais
simples e muito utilizado é a definição dos parâmetros α e γ constantes em um única combinação inicial, como
nos trabalhos [11] [12] [13] [14] [15].

Dessa forma, baseando-se na importância da definição dos parâmetros de taxa de aprendizado e fator de
desconto para o desempenho do aprendizado reforço, neste trabalho é proposta uma metodologia estatística para a
análise da influência da variação de α e γ nos algoritmos Q-learning e SARSA, adotando os conceitos de regressão
logística [16]. O aprendizado por reforço foi aplicado em dois modelos de navegação autônoma para o aprendizado
de desvios de obstáculos e busca por um objetivo.

A navegação autônoma é uma das situações em robótica móvel em que é dado alto enfoque nos estudos de
aprendizado por reforço [17] [11] [18] [14] [12]. Nesse tipo de problema, geralmente um agente deve aprender a
se movimentar por um ambiente desconhecido, evitando colisões com obstáculos. Além disso, o agente também
pode buscar durante a exploração um objetivo específico, como o fim da trajetória.

Este artigo está organizado em seções. Na seção 2, são definidos conceitos teóricos do aprendizado por
reforço e regressão logística. Na seção 3, o ambiente implementado é descrito. Já na seção 4, são apresentadas os
modelos das estratégias de aprendizagem para as navegações reativa e híbrida, por meio das definições das ações,
dos estados, modelagem de recompensa. Uma descrição dos experimentos realizados é apresentada na seção 5. A
análise dos resultados obtidos é apresentada na seção 6. Finalmente, na seção 7, são apresentadas as conclusões.

2 Fundamentação teórica

2.1 Aprendizado por reforço

O aprendizado por reforço pode ser entendido como uma forma de os agentes aprenderem o que fazer,
particularmente quando não existe nenhum professor dizendo ao agente que ação ele deve executar em cada cir-
cunstância. Para isso, o agente precisa saber que algo de bom aconteceu quando ele ganha, e que algo de ruim
aconteceu quando perde [19].

A técnica de aprendizagem por reforço é fundamentada nos Processos de Decisão de Markov (MDP -
Markov Decision Process). O MDP é a uma forma de modelar processos estocásticos. Um MDP é definido pela
quádrupla (S,A, T,R), em que, S é um conjunto de estados do ambiente, A é um conjunto de ações possíveis, T
é a função de transição de estado e R é a função de recompensa.

2.1.1 Algoritmo Q-learning

O algoritmo Q-learning, proposto por Watkins [2], é um dos algoritmos de aprendizado por reforço mais
adotados. Além disso, possui prova de convergência bem estabelecida [2].

A função Q(s, a) é calculada ao se escolher a ação a no estado s e receber o retorno r(st, at):

Qt+1 = Qt(st, at) + α[r(st, at) +maxaQ(st+1, at)−Qt(st, at)] (1)

em que α é a taxa de aprendizagem, γ é o fator de desconto. O Q-learning é retratado no Algoritmo 1 [2].
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2.1.2 Algoritmo SARSA

O algoritmo SARSA [1] é uma modificação do Q-learning. O SARSA não adota a maximização das ações
do Q-learning, assim a matriz de aprendizado é atualizada como na (2):

Qt+1 = Qt(st, at) + α[rt + γQt(st+1, at+1)−Qt(st, at)] (2)

O SARSA é retratado no Algoritmo 2.

1. Para cada (s,a) inicialize Q(s,a)=0;
2. Observe o estado s;
3. Repita até o critério de parada ser satisfeito
4. Selecione a ação a usando a política e-gulosa;
5. Execute a ação a;
6. Receba a recompensa imediata R(s,a);
7. Observe o novo estado s’;
8. Atualize o item Q(s,a) de acordo com a equação (1);
9. s = s’;
10. Fim Repita

Algoritmo 1: Algoritmo Q-learning.

1. Para cada (s,a) inicialize Q(s,a)=0;
2. Observe o estado s;
3. Selecione a ação a usando a política e-gulosa;
4. Repita até o critério de parada ser satisfeito
5. Execute a ação a;
6. Receba a recompensa imediata R(s,a);
7. Observe o novo estado s’;
8. Selecione a nova ação a’ usando a política e-gulosa;
9. Atualize o item Q(s,a) de acordo com a equação (2);
10. s = s’;
11. a = a’;
12. Fim Repita

Algoritmo 2: Algoritmo SARSA.

2.1.3 Taxa de aprendizado

Nos algoritmos Q-learning e SARSA, a taxa de aprendizado pode ser definida em qualquer valor no inter-
valo entre 0 e 1, 0 ≤ α ≤ 1 [1]. Vale ressaltar que, para α = 0 não existe aprendizado, já que a atualização da (1)
se simplifica em Qt+1 = Qt(st, at).

Uma condição de convergência do Q-learning [20], estabelece que cada par estado-ação (s, a) deve ser
visitado infinitas vezes, com 0 ≤ α < 1, e atendendo a (3) e (4):

∞∑
n=1

αn(s, a) = ∞, (3)
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∞∑
n=1

[αn(s, a)]
2 < ∞. (4)

Uma maneira de satisfazer essas duas condições, é decaindo o valor da taxa de aprendizado de acordo com o
número de acessos a cada par (s, a). Para isso, [20] estabeleceu (5):

αn(s, a) =
1

1 + visitasn(s, a)
, (5)

em que, n é o número de visitas ao par estado-ação (s, a).

No entanto, o método mais comum é a definição da taxa de aprendizado com um valor constante, ou seja,
αt = α ∈ (0, 1],∀t ≥ 0 [4]. Nesse caso, (4) não é satisfeita. Dessa forma, o sistema pode nunca completar a
convergência, pois continua variando em reposta às recompensas recentes [1].

2.1.4 Fator de desconto

O fator de desconto (γ) permite ao agente selecionar as ações na tentativa de maximizar a soma de recom-
pensas no futuro. A função Gt, em (6), representa a sequência de retornos descontados no tempo:

Gt = Rt+1 + γRt+2 + γ2Rt+3 + ... =

∞∑
k=0

γkRt+k+1, (6)

em que, γ ∈ [0, 1] [1].

2.1.5 Política ε-greedy

No aprendizado por reforço, a política gulosa (greedy) seleciona a ação mais bem estimada até o momento.
Esse método pode facilmente encontrar uma solução local e ficar preso nesse ponto indefinidamente. Uma al-
ternativa para esse problema é selecionar ações de forma aleatória com pequena probabilidade ϵ. Esse método é
denomidado ϵ− greedy (ou, quase-guloso) [1]. Neste trabalho, o parâmetro ε foi fixado em 0,2.

Na próxima seção, é apresentada a regressão logística, técnica estatística adotada neste trabalho para anali-
sar a influência dos parâmetros taxa de aprendizado (α) e fator de desconto (γ) sobre os resultados dos algoritmos
Q-learning e SARSA.

2.2 Regressão logística

Em modelos de regressão, o valor médio da variável resposta é a quantidade chave, denotada por E(Y/x).
Essa é a média condicional (E(Y/x)), em que Y representa a variável resposta e x denota o valor da variável
independente. Para modelos de regressão linear, E(Y/x) é expressa como uma equação linear em x (ou uma
transformação de x ou Y ), da seguinte forma [16]:

E(Y/x) = β0 + β1x. (7)

Com isso, E(Y/x) pode assumir qualquer valor quando x varia entre −∞ e +∞. Com dados dicotômicos
para a variável resposta (0 e 1), a média condicional deve ser maior ou igual a zero e menor ou igual a 1, isto é,
0 ≤ E(Y/x) ≤ 1. Para esse caso, um modelo utilizado é o da distribuição logística, cuja forma específica é [16]:

E(Y/x) = π(x) =
eβ0+β1x

1 + eβ0+β1x
. (8)

O conceito de razão de chances, ou do inglês, Odds Ratio (OR), é um importante índice oferecido pela
regressão logística. O OR é adotado para comparar as chances de sucessos entre dois ou mais indivíduos. A razão
de chances, para uma variável dicotômica (ou policotômica) independente, é definida pela equação [16]:
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OR =
eβ0+β1

eβ0
= eβ1 . (9)

3 Simulador desenvolvido

De forma a representar um ambiente para a navegação autônoma e aprendizado de desvio de obstáculos e
busca por um objetivo, criou-se um simulador no software MATLAB R⃝. O ambiente tem dimensões 15 por 15
nos eixos X e Y , totalizando 225 células. A Figura 1 (a) apresenta interface gerada pelo simulador. Os obstáculos
são indicados pela cor vermelha, o caminho livre pela cor verde, o início pela cor verde claro e o objetivo por um
asterisco (*).

Ao iniciar a simulação, o agente começa do ponto inicial. Quando bate nos obstáculos ou chega ao objetivo,
encerra-se o episódio e o agente retorna ao mesmo ponto inicial.

A adoção da simulação de ambientes discretizados para a realização de experimentos de aprendizado por
reforço é comum na literatura. Esse domínio é denominado Grid World (Mundo de Grades). Em [1], os autores
adotam o Grid World em vários momentos no livro. Já os trabalhos [21] [22] [18], são alguns exemplos de
pesquisas que aplicaram o AR no Mundo de Grades na última década. Nos últimos anos, vários trabalhos adotaram
esse domínio em análises do aprendizado por reforço, alguns deles são: [13] [23] [24] [25] [26].

Dessa forma, o Grid World representa um problema de constante aplicação em pesquisas de aprendizado
por reforço. Provavelmente devido à simplificação desse domínio, que permite aos pesquisadores simularem e
comprovarem teorias de mais maneira rápida.

A Figura 1 (b) representa o ambiente simulado no formato de grids. Já a Figura 1 (c), mostra a descrição
dos elementos do ambiente.

Figura 1: (a) Interface gerada pelo simulador. (b) Representação do ambiente simulado no formato de grids.
(c) Descrição dos elementos do ambiente

Fonte: elaborado pelos autores com base no simulador desenvolvido.
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4 Aplicação do aprendizado por reforço no domínio da navegação autônoma

Nesta seção são apresentadas duas aplicações do aprendizado reforço em problemas da navegação autô-
noma. O primeiro estudo de caso é a navegação reativa. Já a segunda aplicação é a navegação híbrida, em que são
interligados conceitos do controle reativo e deliberativo.

A metodologia adotada para o desenvolvimento das estratégias de aprendizagem é dividida em quatro eta-
pas:

1. Definição do conjunto finito de ações que o agente pode realizar;

2. Definição do conjunto finito de estados do ambiente, no qual, o agente está inserido;

3. Definição dos valores dos reforços, para cada par Estado (S) X Ação (A);

4. Aplicação dos algoritmos de aprendizado por reforço, Q-learning e SARSA, no simulador desenvolvido.

4.1 Navegação reativa

A navegação autônoma no formato reativo resume-se basicamente na tomada de decisão a partir de obser-
vações imediatas no ambiente. Ou seja, o objetivo no controle reativo é possibilitar ao agente o reconhecimento
de objetos e a reação inteligente durante a exploração de um ambiente. Assim, um exemplo da aplicação da nave-
gação reativa é para o desvio de obstáculos em um ambiente desconhecido. Dessa forma, geralmente nesse tipo
de navegação, os robôs são dotados por sensores locais, como de odômetria, sonar, laser e visão computacional
embarcada.

Em seguida, será apresentada a modelagem do sistema de aprendizado por reforço para o agente reativo.
Neste trabalho, o agente simulado para navegação reativa representa um robô com sensores que permitem a per-
cepção de objetos a apenas um passo de distância.

4.1.1 Definição das ações

Nesta etapa são definidas as ações que o agente pode realizar no ambiente do aprendizado. Foram definidas
três possíveis ações:

1. Mover para o norte: o agente desloca uma célula para cima no eixo y.

2. Mover para o oeste: o agente desloca uma célula para a esquerda no eixo x.

3. Mover para o leste: o agente desloca uma célula para a direita no eixo x.

Vale ressaltar que a ação mover para o sul não foi considerada por questões de simplificação do modelo e
diminuição do custo computacional.

4.1.2 Definição dos estados reativos

As características que compõem os estados do ambiente são caminho livre, obstáculo ou objetivo em algum
dos sentidos possíveis de movimentação (norte, leste ou oeste).

• Caminho livre: o agente possui livre acesso e recebe um retorno pouco negativo ao acessá-lo.

• Obstáculo: o agente possui acesso bloqueado e recebe um retorno muito negativo ao acessá-lo.

• Objetivo: representa o final da trajetória. Ao chegar, o agente recebe um retorno muito positivo.

Dessa forma, cada uma dessas três características compõe a definição dos dez estados do ambiente de
aprendizado.
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1. Caminho livre somente no norte.

2. Caminho livre somente no oeste.

3. Caminho livre somente no leste.

4. Caminho livre somente no norte e oeste.

5. Caminho livre somente no norte e leste.

6. Caminho livre somente no oeste e leste.

7. Caminho livre no norte, oeste e leste.

8. Objetivo no norte.

9. Objetivo no oeste.

10. Objetivo no leste.

4.1.3 Definição das recompensas reativas

Após definir a ações e os estados do ambiente, a próxima etapa foi ponderar os reforços imediatos para cada
par Estado (S) × Ação (A). A ideia do reforço é oferecer ao agente um retorno, positivo (recompensa) ou negativo
(penalidade), pela tomada de decisão (ação) em determinada situação (estado) do processo de aprendizado.

Dessa forma, é interessante dar reforços positivos quando o agente chega ao objetivo. Além disso, é impor-
tante oferecer penalidades quando a ação executada não for satisfatória.

Assim, os reforços foram definidos da seguinte maneira:

• -1: movimentar por um caminho livre;

• -100: bater em um obstáculo.

• -100: escolher uma ação que não leve ao objetivo, quando esse se encontra a um passo.

• 1000: chegar ao objetivo.

A Tabela 1 apresenta os reforços para cada tomada de decisão em um determinado estado. Por exemplo, se
o agente executa a ação 1 (mover para o norte) no estado 2 (caminho livre somente no oeste), então o robô ganha
um reforço de -100, já que, ele seguiu em um sentido onde havia obstáculo. No entanto, caso o agente execute a
ação 2 (mover para o oeste) no estado 9 (objetivo no oeste), então a recompensa é 1000, pois o robô completou a
trajetória.

Tabela 1: Valores de reforços para cada para S ×A
Estado/Ação Norte Oeste Leste

1 -1 -100 -100
2 -100 -1 -100
3 -100 -100 -1
4 -1 -1 -100
5 -1 -100 -1
6 -100 -1 -1
7 -1 -1 -1
8 1000 -100 -100
9 -100 1000 -100

10 -100 -100 1000
Fonte: elaborado pelos autores com base na metodologia proposta.
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4.2 Navegação híbrida

Arquiteturas de navegação híbrida envolvem componentes dos controles reativos e deliberativos. Conforme
apresentado anteriormente, a reatividade está associada à execução de ações predefinidas em resposta a uma infor-
mação sensorial obtida localmente [27]. Já o controle deliberativo utiliza informações globais do ambiente para
o planejamento da navegação. Geralmente, o robô é dotado com sensores que permitem o acesso a um mapa do
ambiente, com as respectivas localizações dos objetos, antes mesmo do início da trajetória.

Em seguida, será apresentada a modelagem do sistema de aprendizado por reforço para a navegação híbrida.
Neste trabalho, o agente híbrido tem informações sensoriais locais, como o agente reativo, e também informações
do mapa do ambiente (conhecimento deliberativo).

4.2.1 Definição das ações

As ações definidas para a navegação híbrida são equivalentes às ações definidas para o modelo reativo:
mover para o norte, mover para o oeste e mover para o leste.

4.2.2 Definição dos estados

Na navegação híbrida o agente possui sua localização no mapa do ambiente. Dessa forma, nesse caso
o estado passa ser a posição do agente do mapa. Assim, esse modelo possui 225 estados, ou seja, o número
equivalente ao total de células do mapa.

4.2.3 Definição da função de recompensa híbrida

A definição da função de recompensa imediata foi crucial para que esse modelo fosse denominado híbrido.
Como pode ser observado em (10), R(s, a) é a soma de duas componentes, a recompensa reativa, definida na seção
4.1.3, e a recompensa deliberativa.

R(s, a) = RReativa +RDeliberativa. (10)

A recompensa deliberativa, por sua vez, utiliza as informações sensoriais do mapa do ambiente para o
seu cálculo, a partir das posições do agente e do objetivo. Assim, a recompensa deliberativa é definida como a
distância entre a posição do agente até o objetivo, multiplicada por -1. Dessa forma, quanto menor a distância para
o objetivo, maior será a recompensa deliberativa.

Assim, o valor de R(s, a) aumenta a medida que o agente se aproxima o objetivo, desviando de obstáculos,
e alcançando seu valor máximo, R(s, a)Max, quando o agente cumpre com sucesso a navegação:

R(s, a)Max = RReativaMax +RDeliberativaMax = 1000 + 0 = 1000. (11)

No trabalho [28], os autores aplicam uma técnica semelhante para modelagem de recompensa com reforços
intermediários, aplicada ao avanço de agentes em um campo de futebol em busca da área próxima ao gol (objetivo).
Conforme [11], reforços intermediários são importantes para acelerar o aprendizado, no entanto, esses reforços
devem ter valores inferiores aquele recebido quando o robô atinge o alvo.

5 Experimentos realizados

A aplicação do aprendizado por reforço no simulador desenvolvido visou à navegação autônoma em um
ambiente com obstáculos na busca pelo objetivo. Foram realizados quatro experimentos:

• 1o experimento: navegação reativa com o Q-learning;

• 2o experimento: navegação reativa com o SARSA;

Revista Brasileira de Computação Aplicada (ISSN 2176-6649), Passo Fundo, v. 8, n. 2, p. 44-59, jul. 2016 51



• 3o experimento: navegação híbrida com o Q-learning;

• 4o experimento: navegação híbrida com o SARSA.

Os experimentos tiveram como objetivo principal investigar a influência dos parâmetros taxa de aprendizado
(α) e fator de desconto (γ) sobre o desempenho dos algoritmos Q-learning e SARSA. Dessa maneira, busca-se
entender como esses parâmetros podem interferir nos resultados de sucesso e fracasso do aprendizado por reforço
no ambiente em estudo. Para isso, o AR foi simulado com oito distintos valores para α e γ: 0,01, 0,15, 0,30,
0,45, 0,60, 0,75, 0,9 e 0,99. Assim, cada experimento foi testado com 64 combinações desses parâmetros. Além
disso, as combinações foram testadas em dez épocas. Ou seja, no total, foram feitas 640 simulações para cada
experimento (640 = 64 combinações × 10 épocas).

Cada simulação foi padronizada com 1000 episódios. Sendo que, para fins de análise com modelos de
regressão logística, cada episódio tem como resposta 0 ou 1:

• 0: o agente finalizou o episódio batendo um obstáculo (fracasso);

• 1: o agente finalizou o episódio chegando ao objetivo (sucesso).

Vale ressaltar que, os valores para α e γ foram selecionados na perspectiva de analisar tanto magnitudes
baixas e altas desses parâmetros, na compreensão do espaço de definição possível entre 0 e 1. No entanto, a
modelagem com quaisquer outros valores para esses parâmetros também é perfeitamente cabível.

6 Análise dos resultados

Neste estudo, foram ajustados quatro modelos de regressão logística binária usando o pacote estatístico
MINITAB 14 (versão acadêmica), um para cada experimento realizado. Sendo que, o desfecho de cada modelo
logístico indica a probabilidade de sucesso (chegar ao objetivo) de acordo com os parâmetros taxa de aprendizado
(α) e fator de desconto (γ) simulados. Dessa forma, cada modelo proposto é descrito como:

• Variável dependente (V D): resultado do episódio (1: sucesso no episódio e 0: facasso no episódio);

• Variável independente 1 (V I1): taxa de aprendizado (0,01, 0,15, 0,30, 0,45, 0,60, 0,75, 0,9 e 0,99);

• Variável independente 2 (V I2): fator de desconto (0,01, 0,15, 0,30, 0,45, 0,60, 0,75, 0,9 e 0,99).

As variáveis independentes do modelo são do tipo politocotômico, tendo como grupo de referência α =
0, 01 (V I1) ou γ = 0, 01 (V I2). Dessa forma, o modelo oferece a probabilidade de sucesso no episódio para
cada parâmetro sobre a chance de sucesso do grupo de referência. Como as variáveis independentes tem oito
categorias, para a devida especificação, são adotadas variáveis auxiliares, definidas como Dummy (D1...Dn−1).
A especificação das variáveis independentes em formato policotômico é apresentada na Tabela 2:

Tabela 2: Especificação das variáveis independentes, adotando 0,01 como grupo de referência
Valor do parâmetro Código D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7

0,01 0 0 0 0 0 0 0 0
0,15 1 1 0 0 0 0 0 0
0,30 2 0 1 0 0 0 0 0
0,45 3 0 0 1 0 0 0 0
0,60 4 0 0 0 1 0 0 0
0,75 5 0 0 0 0 1 0 0
0,90 6 0 0 0 0 0 1 0
0,99 7 0 0 0 0 0 0 1

Fonte: elaborado pelos autores com base nos experimentos propostos.
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6.1 Resultados para a navegação reativa

Os resultados para os modelos ajustados, referentes aos dois primeiros experimentos, são resumidos na
Tabela 3.

Tabela 3: Modelos de regressão logística ajustados para o 1o e 2o experimentos
1o experimento 2o experimento

VI1(α ) β1 Razão de chances β1 Razão de chances
0,15 0,514936 1,67 -0,544167 0,58
0,30 0,137196 1,15 -0,613778 0,54
0,45 -0,227354 0,80 -0,523326 0,59
0,60 -0,626922 0,53 -0,448643 0,64
0,75 -0,987304 0,37 -0,396049 0,67
0,90 -1,17689 0,31 -0,445057 0,64
0,99 -1,64923 0,19 -0,503566 0,60

VI2(γ )
0,15 0,421941 1,52 0,190834 1,21
0,30 0,670768 1,96 0,298296 1,35
0,45 0,834835 2,30 0,342653 1,41
0,60 0,986633 2,68 0,395253 1,48
0,75 1,11395 3,05 0,369268 1,45
0,90 1,12773 3,09 0,369268 1,45
0,99 0,897571 2,45 0,379084 1,46
β0 -3,29275 β0 -3,03294

p-valor 0,000 p-valor 0,000
Fonte: elaborado pelos autores com base nos resultados dos experimentos realizados.

Adotando efeitos de significância a um nível para p<0,05, como em ambos os casos o p-valor geral é 0,000,
é indicado que se deve aceitar os modelos logísticos ajustados.

No 1o experimento (Q-learning), analisando a razão de chances para a taxa de aprendizado, nota-se que
α = 0,15 alcançou o maior valor (1,67). Dessa forma, a razão de chances indica que V I1 = 0,15 tem 1,67 vezes
mais chances de alcançar sucesso em um episódio do que o grupo de referência (α = 0,01). Já analisando a razão
de chances para o fator de desconto, nota-se que γ = 0,9 alcançou o maior valor (3,09). Dessa forma, a razão de
chances indica que V I2 = 0,90 tem mais de três vezes mais chances de alcançar sucesso em um episódio do que o
grupo de referência (γ = 0,01). Vale ressaltar que, γ = 0,75 também alcançou índice de razão de chances superior
a três vezes ao grupo de referência.

Já o 2o experimento (SARSA), revela um cenário distinto ao encontrado no 1o experimento. Isso porque,
analisando a razão de chances para a taxa de aprendizado, o melhor desempenho foi para α = 0,01. Com relação
a razão de chances para o fator de desconto, nota-se que γ = 0,6 alcançou o maior valor (1,48).

Vale ressaltar também que, o desempenho do algoritmo Q-learning foi mais sensível a variações dos parâ-
metros α e γ, em relação ao SARSA.

O gráficos da Figura 2 deixam mais claro a influência dos parâmetros de taxa de aprendizado e fator de
desconto na chance de sucesso em um episódio para as duas implementações de navegação reativa.

6.2 Resultados para a navegação híbrida

Os resultados para os modelos ajustados, referentes aos 3o e 4o experimentos, são resumidos na Tabela 4.

Adotando efeitos de significância a um nível para p<0,05, como em ambos os casos o p-valor geral é 0,000,
é indicado que se deve aceitar os modelos logísticos ajustados.

No 3o experimento (Q-learning), analisando a razão de chances para a taxa de aprendizado, nota-se que α =
0,45 alcançou o maior valor (4,28). Dessa forma, a razão de chances indica que V I1 = 0,45 tem mais de quatro
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Figura 2: Influência dos parâmetros de taxa de aprendizado e fator de desconto no desempenho dos algoritmos de
aprendizado por reforço na navegação reativa. (a) Taxa de aprendizado (α) versus a sua razão de chances.

(b) Fator de desconto (γ) versus a sua razão de chances
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Fonte: elaborado pelos autores com base nos resultados dos experimentos realizados.

Tabela 4: Modelos de regressão logística ajustados para o 3o e 4o experimentos.
3o experimento 4o experimento

VI1(α ) β1 Razão de chances β1 Razão de chances
0,15 1,34919 3,85 1,34909 3,85
0,30 1,44109 4,23 1,47760 4,38
0,45 1,45488 4,28 1,46241 4,32
0,60 1,43989 4,22 1,36296 3,91
0,75 1,36674 3,92 1,19261 3,30
0,90 1,28337 3,61 0,945152 2,57
0,99 1,19512 3,61 0,688887 1,99

VI2(γ )
0,15 0,0807075 1,08 -0,236079 0,79
0,30 0,105384 1,11 -0,370496 0,69
0,45 0,0788984 1,08 -0,411041 0,66
0,60 0,108864 1,12 -0,410430 0,66
0,75 0,156223 1,17 -0,410430 0,67
0,90 0,149951 1,16 -0,416670 0,66
0,99 0,0523950 1,05 -0,490181 0,61
β0 -1,92050 β0 -1,52080

p-valor 0,000 p-valor 0,000
Fonte: elaborado pelos autores com base nos resultados dos experimentos realizados.

vezes mais chances de alcançar sucesso em um episódio do que o grupo de referência (α = 0,01). No entanto, vale
ressaltar, que para todos os valores de α > 0, 01, o modelo ajustado registrou desempenho superior ao grupo de
referência. Já analisando a razão de chances para o fator de desconto, nota-se que γ = 0,75 alcançou o maior valor
(1,17).

Já no 4o experimento (SARSA), nota-se que α = 0,30 alcançou o maior valor índice de razão de chances
(4,38). Além disso, como no modelo ajustado para o 3o experimento, para todos os valores de α > 0, 01 analisados,
o modelo ajustado registrou desempenho superior ao grupo de referência. Já analisando a razão de chances para o
fator de desconto, nota-se que que o grupo de referência, γ = 0,01, obteve melhor desempenho.

O gráficos da Figura 3 deixam mais claro a influência dos parâmetros de taxa de aprendizado e fator de
desconto na chance de sucesso em um episódio para as duas implementações de navegação híbrida.
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Figura 3: Influência dos parâmetros de taxa de aprendizado e fator de desconto no desempenho dos algoritmos de
aprendizado por reforço na navegação híbrida. (a) Taxa de aprendizado (α) versus a sua razão de chances.

(b) Fator de desconto (γ) versus a sua razão de chances.
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Fonte: elaborado pelos autores com base nos resultados dos experimentos realizados.

6.3 Discussões gerais

As análises revelam que para a mesma tarefa e ambiente, o desempenho de aprendizado do robô simulado
sofreu alterações devido a três principais condições:

1. Algoritmo de aprendizado por reforço: Q-learning ou SARSA;

2. Tipo de navegação: reativa ou híbrida;

3. Valor dos parâmetros de taxa de aprendizado (α) e fator de desconto (γ).

A Figura 4 ilustra a diferença de desempenho no processo de aprendizado por reforço. Esse gráfico apre-
senta a média de passos necessários para o agente alcançar o objetivo nos quatro experimentos com a adoção de
dois pares dos parâmetros: (i) α = 0,15 e γ = 0,9; (ii) α = 0,99 e γ = 0,9. A média de passos (iterações) foi
calculada com dados de dez épocas de simulação para cada combinação. Dessa forma, na Figura 4 percebe-se que
os mesmos pares de α e γ podem apresentar comportamentos totalmente distintos para cada tipo de navegação e
algoritmo.

Como se observa na Figura 4 (a), o desempenho do agente adotando a combinação α = 0, 15 e γ =
0, 9 é superior ao par α = 0, 99 e γ = 0, 9. Ou seja, a alteração do valor da taxa de aprendizado aumentou
significativamente a média de passos necessários para que o agente encontrasse o objetivo. No entanto, na Figura
4 (c), 3o experimento, ao adotar α = 0, 15 e γ = 0, 9 ou α = 0, 99 e γ = 0, 9, o desempenho de ambos os pares
de parâmetros é semelhante. Dessa forma, é necessário o ajuste desses parâmetros de acordo com o método de
navegação e algoritmo adotado.

Vale ressaltar que a Figura 4 é apenas uma amostra visual dos efeitos dos pares de parâmetros sobre o
desempenho do AR. Assim, quaisquer outros pares de α e γ poderiam ser utilizados para representar esse exemplo.

A Tabela 5 apresenta um resumo dos parâmetros com maior razão de chances para cada experimento reali-
zado.

Tabela 5: Parâmetros com maior razão de chances para cada experimento realizado
Experimento Algoritmo Navegação α γ

1o Q-learning Reativa 0,15 0,9
2o SARSA Reativa 0,01 0,6
3o Q-learning Híbrida 0,45 0,75
4o SARSA Híbrida 0,30 0,01

Fonte: elaborado pelos autores com base nos resultados dos experimentos realizados.
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Figura 4: Média de iterações necessárias para alcançar o objetivo versus (i) α = 0,15 e γ = 0,9; (ii) α = 0,99 e
γ = 0,9
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SARSA: α=0,15 e γ=0,9
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Fonte: elaborado pelos autores com base nos resultados dos experimentos realizados.

7 Conclusão

Este trabalho teve como objetivo principal estudar os efeitos da seleção dos parâmetros taxa de aprendizado
(α) e fator de desconto (γ) no desempenho do aprendizado por reforço. Para isso, os algoritmos Q-learning e
SARSA foram aplicados em um ambiente simulado para aprendizado de navegação autônoma.

A metodologia de análise proposta, utiliza do índice de razão de chances da regressão logística para levantar
quais os melhores valores para os parâmetros α e γ para o estudo de caso. Dessa forma, os resultados indicam
em cada experimento qual par (α, γ) representa ter mais chance de sucesso no processo de aprendizado de por
reforço em questão. A análise de resultados mostrou que simples variações em α e γ podem interferir diretamente
no desempenho do aprendizado por reforço.

Os experimentos revelaram que, apesar da similaridade estrutural dos códigos dos algoritmos Q-learning e
SARSA, a variação das taxas proporcionou em certos casos resultados distintos. Para o modelo reativo, o algoritmo
Q-learning mostrou-se mais sensível a definição de α e γ, conforme Figura 2. Já para a navegação híbrida, a
principal diferença entre os algoritmos aconteceu no desempenho com relação ao fator de desconto, como visto na
Figura 3 - b.

A taxa de aprendizado apresentou comportamento interessante. Para os experimentos do modelo reativo,
percebe-se a superioridade no desempenho do aprendizado ao adotar valores de α mais próximos de zero, como
α = 0, 01 (Q-learning e SARSA) e α = 0, 15 (Q-learning). Já para o modelo híbrido, essa relação é oposta, pois
o pior desempenho de ambos os algoritmos foi ao adotar a menor taxa de aprendizado (α = 0, 01). Dessa forma,
como na navegação híbrida o agente tem mais informações sensoriais do ambiente do que na navegação reativa,
levanta-se a seguite hipótese:

• Hipótese: para um bom desempenho do aprendizado por reforço, a magnitude da taxa de aprendizado deve
ser ajustada de acordo com a quantidade de informações do modelo do ambiente disponíveis para o robô.

Quanto ao ambiente de aplicação adotado, buscou-se um estudo de caso simples e tradicional na literatura,
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o Grid World. Assim, pretende-se facilitar que outros pesquisadores repliquem as simulações e proponham novos
experimentos e análises.

É importante ressaltar que se espera que os estudos realizados neste trabalho atuem como fator motivacional
para que outros autores também verifiquem a influência da variação dos parâmetros do AR nas suas respectivas
aplicações. Assim, trabalhando na busca por modelos de aprendizado por reforço com desempenhos mais satisfa-
tórios.

Em trabalhos futuros, pretende-se analisar a influência da variação dos parâmetros, α, γ e da política ε-
gulosa em outros estudos de casos. Além disso, verificar a hipótese levantada neste trabalho para ambientes de
navegação reais.
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