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RESUMO

MONTAGUTI, F.H. Modelo para teses e dissertagoes em LaTeX utilizando o
Pacote USPSC para o ICMC. 2024. 43 p. Monografia (MBA em Inteligéncia Artificial
e Big Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao
Paulo, Sao Carlos, 2024.

Este trabalho explora a aplicagao de técnicas de aprendizagem por reforco no ambiente
Car-Racing da OpenAl Gym, com o objetivo de treinar um agente inteligente para
conduzir um carro de corrida em uma pista gerada aleatoriamente. Foi utilizado Frame
Stacking para que o agente tivesse uma percepcao da velocidade na pista, além de um
pré-processamento das imagens de entrada. Uma rede neural convolucional (CNN) extraiu
as caracteristicas importantes das imagens, permitindo que o ator do algoritmo Proximal
Policy Optimization (PPO) decidisse quais agoes realizar, enquanto o critico avaliou
o valor dessas acoes. O treinamento consistiu em 300.000 passos em seis ambientes
paralelos, totalizando 1,8 milhoes de passos, com validagoes periddicas para avaliar o
progresso. A paralelizagdo do ambiente acelerou o treinamento e aumentou a eficiéncia
amostral, permitindo uma explora¢ao mais ampla do espaco de estados e acoes. Testes para
otimizacao dos hiperparametros foram conduzidos com a biblioteca Optuna, revelando a
sensibilidade do modelo a pequenas variagoes nos parametros. Este trabalho contribui para
o entendimento das complexidades envolvidas na aplicacao de algoritmos de aprendizagem

por reforco em ambientes simulados.

Palavras-chave: Aprendizado por Reforco. Inteligéncia Artificial. Proximal Policy Opti-

mizartion (PPO). Carro Auténomo. Car-Racing.



ABSTRACT

MONTAGUTI, F.H. Model for thesis and dissertations in BTEX using the
USPSC Package to the ICMC. 2024. 43 p. Monograph (MBA in Artificial Intelligence
and Big Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacao, Universidade de
Sao Paulo, Sao Carlos, 2024.

This work explores the application of reinforcement learning techniques in the Car-
Racing environment of OpenAl Gym, aiming to train an intelligent agent to drive a
race car on a randomly generated track. Frame Stacking was used to provide the agent
with a perception of speed on the track, along with preprocessing of input images. A
convolutional neural network (CNN) extracted important features from the images, enabling
the actor of the Proximal Policy Optimization (PPO) algorithm to decide which actions
to take, while the critic evaluated the value of these actions. The training consisted
of 300,000 steps in six parallel environments, totaling 1.8 million steps, with periodic
validations to assess progress. The parallelization of the environment accelerated training
and increased sample efficiency, allowing for a broader exploration of the state and
action space. Hyperparameter optimization tests were conducted using the Optuna library,
revealing the model’s sensitivity to small variations in the parameters. This work contributes
to the understanding of the complexities involved in applying reinforcement learning

algorithms in simulated environments.

Keywords: Reinforcement Learning. Artificial Intelligence. Proximal Policy Optimization
(PPO). Autonomous Car. Car-Racing.
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1 INTRODUCAO

A aprendizagem por reforco é um tipo de aprendizagem semelhante ao realizado
por humanos e outros animais, sendo que muitos dos principais algoritmos dessa area
foram originalmente inspirados em sistemas de aprendizagem bioldgicos (Sutton; Barto,
2018). Esse ramo da Inteligéncia Artificial (IA) opera por meio de experimentacdo e
feedback das agoes realizadas por um agente em um ambiente. Cada ac¢do executada
gera uma recompensa imediata, com o objetivo de maximizar a recompensa acumulada
a longo prazo. Nos ultimos anos, essa abordagem tem ganhado popularidade devido
ao desempenho alcancado em diversas aplicagoes, como direcao de carros auténomos,
habilidades sobre-humanas em jogos como xadrez e videogames, controle de trafego,

sistemas de recomendagao e controle de processos industriais.

Essa forma de aprendizagem oferece diversas vantagens para a resolucao de pro-
blemas complexos que exigem inteligéncia e comportamentos adaptativos, podendo ser
crucial para enfrentar desafios do mundo real. Apds o treinamento, o agente é capaz de
tomar decisoes de forma auténoma, atuando em ambientes perigosos para humanos. A
flexibilidade proporcionada é especialmente 1til em cenarios com multiplas opg¢oes de acao,
como o controle de robds, e em situagoes que demandam decisdes rapidas, como a compra

e venda de agoes.

Um dos maiores desafios dessa abordagem envolve a preparagao do ambiente em
que o agente ird operar. O ambiente de aprendizagem é o contexto em que o agente realiza
suas interacoes, sendo uma simulagao onde o agente executa agdes e recebe recompensas
ou penalidades. Existem diversos tipos de ambientes, como os mencionados anteriormente
nas aplicagoes de aprendizagem por refor¢o. A OpenAl Gym (Brockman et al., 2016) é
uma interface de cddigo aberto destinada ao desenvolvimento e comparacao de agentes de
aprendizagem por reforgo, oferecendo uma ampla variedade de ambientes disponiveis para

utilizacao.

Com o objetivo de compreender melhor a tomada de decisdes por IA e contribuir
para o desenvolvimento de carros autonomos mais seguros, este trabalho se propoe a
treinar um agente de aprendizagem por refor¢o para conduzir um carro de corrida no
ambiente Car-Racing da OpenAl Gym. O Car-Racing é um simulador 2D de diregao de
carros de corrida, onde o objetivo é completar a corrida permanecendo na pista, realizando

acoes simples como acelerar, frear e virar a esquerda ou a direita.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Inteligéncia Artificial

O processo de aprendizagem envolve aquisicao de conhecimento, desenvolvimento
de habilidades cognitivas através de pratica ou instrucoes, e descoberta de novas teorias.
Desde os primérdios da era digital, pesquisadores buscam equipar computadores com tais
capacidades, tornando a Inteligéncia Artificial (IA) um campo desafiador e intrigante.
A aprendizagem de méquina (AM) é uma area da TA que busca solucionar este tipo de
problema. Segundo Michalski, Carbonell e Mitchell (1983), 'O estudo e a modelagem
computacional dos processos de aprendizagem em suas multiplas facetas sao o foco da

aprendizagem de maquina’.

A capacidade de aprendizado é essencial para atingir um comportamento inteligente.
Para que esse aprendizado ocorra, utiliza-se um principio denominado inducao, em que
computadores obtém conclusoes genéricas a partir de um conjunto de exemplos. Desta
forma, eles aprendem a induzir uma fun¢do ou hipétese capaz de solucionar um problema
de acordo com as informagoes que representam instancias do problema a ser resolvido
(Faceli et al., 2011).

Existem algumas abordagens dentro da aprendizagem de maquina que buscam
solucionar diferentes tipos de problema. Entre essas abordagens, destacam-se a apren-
dizagem supervisionada, em que algoritmos sao treinados com exemplos rotulados, e a
aprendizagem nao supervisionada, que envolve a identificagdo de padroes em dados nao
rotulados. Uma terceira categoria, chamada de aprendizagem por reforco, utiliza uma
espécie de experimentacao e feedback de a¢des tomadas em um ambiente dindmico. O

aprendizado por reforco serd detalhado na secao a seguir.

2.2 Aprendizagem por Reforco

A aprendizagem por reforgo (Reinforcement Learning ou apenas RL) é o treinamento
de modelos de aprendizado de maquina para tomar uma sequéncia de decisoes. Para cada
decisdo tomada, a inteligéncia artificial recebe recompensas ou penalidades, com o objetivo
de maximizar a recompensa total. As principais caracteristicas desse tipo de aprendizado
sao a busca da solugao via tentativa e erro e a recompensa atrasada, onde acoes que geram

uma recompensa imediata alta podem comprometer o desempenho a longo prazo.

Modelam-se os problemas de RL com base na teoria de sistemas dinamicos, utili-
zando os processos de decisdao de Markov. Os processos de decisao de Markov incluem trés
aspectos principais: sensacao, agao e objetivo. Qualquer método capaz de resolver esse

tipo de problema pode ser considerado como um método de aprendizagem por reforgo.
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Nesta se¢ao, serao abordados alguns dos conceitos fundamentais e suas terminolo-

gias.

2.2.1 Agente

Um agente é um sistema que percebe o ambiente através de sensores e interage com
ele por meio de atuadores. Com base em suas percepcoes e informagoes, os agentes sao
projetados para tomar decisdes autonomas visando atingir objetivos programados. Eles
possuem a capacidade de operar de forma independente, perceber e responder a mudancas
no ambiente, e melhorar seu desempenho ao longo do tempo com base em experiéncias
passadas. As arquiteturas de agentes variam em complexidade e capacidade. Entre os tipos

de arquiteturas estao:

e Reflexivos: Operam com regras condicionais que mapeiam percepgoes diretamente

em acoes.

» Baseados em Modelo: Possuem uma representacao interna do ambiente, possibilitando

prever como suas agoes afetardo o ambiente.

« Baseados em Objetivos: Tomam decisoes orientadas por metas, planejando e reagindo

ao ambiente para alcancé-las.

o Agentes de Aprendizado: Melhoram seu desempenho ao longo do tempo por meio de

técnicas de aprendizado de maquina.

o Multi-Agentes: Consistem em multiplos agentes que interagem, cooperam ou compe-

tem entre si para atingir seus objetivos.

o Arquiteturas Hibridas: Combinam caracteristicas de varias dessas arquiteturas para

operar de maneira eficiente em ambientes complexos.

2.2.2 Acao

Uma ag@o é o movimento escolhido pelo agente, sendo que (A) seria o conjunto de
todos os movimentos possiveis que o agente pode escolher. Para um jogo de corrida, elas

podem ser opgoes discretas como virar o volante para os lados, acelerar ou frear.

2.2.3 Politica

A politica (7) define como o agente se comporta em um dado tempo. Ela mapeia
basicamente a percepc¢ao dos estados do ambiente para a¢des quando ele se encontra em
um estado. Pode variar desde uma simples funcao até computagoes extensivas em processos

de busca, sendo o nucleo que determina o comportamento do agente.
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2.2.4  Ambiente

Ambiente é o contexto em que o agente esta situado e interage. Ele pode ser
fisico, um software ou realidade virtual. Os ambientes possuem algumas propriedades
fundamentais que influenciam diretamente a arquitetura e as estratégias de tomada de

decisao dos agentes:

o Acessivel vs Inacessivel: Em um ambiente acessivel, todas as informagoes neces-
sarias para o agente estao disponiveis. Em um ambiente inacessivel, nem todas
as informacoes relevantes estao acessiveis ao agente, exigindo que ele opere sob

incerteza.

o Deterministico vs Estocastico: Um ambiente é considerado deterministico se as agoes
do agente resultam sempre nos mesmos resultados. Em um ambiente estocastico, os

resultados das agoes podem variar devido a aleatoriedade ou incertezas.

« Episédico vs Sequencial: Ambientes episédicos permitem que a experiéncia do agente
seja dividida em episddios independentes, de forma que as decisdes de um episédio
nao afetam os seguintes. Em ambientes sequenciais, as a¢oes tém consequéncias que

se estendem ao longo do tempo.

o Estatico vs Dinamico: Um ambiente estatico permanece inalterado enquanto o agente
processa suas acoes. Em contraste, um ambiente dinamico pode se alterar durante

esse tempo.

o Discreto vs Continuo: Em um ambiente discreto, hd um nimero limitado de percep-
coes e acoes. Em um ambiente continuo, percepgoes e agoes sao representadas por

valores dentro de intervalos continuos.

2.2.5 FEstados

Um estado (S) ¢ a situagao imediata e instantdnea em que o agente se encontra.
Para um jogo de corrida, um estado inicial seria o comeco da corrida, enquanto o estado

final seria o término dela. Todos os momentos intermedidrios também seriam estados.

2.2.6 Recompensa

A recompensa (R) determina o objetivo do problema a ser resolvido. Cada agao
tomada pelo agente gera uma recompensa, podendo ser positiva ou negativa. O objetivo
do agente é maximizar a recompensa a longo prazo, sendo que a recompensa é a base para
alterar a politica. Caso uma ag¢ao gere uma recompensa baixa, a politica pode ser ajustada

para que, em uma situacao similar, seja escolhida outra opcao.
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2.2.7 Funcao Valor

A fungao valor (V) determina o retorno esperado a longo prazo, em contraste com
a recompensa, que indica apenas o que ¢ bom em um estado imediato. O valor de um
estado é o total de recompensa que o agente espera acumular no futuro a partir daquele
estado. E mais dificil determinar valores do que recompensas, pois as recompensas sao
dadas diretamente pelo ambiente, enquanto os valores exigem estimativas baseadas em

observagoes continuas durante os estados do agente.

2.3 Processo de Decisao de Markov

Um Processo de Decisao de Markov (Markov Decision Process ou apenas MDP)
¢ um modelo matematico usado para descrever problemas de ambientes de tomada de
decisao em que os resultados sao parcialmente aleatorios e parcialmente sob o controle de
um agente. MDPs sdo amplamente utilizados no campo da aprendizagem por refor¢o para

formalizar problemas de decisao sequencial. Um MDP pode ser definido por:

« Conjunto de Estados (5): Todos os possiveis estados nos quais o ambiente pode

estar.
« Conjunto de Agoes (A): Todas as possiveis agoes que o agente pode executar.

« Fungao de Transicao de Estados (P(s’ | s,a)): A probabilidade de transitar para o

estado s’ apds executar a acdo a no estado s.

» Fungdo de Recompensa (R(s,a,s’)): O valor da recompensa recebida ao transitar do

estado s para o estado s’ devido & acao a.

o Taxa de Desconto (7): Um fator entre 0 e 1 que desconta a importancia de recompensas

futuras em relagdo as recompensas imediatas.

A principal caracteristica dos MDPs é a propriedade de Markov, que afirma que
o futuro estado do ambiente depende apenas do estado atual e da agao atual, e nao das

sequéncias anteriores de estados e agoes.

2.4 Algoritmos

Existem alguns tipos de algoritmos de aprendizagem por refor¢o que permitem a
resolucao de MDPs. Esses tipos podem ser categorizados como métodos baseados em valor,

métodos baseados em politica e métodos de ator-critico.

o Métodos Baseados em Valor: Focam na estimativa de fungdes de valor, que avaliam
a qualidade de estados ou acoes. O objetivo é encontrar a funcao de valor 6tima que

maximiza a recompensa total esperada.
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o Métodos Baseados em Politica: Aprendem diretamente a politica que mapeia estados
para acoes sem a necessidade de estimar fungoes de valor intermediarias. Podem

otimizar politicas deterministicas ou estocasticas.

o Métodos de Ator-Critico: Esses algoritmos combinam métodos baseados em valor e
métodos baseados em politica. O ator aprende a politica, enquanto o critico avalia a

politica aprendida através de uma funcao de valor.

2.5 Proximal Policy Optimization (PPO)

Proximal Policy Optimization (PPO) é um algoritmo de aprendizagem por reforgo
desenvolvido pela OpenAl do tipo Ator-Critico que utiliza otimizagdes para atualizacao
da politica durante o aprendizado. O ator é responsavel por calcular as probabilidades
para cada agdo em um estado. O critico fornece o valor daquele estado, ajudando a avaliar
se as acoes tomadas pelo ator estao sendo boas. O trabalho original esta disponivel em
(Schulman et al., 2017).

A atualizacao da politica no PPO tem como objetivo maximizar a recompensa
esperada de forma estavel. Para evitar desestabilizar o aprendizado, o PPO utiliza uma
técnica chamada clipping, que restringe as atualizacoes de politica para que a nova politica
nao se desvie drasticamente da anterior. Isso é feito calculando a razao da probabilidade
das agoes entre a nova e a antiga politica, e aplicando um limite (clip) para controlar a
magnitude das atualizagoes. Essa abordagem ajuda a manter o processo de aprendizado

robusto, prevenindo grandes mudancas que poderiam prejudicar o desempenho do agente.

2.6 Ambiente Car Racing

Car-Racing é um ambiente implementado que pertence ao pacote OpenAl Gym,
um projeto que fornece uma API para agentes de aprendizagem por reforco. O desafio
em Car-Racing é pilotar um carro de corrida em uma plataforma 2D. Uma pista é gerada
randomicamente para cada episédio, e o campo de visao do agente ¢ uma imagem RGB

96x96, representando uma vista superior do carro e da pista.
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Figura 1 — Car Racing

Alguns indicadores aparecem no canto inferior durante a corrida, representando
a velocidade atual, posigdo do volante e giroscopio. O carro possui uma poderosa tragao

traseira, sendo facil perder o controle e derrapar na pista.

2.6.1 Espago de Acoes

O espaco de agoes para este ambiente pode ser configurado tanto de maneira
continua como de forma discreta dependendo de como ele é carregado. As ac¢oes envolvem

acelerar, frear, virar o volante para a esquerda ou para direita.

2.6.2 Continuo

Existem 3 agoes possiveis: virar o volante, acelerar e frear.

o 0: Virar o volante [-1 é totalmente a esquerda, +1 totalmente a direita]
o 1: Acelerar [0 é ndo acelerar, 1 acelerar totalmente]

o 2: Frear [0 é ndo frear, 1 frear totalmente]
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2.6.3 Discreto

Se escolhido de forma discreta, existem 5 ac¢oes possiveis: ndo fazer nada, virar

para esquerda, virar para direita, acelerar e frear.

2.6.4 Recompensa

A recompensa para um episodio completo é -0.1 por frame e + 1000/N para cada
bloco da pista visitado, sendo N a quantidade total de blocos da pista. A equagao pode

ser escrita como:

1000
recompensa__episodio = N X bloco visitado — 0.1 x frames

Se o carro finalizar a pista, ela pode ser simplificada e depender apenas dos frames.

recompensa__episodio = 1000 x bloco_ visitado — 0.1 x frames

2.6.5 Fim do Episddio

Existem duas formas de encerrar um episodio. A primeira é quando todos os blocos
da corrida sao visitados, completando a pista. A segunda é quando o carro se distancia

muito da pista, encerrando a corrida e recebendo uma recompensa de -100.

2.6.6 Modificagoes

O ambiente foi modificado por meio de Wrappers com o objetivo de alterar o
comportamento do agente, facilitando o treinamento. Wrappers sao fungoes que ficam na

interface entre o agente e o ambiente.

A primeira modificagdo envolveu a penalizacao da recompensa caso o carro saisse da
pista, com a remocao de 0,05 pontos de recompensa por frame. A segunda modificacao foi a
implementacao de uma finalizagao de episédio caso o agente nao recebesse recompensas em
400 passos, para evitar que ele ficasse muito tempo longe da pista. A terceira modificagao
foi o clipping da recompensa, normalizando-a no intervalo de -1 a 1. Esse clipping evita
ganhos excessivos de recompensa por alta velocidade, que poderiam levar a perda de

controle em curvas mais fechadas.

Finalmente, as acoes de acelerar e frear foram combinadas em uma tnica dimensao,
de modo que, em um tnico passo, o agente nao utilize os comandos simultaneamente.
Desta forma, o mesmo neurénio é responsavel por acelerar ou frear, enquanto que, na

implementagao padrao, sao utilizados neurdnios independentes.
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3 METODOLOGIA

A escolhas das agoes do agente de aprendizado baseiam-se em uma imagem de
entrada do ambiente. Para que o algoritmo possa aprender caracteristicas importantes,
como o tragado da pista e a posicao do carro, a imagem é analisada por uma rede
neural convolucional. A saida da rede convolucional alimenta o Ator e o Critico da PPO,
resultando, ao final do processo, na escolha da ac¢ao e na funcao valor associada a esse

estado.

Figura 2 — Resumo Metodologia
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3.1 Pré-processamento

Para facilitar o treinamento do modelo, é aplicado um pré-processamento na
imagem de entrada. A imagem original possui trés canais de cor e tamanho 96x96. No
entanto, algumas informagoes de indicadores que nao agregam valor ao campo de visao sao
removidas. ApoOs esse corte, a imagem é convertida para um unico canal de cor, resultando

em uma imagem preto e branco de tamanho 84x84, normalizada.

Utilizar apenas um frame de entrada nao satisfaz a propriedade de Markov, o que
impede a deducao se o carro esta se movendo para frente ou para tras. Portanto, é aplicada
a técnica de Frame Stacking para agrupar os quatro ultimos frames. Quando um novo

frame é adicionado, o frame mais antigo é descartado da lista de Frame Stacking.

Figura 5 — Resumo Pré-processamento
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Figura 3 — Frame original Figura 4 — Frame pré-processado

Assim, como descrito por (Notan, 2021) e (Beginner, 2023), foram utilizadas quatro
imagens em preto e branco no formato (4, 84, 84) como entrada para a rede neural

convolucional, aplicando a técnica de Frame Stacking

Figura 6 — Exemplo Frame Stacking Pré-processamento

3.2 CNN

A rede neural convolucional (CNN) tem a funcao de identificar caracteristicas
importantes da imagem para o agente e é compartilhada entre o médulo critico e o modulo

ator, garantindo que ambos recebam a mesma entrada.

A primeira camada de convolucao possui 32 filtros com um kernel de tamanho
8 e stride de 4; a segunda camada tem 64 filtros, kernel com tamanho 4 e stride de 2.
A ltima camada convolucional também possui 64 filtros, kernel de tamanho 3 e stride
de 1. Cada camada ¢é responsavel por identificar diferentes niveis de detalhes na imagem,
com as camadas iniciais focando em detalhes mais amplos e as subsequentes em detalhes
mais finos. Apés as camadas de convolugao, é realizado um achatamento para transformar

as saidas multidimensionais em um vetor unidimensional, que serve como entrada para
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a camada densa, composta por 512 neuronios. Todas as camadas utilizam a funcgao de
ativacao ReLU.

Figura 7 — Arquitetura CNN
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3.3 PPO

A arquitetura do critico e do ator é semelhante em termos de nimero de camadas
ocultas e quantidade de neurdnios. Ambos sdo compostos por duas camadas conectadas
com 64 neurdnios. A saida do ator consiste nas agoes que o agente executara, enquanto o
critico fornece a funcao valor (V). A rede do critico recebe as caracteristicas extraidas da

CNN, juntamente com as agoes escolhidas pelo ator.

Figura 8 — Ator Figura 9 — Critico
Actor Network Critic Network
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As arquiteturas das redes CNN, ator e critico foram baseadas nas configuracoes
padrao do framework Stable-Baselines 3 (Raffin et al., 2021). Outros trabalhos também
foram consultados para este estudo, incluindo (Kartha, 2023) e (Xu, 2023), que forneceram
informagoes valiosas sobre técnicas de processamento de imagens e implementacao de redes

neurais.
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4 DESENVOLVIMENTO

4.1 Paralelizacao do Ambiente

A paralelizacdo do ambiente permite que o agente atue e colete experiéncias em
multiplos ambientes simultaneamente. Este processo garante uma melhor exploracao
dos estados e agoes em menor periodo de tempo, acelerando o tempo de treinamento e
aumentando a eficiéncia amostral. No desenvolvimento do agente, foram utilizados seis
ambientes paralelos, coletando-se um buffer de experiéncias apds 512 passos para cada

ambiente e atualizando os pesos em mini-batches do buffer.

4.2 Treinamento

O treinamento do modelo envolveu 300.000 passos em seis ambientes paralelos,
totalizando 1,8 milhoes de passos. A cada 30.000 passos, foi realizada uma validacao
de cinco episdédios em um ambiente separado. As configuragoes de hiperparametros do
treinamento foram baseadas no trabalho de Petrazzini e Antonelo (Petrazzini; Antonelo,
2021). A taxa de aprendizagem foi ajustada com um decaimento linear de acordo com a

porcentagem restante de passos de treino.

O framework Stable-Baselines 3 (Raffin et al., 2021) foi utilizado para o processo
de treinamento, uma ferramenta popular que ja fornece implementacoes de algoritmos de
aprendizagem por reforco em Python. O tempo total decorrido foi de 8,5 horas, utilizando

uma placa de video GeForce GTX 1650 e um processador Ryzen 5 5600H.

4.3 Otimizacao de Hiperparametros

O treinamento em algoritmos de aprendizagem por reforco é muitas vezes instavel,
exigindo atencao especial aos hiperparametros utilizados. Para a busca dos melhores
hiperpardmetros para o modelo, foi utilizada a biblioteca Optuna (Akiba et al., 2019),
que emprega técnicas de busca com algoritmos de otimizacao bayesiana. A escolha dos
melhores valores foi feita iterativamente por meio da avaliagdo dos resultados das métricas

de treino, com foco nos seguintes hiperparametros:

e learning rate : Taxa de aprendizado. Valores baixos resultam em aprendizado mais
lento, mas podem evitar instabilidades; valores altos aceleram o aprendizado, mas

podem causar grandes oscilagoes.

e gamma () : Fator de desconto para recompensas futuras. Valores préoximos de
1 focam em recompensas a longo prazo, enquanto valores mais baixos priorizam

recompensas imediatas.
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ent__coef : Coeficiente de entropia. Um coeficiente maior incentiva mais a exploracao

do ambiente; coeficientes baixos promovem mais exploragao a curto prazo.

gae_lambda : Suavizagdo da Vantagem Generalizada. Altos valores resultam em
menor variancia, mas podem introduzir viés; valores baixos podem aumentar a

variancia, mas oferecem estimativas mais precisas.

clip_range : Intervalo de clipping de atualizagao de politica. Intervalos baixos evitam
grandes atualizagoes de politica, prevenindo oscilagoes bruscas; intervalos mais altos

permitem ajustes maiores, mas podem desestabilizar o aprendizado.

vf _coef : Coeficiente da funcao de valor para o calculo da perda. Valores mais altos
dao maior importancia a fungao de valor em relagdo a perda da politica, o que pode

melhorar a estabilidade em ambientes complexos.

Hiperparametro | Minimo | Maximo
learning rate 2.5e-5 2.5e-3
gamma (7) 0.95 0.99
ent__coef le-3 le-1
gae_lambda 0.9 0.99
clip__range 0.07 0.13
vf_coef 0.4 0.6

Tabela 1 — Intervalos dos Hiperparametros

Foram realizadas oito tentativas para maximizar a recompensa da validacao, vari-

ando os valores dentro do intervalo especificado. Os valores utilizados no intervalo foram

ajustados préximos aos do primeiro treinamento.
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5 RESULTADOS

5.1 Treinamento

Observam-se trés fases distintas ao avaliar a recompensa em funcao da quantidade
de passos. A primeira fase, com recompensas abaixo de 100, ocorre nas etapas iniciais do
treinamento, enquanto o agente ainda esta aprendendo os comandos do carro, até cerca de
500.000 passos. Na segunda fase, ha um crescimento mais lento e instavel da recompensa
até cerca de 1,5 milhao de passos. Nos ultimos 300.000 passos, a politica se torna mais

estavel, embora haja uma tendéncia de queda.

Figura 10 — Recompensa durante o Treinamento
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As escalas de recompensa entre os ambientes de treino e de validagao sao diferentes
devido ao clipping da recompensa. Obter uma média acima de 900 em 100 episédios
consecutivos é considerado uma solugao para este ambiente. Quando a politica final do
modelo foi avaliada nesses 100 episédios, os valores obtidos foram 795.62 + /- 218.96,

préximo ao limiar de resolucdo do ambiente.

As métricas de perda de entropia e desvio padrao da politica sao importantes
para avaliar a exploracdo do ambiente e a consisténcia da politica aprendida. A perda de
entropia refere-se ao nivel de aleatoriedade na selecao de ag¢oes pela politica, enquanto o

desvio padrao da politica reflete a incerteza nas agoes escolhidas.

Verifica-se um aumento na perda de entropia ao longo do tempo. A politica

inicialmente explora mais as acoes, estabilizando-se apés 1,5 milhao de passos, o que indica
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Figura 11 — Perda de Entropia
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Figura 12 — Desvio padrao da Politica
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uma maior estabilidade da politica e menor dependéncia da exploragao. O desvio padrao
da politica diminui ao longo dos passos, indicando que a politica aprendeu a tomar decisoes

de maneira mais confiante.

A taxa de aprendizagem foi reduzida progressivamente ao longo do treinamento, de
acordo com o progresso restante. Dessa forma, aceleraram-se os estagios iniciais do treino
com valores maiores até que a politica se tornasse confiante, enquanto nos passos finais, a

taxa foi reduzida para evitar instabilidades e mudancas bruscas de comportamento.

Figura 13 — Taxa de Aprendizagem
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5.2 Otimizacao de Hiperparametros

A otimizacao de hiperparametros realizou oito tentativas, levando um total de 85
horas e 39 minutos, utilizando o mesmo computador do treinamento prévio. Ao final do
processo, o modelo foi validado em 50 episddios para obtengdo da média dos resultados.
Nao foi possivel observar uma melhoria significativa no desempenho em comparagao ao

treinamento anterior.
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Parameter Trial 0 Trial 1 Trial 2 Trial 3 Trial 4 Trial 5 Trial 6 Trial 7
Mean Reward 79.8113 | 278.7757 | -29.9708 | -30.1032 | 71.9511 | 318.2840 | 163.8378 | 267.1618
Gamma 0.9878 0.9840 0.9744 0.9862 0.9877 0.9880 0.9598 0.9568
GAE Lambda 0.9026 0.9395 0.9290 0.9315 0.9209 0.9161 0.9087 0.9061
Clip Range 0.1229 0.0792 0.1216 0.1078 0.1153 0.0820 0.0738 0.0844
Ent Coef 0.0098 0.0275 0.0459 0.0575 0.0040 0.0040 0.0012 0.0027
VF Coef 0.5376 0.4727 0.4846 0.4960 0.5231 0.5642 0.4722 0.4713
Learning Rate 3.72E-05 | 0.0001444 | 0.0009205 | 0.0007647 | 2.83E-05 | 0.0001156 | 0.0004713 | 4.66E-05
Elapsed Time (h) 11.10 h 10.70 h 10.28 h 10.50 h 10.47 h 10.50 h 10.97 h 11.07 h

Tabela 2 — Resultados Otimizacao de Hiperparametros

Foi possivel identificar a sensibilidade do modelo as alteragoes nos hiperparametros.
Embora oito tentativas representem um nimero baixo para a combinacao de parametros
envolvidos, nenhuma politica apresentou um comportamento estavel no ambiente de
validacao, com todas apresentando valores inferiores a 400. Além disso, algumas politicas
sequer apresentaram melhora, registrando valores negativos de recompensa durante todo o

treinamento e validacao.

Figura 14 — Recompensa Otimizacao de Hiperparametros

Ambiente de Treino Ambiente de Validacao

Run Run
150 -
700 -

100 -

500 -

N o weWwNEO
N o wUsEWNEO

300 -

Recompensa

" " " " 0 —100 - " " 0 " 0 0
0.0 0.5 10 15 2.0 25 0.0 0.5 1.0 15 2.0 25
Passos 1e6 Passos 1e6

5.3 Oportunidades

Embora os resultados obtidos nos 100 episddios de validacao tenham sido positivos,
nao foram suficientes para a resolucdo do ambiente. Com um maior niimero de passos de
treinamento, é possivel que o valor médio de 900 seja alcancado nas validac¢oes, permitindo

superar o ambiente.

Outras abordagens foram testadas durante o trabalho, como a técnica de Frame
Skipping, em que uma acao ¢é repetida pelo agente N vezes, suavizando o desempenho
e permitindo ao agente uma melhor compreensao das consequéncias das a¢oes. Quando

aplicado um Frame Skipping de valor 4, a velocidade de treinamento caiu drasticamente,
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e a politica ndo apresentou uma melhora significativa que justificasse a manutencao da

técnica.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi explorada a aplicagdo de técnicas de aprendizagem por reforco
no ambiente Car-Racing da OpenAl Gym, com o objetivo de treinar um agente a pilotar
um carro de forma eficiente em uma pista gerada aleatoriamente. Embora nao tenha sido
possivel atingir a média de 900 nos 100 episddios de validacao, o modelo final apresentou

um desempenho sélido, superando o limiar de solugao em diversos episddios.

O pré-processamento das imagens, que envolveu o corte da imagem, a coleta em
um unico canal e o Frame Stacking, resultou em um treinamento mais rapido e em uma
visdo mais abrangente do ambiente pelo agente. A rede neural convolucional foi eficaz
na extracao de caracteristicas importantes da imagem, auxiliando ambos os modulos,
critico e ator, no processo de decisao. O algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO)
mostrou-se eficiente na otimizagao da politica, oferecendo um resultado satisfatério na

tarefa de direcao.

As modifica¢oes no ambiente, como a penalizagdo por sair da pista, o encerramento
precoce do episdédio em casos de baixas recompensas e a unificacdo dos comandos de
aceleracao e freio, contribuiram para evitar a sobreposigdo de comandos e economizar tempo
de treinamento em que o carro nao estivesse em uma posi¢ao desejada. A paralelizacao do
ambiente resultou em ganhos significativos na velocidade de treinamento, permitindo uma
exploracao mais ampla do espago de estados e acoes em um periodo de tempo reduzido. O
estudo de otimizacao de hiperparametros destacou a sensibilidade do modelo a pequenas
variagoes nos parametros, resultando em instabilidade na maioria das politicas, mesmo

com um numero limitado de tentativas.

Para trabalhos futuros, o ajuste fino dos hiperparametros, combinado com um
maior numero de passos de treinamento, pode ser um caminho promissor para alcancar a

solucao completa do ambiente Car-Racing.

Em resumo, este trabalho contribuiu para o entendimento das complexidades
envolvidas no treinamento de algoritmos de aprendizagem por reforco em um ambiente
simulado, evidenciando a necessidade de uma arquitetura robusta e da utilizacao cuidadosa

de hiperparametros.
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