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RESUMO

A aprendizagem por refor¢o € um ramo da inteligéncia artificial que visa solucionar problemas
do tipo ‘aprender o que fazer em cada situagao’ a partir de uma base de dados composta por
estados, acGes e recompensas. Para compreendermos suas caracteristicas, utilizamos
principalmente os trabalhos de Sutton e Barto (2014-2015) e Lapan (2020). Como na maioria
das vezes a aprendizagem por reforco é utilizada para sair do ponto A e chegar no ponto B
obtendo as melhores recompensas, percebemos que ela poderia ser util para facilitar a criacdo
de sequéncias de movimentos para campeonatos esportivos uma vez que esses campeonatos
também se baseiam em recompensas. Para validar a nossa hipotese, escolhemos as regras do
campeonato mundial de pole sport (IPSF, 2018) para testar o algoritmo Q-Learning e verificar
se ele poderia gerar coreografias de diferentes niveis de dificuldade. Em nossos testes,
encontramos um modelo de algoritmo que nos permite explorar diversas novas sequéncias ao
selecionar ora 0s movimentos mais simples, ora os mais dificeis, de forma parametrizada, a
partir da proposicdo de Amunategui (2017). Assim percebemos que tal estrutura pode servir
ndo sO para o pole sport, mas para outros esportes que planejam sequéncias de movimentos
coreografados e recebem pontuacédo por cada um dos movimentos.

Palavras-chave: Q-Learning, Aprendizagem por Reforco, Otimizacédo, Pole Sport



ABSTRACT

Reinforcement learning is a branch of artificial intelligence that aims to solve problems such as ‘learning
what to do in each situation’ from a database composed of states, actions and rewards. To understand
its characteristics, we mainly used the works of Sutton and Barto (2014-2015) and Lapan (2020). As
most of the time reinforcement learning is used to leave point A and arrive at point B obtaining the best
rewards, we realized that it could be useful to facilitate the creation of sequences of movements for
sports championships since these championships are also based on rewards. To validate our hypothesis,
we chose the rules of the pole sport world championship (IPSF, 2018) to test the Q-Learning algorithm
and verify if it could generate choreographies of different levels of difficulty. In our tests, we found an
algorithm model that allows us to explore several new sequences by selecting sometimes the simplest
movements, sometimes the most difficult ones, in a parameterized way, from the proposition of
Amunategui (2017). Thus, it seems that such a structure can serve not only for pole sport, but for other
sports that plan sequences of choreographed movements and receive points for each of the movements.

Keywords: Q-Learning, Reinforcement Learning, Optimization, Pole Sport
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1 INTRODUCAO

O cérebro, uma das maquinas mais intrigantes, cujas funcfes ainda ndo conhecemos
plenamente, é capaz de processar uma grande quantidade de informagdes internas e externas ao
corpo humano, desenvolvendo regras de identificacdo e acdo-resposta a partir de experiéncias
vividas. E por meio dos neurdnios, as estruturas basicas na formacao do sistema nervoso, que
se d& a conducdo de impulsos nervosos, transmitindo e processando informag6es. Tal conjunto

de neurdnios interconectados forma uma rede neural.

diversos pesquisadores tentaram simular o funcionamento do cérebro, principalmente
0 processo de aprendizagem por experiéncia, a fim de criar sistemas inteligentes
capazes de realizar tarefas como classificacdo, reconhecimento de padrdes,
processamento de imagens, entre outras atividades. Como resultado destas pesquisas
surgiu 0 modelo do neurdnio artificial e posteriormente um sistema com Varios
neurdnios interconectados, a chamada Rede Neural [artificial] (DATA SCIENCE
ACADEMY, 2022, 5.p.).

Em 1943, no artigo intitulado A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous
Activity, o neurofisiologista Warren McCulloch e o matemético Walter Pitts reconheceram que
0s eventos neurais e suas relacdes poderiam ser estudados por meio de uma ldgica
proposicional®. Com isso, eles perceberam que qualquer proposicao logica pode ser descrita em
termos de uma rede de neurdnios conectados. Essa foi a primeira identificacdo da possibilidade

de criagcdo de uma rede neural artificial.

Em 1949, Donald Hebb escreveu The Organization of Behavior, uma obra que
apontou o fato de que os caminhos neurais séo fortalecidos cada vez que sdo usados,
um conceito fundamentalmente essencial para a maneira como os humanos aprendem.
Se dois nervos dispararem a0 mesmo tempo, argumentou, a conexdo entre eles é
melhorada (DATA SCIENCE ACADEMY, 2022, s.p.).

Paralelamente, ainda na década de 1940 - no mundo marcado pela Il Guerra Mundial -,
crescia a necessidade de producdo de artefatos para andlise balistica, quebra de codigos e
maquinas de célculos capazes de suportar o projeto de uma bomba atdmica (LOSANO,;
JOFFILY, 1992). Tais necessidades impulsionaram a evolucao tecnologica que deu origem aos
primeiros projetos de construgdo de computadores, quando, em janeiro de 1944, surgiu na

1 A forma mais simples de l6gica refere-se & possibilidade de determinar uma proposicdo como verdadeira ou
falsa a partir de outras proposicdes, que podem ser verdadeiras ou falsas. Também chamada de l6gica sentencial,
é uma forma matematica e I6gica de representacdo do conhecimento que néo leva em consideragdo qualidade ou
quantidade, e sim transforma sentencas em valores V ou F que, por exemplo, comporiam uma tabela verdade.
Para saber mais: https://www.javatpoint.com/propositional-logic-in-artificial-
intelligence#:~:text=Propositional%20logic%20(PL)%?20is%20the,in%20logical%20and%20mathematical%20f
orm.
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Inglaterra o Colossus, o0 primeiro computador, projetado por um grupo liderado por Tommy
Flowers para fazer a criptoandlise de codigos utilizados pelos nazistas. Nessa época, 0s
computadores ndo compreendiam méaquinas de funcdo geral, mas sim de proposito dedicado,
até a criacdo do ENIAC (do inglés Electronic Numerical Integrator and Computer), o primeiro
computador de propdsito geral. O ENIAC possuia elementos de controle, memdria e aritmética;
bem como a capacidade de executar opera¢cGes matematicas em velocidade bastante superior a
de seus antecessores, sendo considerado um computador de prop6sito geral por sua capacidade
de comportar uma variedade de dominios de aplicacdo (linguagem de propdsito geral)
(KLEINA, 2020).

O desenvolvimento de tais computadores, naturalmente, incitou ainda mais o imaginario
popular para a ideia de maquinas que pudessem replicar comportamentos humanos. Foi assim
que, em 1950, o matematico Claude E. Shannon (hoje conhecido como o pai fundador da
comunicacdo eletrdnica e da Teoria de informacdo) publicou junto com Weaver um artigo no
qual descreveu 0s passos para programar um computador para jogar xadrez (SHANNON,
WEAVER 1969). Apesar de declarar, em seu artigo, que o trabalho poderia ndo possuir tanta
relevancia pratica, suas teorizacdes foram o pontapé inicial para o desenvolvimento de
méaquinas de xadrez eficientes e cujos conhecimentos puderam ser aplicados na execucdo de
outras tarefas de grande relevancia.

Entretanto, o marco inicial da inteligéncia artificial como conhecemos hoje aconteceu
somente em 1956, com a conferéncia de Dartmouth, ocasido em que se encontraram diversos
pesquisadores interessados no campo (batizado na conferéncia) da ‘Inteligéncia Artificial’, cuja
defini¢do dada foi: “cada aspecto de aprendizado ou outra forma de inteligéncia pode ser
descrita de forma tdo precisa que uma maquina pode ser criada para simular isso” (MINSKY;
PAPERT, 1988 apud PUCRS Online, 2020, s.p.).

Uma vez que o campo foi estabelecido, multiplicaram-se as tentativas de simular
artificialmente as respostas l6gicas da forma percebida no cérebro. John von Neumann, por
exemplo, sugeriu 0 uso de tubos de vacuo e relés telegraficos para reproduzir funcées simples
de neurénios. Frank Rosenblatt, um neurobiologista, curioso acerca do funcionamento do olho
das moscas, percebeu que grande parte do processo de decisdo para fuga acontece nos olhos.
Sua pesquisa resultou no hardware Perceptron, sendo a mais antiga rede neural. Entretanto,
Marvin Minsky e Seymour Papert comprovaram, durante o periodo que ficou conhecido como
“anos desiludidos”, que o Perceptron é um classificador linear (MINSKY; PAPERT, 1988 apud
GOODFELLOW, BENGIO, COURVILLE, 2016).
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A teoria foi desenvolvida para um sistema nervoso hipotético, ou maquina: um
Perceptron. O perceptron é desenhado para ilustrar algumas das propriedades
fundamentais de sistemas inteligentes, no geral, sem se aprofundar em condices
especiais e frequentemente desconhecidas que se aplicam a determinados organismos
bioldgicos. A analogia entre o perceptron e os sistemas bioldgicos deve ser aparente
ao leitor (ROSENBLATT, 1958, p. 387). 2

Em 1959, foram desenvolvidos os modelos chamados Adaline e Madaline, por Bernard
Widrow e Marcian Hoff, de Stanford. Adaline é uma unidade desenvolvida com o fim de
reconhecer e prever padrdes binarios nas redes telefénicas, enquanto a Madaline seria uma rede
multicamadas de vérias unidades Adaline, formando uma rede neural capaz de eliminar ecos
nas chamadas telefonicas. Essa tecnologia € usada até hoje (WIDROW, HOFF, 1960).

Houve uma época, porém, em que os estudos relacionados a inteligéncia artificial
reduziram drasticamente, sendo chamado de Inverno da Inteligéncia Artificial. Ficou dificil
conseguir investimento para as pesquisas, jA que os resultados ndo correspondiam as
expectativas criadas, assim como algumas limitacGes foram identificadas por Minsky e Papert,
gue demonstraram que sé era possivel resolver problemas lineares com Perceptrons, ndo sendo
possivel fazer a operacdo XOR. Essa limitacdo sO poderia ser resolvida com redes mais
complexas e o0 algoritmo de retropropagacao 20 anos depois.

Esse periodo durou até 1982, quando as pesquisas de Hopfield renovaram o interesse na
area, seguido, em 1986, de avanc¢os na implementacdo de redes neurais de varias camadas com
o algoritmo de backpropagation, capaz de distribuir informacéo de erro para toda a rede. Esse
algoritmo abriu um novo campo de possibilidades para a resolucéo de problemas néo lineares
que viriam a ser fundamentais nas décadas seguintes.

Uma vez que se criou a possibilidade de redes neurais com mais camadas, passou-se a
discutir como fazer com que essas camadas aprendessem. Primeiro, acreditava-se que era
preciso fazer com que cada camada aprendesse separadamente, mas, ja na década de 2000,
comecou-se a trabalhar sobre o termo aprendizagem profunda. Percebeu-se que, para que as
redes neurais aprendessem em tempo habil, era preciso uma grande quantidade de dados. Tendo
isso, o algoritmo de aprendizagem profunda do Google para reconhecimento de padrbes
alcangou, em 2012, a capacidade de identificar gatos. Esse foi sO 0 primeiro passo para 0

desenvolvimento das aprendizagens.

2 The theory has been developed for a hypothetical nervous system, or machine, called a perceptron. The
perceptron is designed to illustrate some of the fundamental properties of intelligent systems in general,
without becoming too deeply enmeshed in the special, and frequently unknown,conditions which hold for
particular biological organisms. The analogy between the perceptron and biological systems should be readily
apparent to the reader
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Os pesquisadores da aprendizagem de maquina tentaram criar maneiras para que as
méaquinas pudessem, a partir de bases de dados, aprender sozinhas. Nesse processo,
estabeleceram-se trés tipos principais de aprendizagem: aprendizagem supervisionada,
aprendizagem ndo supervisionada e aprendizagem por reforco. A primeira é usada para
classificar dados rotulados; Ja a segunda, permite encontrar padrdes em dados néo rotulados;
enquanto a ultima aprende a lidar com situagdes com base em recompensas atribuidas a cada
estado e/ou acéo.

Nesta pesquisa, escolhemos trabalhar com a aprendizagem por reforco por entendermos
que € muito utilizada para resolver problemas de controle. Ao acompanharmos, durante nossa
vida, diversos campeonatos esportivos, percebemos que alguns tipos de esportes, que possuem
pontuacao por cada movimento e transi¢cdes especificas (como a ginastica ritmica e olimpica),
se enquadrariam como um problema de otimizacdo, no sentido de encontrar qual € a melhor
coreografia para cada atleta. Ao apresentar critérios e restricbes quanto as transicdes de
movimento possiveis, escolhemos trabalhar com o Pole sport, por seguir as mesmas
caracteristicas dos demais citados e ainda ndo contar com tantas pesquisas quanto modalidades
mais famosas.

A hipétese inicial foi de que se é possivel definir a melhor sequéncia de a¢6es com base
em um sinal escalar de recompensa, entdo seria possivel definir qual a melhor sequéncia de
movimentos obrigatdrios a serem escolhidos com base nas regras e pontuagdes descritos no
cddigo de pontos do Pole Sport. Isso porque as regras do campeonato de Pole ja tém
recompensas pré-definidas para cada movimento, o que poderia ajudar a definir o valor de cada
estado. Uma vez que um atleta de pole sport precisa da melhor sequéncia para ganhar um
campeonato, isso se mostra um problema de otimizacdo, pois, dentre as possibilidades, o agente
precisa ser controlado na direcdo da maior recompensa, sem usar uma busca exaustiva.

Esse projeto vem numa tentativa de facilitar a montagem e ampliar as possibilidades de
sequéncias, contribuindo com a melhora do nivel esportivo e artistico dos atletas, a fim de
colaborar com o reconhecimento do pole como esporte olimpico, além de ser uma ferramenta
para os profissionais no planejamento das aulas, permitindo montar sequéncias direcionadas
por foco da aula e nivel da turma ou aluno (a). Além disso, buscamos quebrar alguns paradigmas
em torno de uma préatica que traz bem-estar fisico, mental e emocional, ndo sé para mulheres
adultas, mas também para os pablicos masculino, idoso e infantil.

No capitulo 2, trataremos sobre o que € a aprendizagem por refor¢o, quais 0s seus
elementos, seu funcionamento e a forma como possibilitou a resolugdo do problema de

dimensionalidade. No capitulo 3, vou apresentar o pole sport e o cédigo de pontos. No capitulo
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4, demonstrarei o0 projeto desenvolvido para a navegacdo de um movimento para outro, com
vistas de exemplificar como a técnica Q-learning pode vir a ser util para a criacdo de
coreografias.
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2 APRENDIZAGEM POR REFORCO

Situado entre supervisionada e ndo supervisionada, o paradigma da aprendizagem por
reforco lida com a aprendizagem em problemas de tomada de decisédo sequencial no qual ha
feedback limitado (WIERING; VAN OTTERLO, 2012), sendo bem mais focada em atingir um
objetivo, aprendendo qual a melhor a¢do a ser tomada em cada situacdo por meio da interagéo
agente e meio. Nesse sentido, o agente é aquele que decide qual acdo sera tomada e o meio é
tudo ao redor e dentro dele, de onde ele pode extrair informacdes. Na histdria da aprendizagem
por reforco, a ideia inicial é aprender por tentativa e erro, baseado em como as pessoas
aprendem. Entretanto, a aprendizagem por tentativa e erro as vezes se confunde com
aprendizagem supervisionada, por esta usar o erro (calculo de distancia entre resultado e o valor
esperado) para atualizar todos 0s pesos da rede. Isso porque, na aprendizagem por tentativa e
erro, hd os aspectos seletivos - envolvendo a experimentacdo e teste das alternativas,
observando as consequéncias e escolhendo com base nisso - e associativo - no qual cada
situacdo esta associada a alternativas especificas -, enquanto na aprendizagem supervisionada
ndo temos o aspecto seletivo. Isso reflete na quantidade de feedback que o sistema recebe.

Em aprendizagem por reforco, had apenas uma informacdo disponivel sobre
performance, em forma de um Gnico sinal escalar, ou seja, o sistema de feedback é avaliativo e
ndo instrutivo. Usar esse sinal limitado de feedback traz a necessidade de colocar mais esforgo
em como usa-lo para avaliar e melhorar o comportamento durante a aprendizagem.

De acordo com Sutton e Barto (2014), em seu livro Reinforcement Learning: An
Introduction,

Os problemas de aprendizagem por reforgo envolvem aprender o que fazer - como
mapear situagdes em agdes - de forma a maximizar um sinal numérico de recompensa.
Essencialmente, sdo problemas closed-loop pois as a¢fes do sistema de aprendizagem
influenciam as préximas saidas. Além disso, ndo é dito ao aprendiz quais a¢es tomar,
como em muitas formas de aprendizagem de maquina, mas ao contrario, ele tem que
descobrir que a¢bes levam a maiores recompensas, tentando-as (p. 2).

No comeco de seu desenvolvimento, a aprendizagem por reforco demandava uma base
de dados inicial com dados de jogos anteriores de especialistas para aprender as possiveis e
melhores jogadas com eles e, a partir disso, ir aprendendo os melhores caminhos. Ja os
algoritmos mais recentes usam outras formas de pesquisar 0s possiveis retornos de cada acgéo,
podendo antever qual o resultado das escolhas, mesmo sem nenhum histérico ou professor

externo, apenas self-play.
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Para que essa forma de aprendizagem por self-play seja aplicavel, o ambiente deve
seguir o padréo de um processo de decisdo Markoviano, em que a deciséo a ser tomada depende
apenas do estado atual do ambiente, independente do histérico de como se chegou até ali. “Se
usarmos st para denotar o estado no tempo t entdo para um sistema markoviano poderiamos ter
Prob(st+1 =5’ | sl, s2,..., st) = Prob(st+1 =s’ | st)” (WILMOTT, 2019, p. 176).

Os problemas de aprendizagem por reforgo, entdo, envolvem um agente aprendendo a
interagir com um ambiente ndo mapeado, onde n&o se sabe o resultado de cada acgdo, de forma
gue o agente sO pode aprender as consequéncias de suas acdes na pratica, via tentativa e erro.
Para aprender as consequéncias de cada acéo, 0 agente precisa tomar a a¢do e observar como
isso afeta 0 ambiente.

A funcdo valor mede se um agente estd em uma boa ou ma posi¢cdo para tomar as
proximas acoes. Se as acdes possiveis de serem tomadas a partir do estado atual prometem uma
alta recompensa, a funcdo de valor para esse estado é alta e vice-versa. Podem existir dois tipos
de funcdo-valor: a que se refere ao estado ou a que se refere a um par acdo-estado. E a partir
desta funcéo valor que definiremos a politica a ser seguida.

Uma politica é um conjunto de regras governando que ac¢do tomar em cada estado.
Essa politica pode ser deterministica. Ou talvez seja aleatéria. Basicamente na
aprendizagem por reforco queremos que a politica maximize o valor a cada estado
(WILMOTT, 2019, p. 179)

Precisamos, entdo, entender o que séo acdes e o que sao estados. Segundo Sutton e Barto
(2015), na aprendizagem por reforco, acdes sdo escolhas feitas com base na avaliacdo dos
estados que geram maior valor, ndo maior recompensa, de forma a trazer maior recompensa a
longo prazo. “A unica forma de um agente poder influenciar o sinal de recompensa ¢ por meio
de suas acdes, que podem ter um efeito direto na recompensa, ou um efeito indireto através da
mudanca do estado do ambiente” (SUTTON; BARTO, 2015, p. 7). Nesse caso, a recompensa
€ 0 que vocé recebe ao tomar uma acao, podendo ser positiva ou negativa a depender da acéo
escolhida e do estado atual (WILMOTT, 2019), sendo o estado uma representacédo atual do

ambiente.

O ambiente é tudo que esta fora de um agente. No sentido mais geral, € o resto do
universo, mas isso vai um pouco além e excede a capacidade até mesmo dos
computadores de amanha, entdo usualmente nos seguimos o sentido geral aqui
(LAPAN, 2020, local do Kindle 896).

Tal ambiente refletira as consequéncias das acdes tomadas a cada passo, como afirma Lapan:
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Acbes sdo coisas que o agente pode fazer no ambiente. Em AR, distinguimos entre
dois tipos de acgdes - discretas e continuas. Ac¢des discretas formam um conjunto de
coisas mutuamente exclusivas que um agente pode fazer, como se mover para a
esquerda ou para a direita. A¢des continuas tém algum valor atrelado a elas, como a
acdo de girar o volante com o angulo e direcdo do giro (LAPAN, 2020, Locais do

Kindle 902-904).

Sendo assim, as trés principais caracteristicas da aprendizagem por refor¢o sdo “ser
essencialmente closed-loop, néo ter instrucdes diretas de que aces tomar e onde a consequéncia
das acdes, incluindo sinais de recompensa, ocorre apos longos periodos de tempo” (SUTTON;
BARTO, 2014, p. 2). A Figura 1 retrata o que compde o modelo padrdo desse modo de
aprendizagem.

O agente B interage passo a passo com o ambiente T por meio de a¢Ges que podem
alterar o estado atual do ambiente s. Assim como um valor de recompensa r, que vem para
reforcar a escolha de acdes que maximizem os sinais de recompensa ao longo do tempo. As
acOes, mudando a situacdo do estado, levam a novos inputs e uma recompensa equivalente.
Quando o agente recebe qualquer reforco, ele é convidado a fazer uma nova escolha, que leva
a um novo estado e recompensa, de forma que ao longo do tempo o agente comece a perceber

quais sequéncias de a¢cbes levam a melhores recompensas.

Figura 1. Modelo padrdo da aprendizagem por reforco

Fonte: KAELBLING; LITTMAN; MOORE, 1996, p. 238.

A partir da Figura 1, é possivel perceber que a recompensa entra como a Unica forma de
estimular ou desestimular uma acgdo, guiando o sistema para 0 comportamento esperado. Em
alguns casos, como jogos nos quais ha estados de ganho, perda ou empate bem definidos, pode
ser facil de especificar a funcdo de recompensa, ja em outros casos € preciso que o criador do
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sistema tenha cuidado ao especificar recompensas por estados ou acles, e também com seu
tamanho relativo para que o agente ndo encontre uma grande recompensa negativa antes de
ganhar uma pequena recompensa positiva, fazendo com que a recompensa positiva seja
ofuscada (KAELBLING; LITTMAN; MOORE, 1996).

Apesar de o objetivo da aprendizagem por reforco ser sempre o de conseguir 0 maximo
possivel de recompensas, ha uma grande variedade de algoritmos que servem a situagoes
diferentes. Primeiro, precisamos entender os bindmios model-based / model-free e on-policy /
off-policy.

Quando temos conhecimento total do comportamento esperado do sistema, em termos
de pares de estado-acdo possiveis e recompensas, temos 0 model-based - esses problemas sdo
resolvidos fundamentalmente com programacdo dinamica. Na falta dessas informacdes, o
agente precisa interagir com o ambiente e coletar amostras explorando os pares de estado-acéo
disponiveis e estimar as recompensas, caracterizando o model-free.

Quanto aos termos on-policy e off-policy, a diferenca estad na forma como os dados da
experiéncia do agente sao coletados e integrados a politica que € usada na escolha das agdes.
No primeiro caso, apenas experiéncias atuais sao utilizadas para atualizar a politica, enquanto
no segundo caso, € criado um buffer que permite usar amostras obtidas em outras politicas para
melhorar a politica (KAELBLING; LITTMAN; MOORE, 1996).

O Quadro 1 traz um comparativo das técnicas utilizadas para resolver os problemas de
aprendizagem por reforco, trazendo a aprendizagem por diferenca temporal como uma

combinacdo dos méetodos de Monte Carlo e de programacéo dinamica.

Quadro 1. Comparativo das técnicas

Dynamic Monte Carlo g
SHRETENEE ; TD Learning
Programming Methods
Learns from experience,
without knowing X v v
environment dynamics
Uses bootstrapping v X v
Updates policies with
partial episode X v
trajectories

Fonte: BILGIN, 2020, p. 158.
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Quanto ao futuro da aprendizagem por reforco, Sutton aponta que "o Futuro da
aprendizagem por reforgo pode dar um passo a mais para se concentrar nas estruturas que
permitem a estimativa da funcéo de valor” (SUTTON apud WIERING; MARTIIN, 2012, Local
do Kindle 59), ideia que conversa com o construtivismo como € conhecido na psicologia. E,
realmente, muitos dos novos desenvolvimentos tém a ver com estruturas que permitem a
aproximacdo da funcdo de valor, assim como propriedades, capacidades e garantias sobre
convergéncia e performance dessas novas estruturas. Frameworks Bayesianos, aproximagoes
lineares eficientes, representacdo relacional do conhecimento e decomposi¢cbes de natureza
hierarquica e multi-agentes constituem as novas estruturas empregadas na metodologia de
aprendizagem por reforgo dos dias atuais.

Aprendizagem por reforgo é, entdo, hoje, um campo estabelecido usualmente situado na
area de aprendizagem de maquina, no entanto, seu foco em comportamento faz com que se
conecte com outros campos de pesquisa como psicologia, pesquisa de operac@es, otimizagédo
matemética e muito mais. E tanto uma metodologia generalista para otimizacio de
comportamento quanto um conjunto de ferramentas para tanto, o dominio de aplicacdo varia
desde robotica e jogos de computador até roteamento em rede sistemas de linguagem natural

Competicbes podem promover compartilhamento de cddigo e reuso, estabelecer
padrdes para 0 campo e ser usadas para avaliar e comparar métodos em dominios desafiadores.
Grandes subcampos da aprendizagem por reforgo em que muitos resultados foram publicados
na Ultima década incluem subcampos como: aprendizagem por reforco evolucionaria,
abordagens de representacdo de conhecimento relacional, abordagens hierarquicas, deixando
que a piscina de autores reflita a jovialidade do campo e a natureza ativa do campo.

As competicdes de pole sport se parecem, em certa medida, com as competicdes de
aprendizagem por reforco, pois é durante esses eventos que se fortalece o catédlogo de
movimentos e transi¢fes possiveis. Também existe um cddigo compartilhado nas competices
de pole sport e também existem padrdes que precisam ser seguidos, como a altura, tipo e
espessura do pole, tempo de apresentacdo, etc. Em competicdes desse tipo, os participantes
acabam se desenvolvendo e evoluindo em suas praticas pelo simples fato de estarem reunidos.

Tendo em vista que uma coreografia € composta de uma sequéncia de ac¢des, o problema
é precisamente encontrar a melhor politica para maximizar uma recompensa, diferente de um
problema classificatério ou de busca de um padrdo nos dados. Sendo assim, temos uma visao
gamificada de uma situacdo e suas regras, na qual buscamos o comportamento ideal para
vencer, 0 que possibilita enxergarmos a aprendizagem por reforco como a técnica de

inteligéncia artificial ideal para a construcéo de coreografias de pole sport.
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3 REGRAS DO POLE SPORT

O Pole Sport tem origem em uma antiga modalidade esportiva nascida no oeste da india,
chamada Mallakhamb (malla = homem de forca, ginasta, yogi e khamb = poste). Esse esporte
hindu, que data do século XII, s6 teve a primeira competicdo mundial em 2019, depois de ser
difundido, nos Gltimos anos, com eventos menores pela Federacdo de Mallakhamb da india,
tendo como um dos objetivos ser reconhecido como esporte (NAG, 2022).

Alguns dos tipos de Mallakhamb s&o Pole Mallakhamb e Hanging Mallakhamb,
modalidades praticadas exclusivamente por homens e garotos, e Rope Mallakhamb, que pode
ser praticado por homens, mulheres, garotos e garotas. Essa pratica consiste em acrobacias em
um poste vertical de madeira, fixo ou suspenso, ou em uma corda, respectivamente. Em todas
as categorias, a pontuacdo se diferencia pelo nivel de dificuldade das entradas e saidas dos
movimentos e elementos acrobaticos.

Assim como no Mallakhamb, o Pole Sport consiste na execucdo de sequéncias de
movimentos e acrobacias coreografadas em uma barra vertical, lembrando também a ginastica
artistica. As roupas utilizadas também s&o parecidas: shorts e tops sdo utilizados, pois o contato
da pele com o metal é que proporciona aderéncia para a execucdo dos movimentos (NAG,
2022).

Atualmente, as federacdes e associacdes de Pole Sport buscam, também, que o Comité
Olimpico Internacional reconheca a pratica como esporte, assim como sua inclusdo nas
olimpiadas. Para poder encaixar-se nos padrdes olimpicos, o pole sport vem tornando cada vez
mais rigidas as regras de pontuacao, a fim de se equiparar com outros esportes que ja funcionam
dessa maneira - 0 que, direta ou indiretamente, contribui também com a melhora do nivel dos
atletas e do nivel de ensino do esporte.

Para universalizar as regras, criou-se uma espécie de manual, o codigo de pontos, que
contém todas as regras e as pontuacOes atribuidas a cada movimento. De acordo com esse
documento, a pontuacéo final do atleta é composta pela soma da pontua¢do dos movimentos
obrigatdrios, dos bénus técnicos da apresentacao, das deducdes técnicas da apresentacéo e da
apresentacdo artistica e coreografia (IPSF, 2018).

Todos os atletas devem realizar o nimero exigido de elementos obrigatdrios aéreos, a
n&o ser que se especifique o contrario. E concedida uma pontuacio de 0.1 a 1.0 caso o atleta
execute 0 elemento seguindo os requisitos minimos, como segurar a postura por dois segundos,
com visualizagdo clara para os arbitros e com angulo do corpo e aberturas conforme indicado

no codigo. Elementos com valor 0.1 sdo mais faceis que aqueles com valor 1.0 e b6nus extras
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séo concedidos caso o0 atleta execute qualquer um dos bénus compulsérios sobre os elementos
obrigatorios. O valor técnico permitido para os elementos obrigatorios depende da categoria de
idade e divisdo competitiva. Somente a primeira tentativa do elemento é julgada e elementos
obrigatérios ndo podem ser repetidos, ja que repeticdes resultam em deducdo por forma
incorreta e elemento faltante (IPSF, 2018).

Existem pontuagdes que podem ser previstas, como as dos movimentos obrigatdrios, e
outras que ndo, como 0s pontos subjetivos ou os bonus e as deducbes que s podem ser
conferidos no momento da apresentacdo, pois se referem a performance do atleta no dia do
campeonato. Uma das pontuaces mais subjetivas é a referente a apresentacdo artistica e
coreografia. Nesse quesito, podem ser concedidos até 20 pontos, distribuidos entre os seguintes
critérios: equilibrio, confianga, fluidez, interpretacdo, originalidade dos elementos,
originalidade das transacdes entre elementos, presenca de palco e carisma, originalidade da
coreografia e sua composicdo e originalidade do trabalho de solo. Também podem haver
deducdes nesse quesito, sendo deduzido um ponto a cada distragdo emitindo sons vocais, a cada
defeito ou distracéo devido ao figurino, caso o atleta seque as médos no figurino, corpo, pole ou
ch&o ou caso ajuste o cabelo ou figurino durante a apresentacédo, além do caso da falta de inicio
ou fim ldgicos de apresentacdo, assim como deducdes gerais no caso de determinados erros
durante a apresentacdo. O sistema de pontos encoraja ndo s6 uma coreografia equilibrada, mas
também um atleta equilibrado (IPSF, 2018).

Nessa secdo, entraremos em detalhes nos critérios de pontuacdo e, consequentemente,
de recompensa, detalhando os movimentos que sdo importantes para a utilizacdo no algoritmo.
Apesar de o codigo de pontos abranger também as regras para competi¢cbes em dupla, nesse
projeto focamos apenas em competicoes solo.

3.1 BONUS TECNICOS

E possivel garantir um bdnus técnico a partir de alguns elementos e combinac@es, dadas
velocidades e alturas minimas, entre outros critérios. Algumas dessas informagfes foram
utilizadas na alimentacao do nosso banco de dados, uma vez que o algoritmo deveria considera-

las nas interagdes. Pode-se ganhar no maximo 15 pontos.



Quadro 2. Descri¢do dos bbnus técnicos

Sigla Nome Definicéo Critérios Pontuacao
O atleta pode se
Uma pegada mover para cima ou
acrobética e definida | para baixo no pole
como a perda de e/ou mudar de
todo o contato com | direcdo/posicédo ao
AC Pegada 0 pole, quando realizar a re-pegada. 05
+0.
(Max 1.0) | Acrobética nenhuma parte do O atleta pode se
corpo toca o pole mover para cima ou
por um breve para baixo no pole
instante, e “re-pega” | e/ou mudar de
0 pole. direcdo/posicéo ao
realizar a re-pegada.
A posicdo de cada
Combinacao de giro nesta
SP/SP ¢ Se refere a todos 0os | combinacgdo deve
giros com giros que séo girar 720° completos
OULrOS Qiros No combinados com um | antes de mudar para a +0.5
g giro no pole posicdo do proximo
pole giratorio giratorio. giro (o qual deve
incluir a mudanca da
posicao do corpo).
Combinacio Ao se combinar 3
SP/SP/SP do airos cgm Trés giros podem ser | giros de valor 1.0
(Max 2.0) out?os irosno | combinados para cada, a posicao de +1.0
giros este bonus técnico. | cada giro deve ficar
pole giratorio fi . .
ixa e girar por 720°,
SP/ST Cada giro deve ter
uma rotagdo minima
R_efere-se aNtodos 0S de 360° (e deve
— giros que séo oo
Combma(;ao de combinados com |nC|_U|~r a mUdanQa da +0.5
giros  COM | oyiro giro no pole | POSHS49 do corpo), e
outros giros No | actatico a transicdo de um
p0|e estatico p«_ara 0 outro deve ser
direta.
SP/SP/ST
(Méx 2.0) Trés giros podem ser | a posicao de cada +1.0
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combinados para
este bonus técnico.
Ao se combinar 3
giros de valor 1.0
cada

giro deve ficar fixa e
girar por 360°;

Se refere a todos 0s
outros elementos

O elemento deve ser
mantido por um

. . +0.5
combinados com um | breve instante em
giro no pole estatico | uma posicéo fixa
SPIE/ST Combinacado de -
. Para esse bonus
giros com o e
oUtros técnico, dois giros
SP/SP/EIS podem ser
elementos no . .
T L combinados, Cada giro deve ser
. pole estatico : .
(Méx 1.5) terminando com mantido em uma +1.0
outro elemento posicgéo fixa e girar '
mantido por um por 360
breve instante em
uma posic¢do fixa, no
pole estatico.
Uma descida rapida | N&o pode haver
D Quedas e controlada no pole, | contato da mdo com 10.2
que deve ter pelo 0 pole durante a
menos 1 metro. queda.
Combinacgodes
dindmicas sdo as
L .| Eles devem ser
combinac0es de dois
) executados em
movimentos .
O sucessao rapida, sem
dindmicos separados
. o pausa entre os
(vide definicdo de .
S movimentos
combinagéao dinami
P indmicos para que 0
dindmica) onde o
atleta possa receber
corpo tem um -
- este bonus. A
Combinacdes controle forte de .
L ) repeticdo de uma
DC dindmicas no impulso. O atleta R
. o combinagéo +0.5
(Méx 3.0) | pole giratorio deve demonstrar um | 5. .. ,
- . dindmica sera
ou estatico alto nivel de

controle de forca
centripeta onde pelo
menos uma parte do
corpo se solta do
pole. Ex:
movimentos
dindmicos podem
incluir re-pegadas,
quedas, pegadas

concedida no
maximo duas vezes.

Também apenas 1 re-
pegada pode ser
incluida nas
combinagdes
dindmicas
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acrobaticas, saltos
para fora, etc.

Salto para fora é um
salto executado de
uma posicéo inicial
no pole, que termina

Saltos para no solo, longe do NEo pode haver
fora/ Saltos pole. Um P
JO . contato com o pole
. para o pole salto para o pole é . 0.2
(Méx 1.2) entre as posicoes
(Jump-out / um salto executado | .. . )
) . inicial e final.
Jump-on): de uma posicéo
inicial no solo, longe
do pole, que termina
em uma
posicao no pole.
Um flip para fora Tanto os flips para
. . . fora quanto os para o
(flip-out) € um flip le d ;
realizado em uma po'e devem girar
- o totalmente, com o
Flip para posigdo de inicio no uadril passando por
P par pole que termina no gl P P
FO Fora/Flip para o . cima dos calcanhares
. ! solo. Um flip para o 1.0
(Méx 1.0) | pole (Flip-out/ . . e sem contato nem
Flip-on) p(_)le (flip-on) € um com o pole nem com
flip executado de 0 50lo. Os flios
uma posic¢éo no chao ' ps
Ue terming em uma podem ser realizados
qosi %0 10 pole para frente, para tras
PosIG pote. ou de lado.
Um flip must deve
girar completamente
Um flip no pole com | (quadril e pés
contato € um flip passando acima da
realizado a partir de | cabeca) de forma
Flio com uma posic¢éo inicial | dindmica enquanto
CF cor?tato no pole, que gira mantém contato com 105
(Méax 1.0) para tras, para frente | o pole. Flips no '

(Contact Flip)

ou de lado e que
termina em uma
pOSiCa0 N0 Mesmo
pole.

pole com contato
podem ser
executados para a
frente, para trés ou
lateralmente.
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Um flip no pole é
um flip realizado a
partir de uma

Flip no Pole posicao inicial no Flips no pole podem
F (comecando e | pole, que girapara | ser executados para a 15
(Méx 1.5) | terminando no | tras, para frente ou | frente, para tras ou '
mesmo pole) de lado e que lateralmente
termina em uma
pOSiCa0 N0 mesmo
pole.
Recapturas sao
definidas como
soltar a barra com
uma mao ou com
uma trava de braco
por um breve
momento e
intencionalmente Para que uma
recapturar o pole recaptura seja
com uma nova reconhecida, o atleta
pegada de mao ou n&o pode conseguir
. trava de braco. Ex: | manter a posicao do
Re-grips
RG . trava de cotovelo seu corpo quando +0.2
(Recaptura):

para pegada da mao.
Para que uma
recaptura seja
reconhecida, o atleta
ndo pode conseguir
manter a posi¢do do
seu corpo quando
solta a pegada. N&o
pode haver contato
do corpo com o
pole, apenas as
posicdes de pegada

solta a pegada. N&o
pode haver contato
do corpo com o pole,
apenas as posic¢des de
pegada.
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Fonte: elaborada pela autora.

3.2 DEDUCOES TECNICAS

Apesar de serem grandes responsaveis pela pontuacao final, todas as deducdes técnicas

se referem a erros no momento da apresentacdo, como quedas, ma execucdo ou apresentagdo

dos elementos. Como o foco do projeto € a criacdo de uma coreografia prévia, ndo podemos
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controlar o que acontece no meio da apresentacdo ou solicitar que o algoritmo resolva esses

problemas.

3.3 DEDUCOES GERAIS

Quadro 3. Descricdo das deducges gerais

Falha ao girar em O atleta sera O atleta deve ser -2.0
pole estético penalizado por ndo capaz de realizar
girar no pole estatico | giros em ambos 0s
pelo menos uma vez | poles tanto em
durante a coreografia | posicao invertida
quanto de cabeca
para cima
Falha ao girar com | O atleta sera O atleta deve ser -2.0
impulso no pole penalizado por ndo | capaz de realizar
giratorio girar com impulso no | giros em ambos 0s
pole giratorio pelo poles tanto em
menos uma vez posicao invertida
durante a coreografia | quanto de cabeca
para cima
N&o usar os dois Atletas devem ser iSso deve ser -2.0
poles de maneira habeis tanto no pole | demonstrado pelo
equilibrada estatico quanto no uso equilibrado dos
giratério dois poles, sem
haver favorecimento
de um ou outro pole.
Usar menos do que | Todos os atletas A altura total do pole | -2.0

a altura total do
pole

terdo pontos
deduzidos se ndo
usarem a altura total
do pole, por pelo
menos duas (2) vezes
(em qualquer um dos
poles ou em ambos)
durante a
coreografia.

refere-se ao uso
desde sua base até
ndo menos que 10cm
abaixo do seu topo.
Os atletas que
pretendem usar a
altura total do pole
devem garantir que
eles tenham contato
com o pole ou
alcancem qualquer
parte do corpo até
este ponto, com ou
sem contato com o
pole.

Fonte: Elaborado pela autora.



3.4

Dos bonus artisticos e coreograficos, foram selecionados apenas 0s que podemos
acrescentar ao algoritmo com algum tipo de métrica. Como a originalidade conta, o algoritmo

nédo pode criar a coreografia perfeita e resultar sempre nesta, pois para que ele seja usado por

APRESENTACAO ARTISTICA E COREOGRAFIA

diferentes pessoas é necessario que ele resulte em coreografias diferentes para cada um.

De acordo com o codigo, o atleta pontua zero caso 0s juizes considerem que a
criatividade estava presente em menos de 20% da coreografia; 0.5 pontos caso esteja entre 20%
e 40%; 1.0 ponto entre 40% e 60%; 1.5 pontos para 60% a 80%; e 2.0 pontos para mais de 80%

da coreografia. Elementos no pole e fora do pole também s&o analisados para essa contagem.

Quadro 4. Descri¢do dos bbnus artisticos

Equilibrio

(Méx 2.0)

Equilibrio se refere a
habilidade de criar uma
coreografia bem equilibrada
que apresente quantidades
iguais de diversos elementos.

O atleta deve criar uma
coreografia equilibrada com
diferentes tipos de truques,
ex: flexibilidade, forga,
giros, movimentos
dindmicos, movimentos
acrobaticos, trabalho de
palco e transicdes,
integrando todos em uma
coreografia com presenca de
palco e conteldo artistico,
usando o pole giratério e o
estatico igualmente.

Originalidade da
apresentacdo como um todo
(Méx 2.0)

Se refere a originalidade e
criatividade do desempenho
global de truques e
combinagdes, elementos e
movimentos originais dentro
e forado polee a
originalidade coreogréafica
em toda a apresentagéo

O atleta deve criar
combinages originais de
truques e criar novos temas
na coreografia. Os arbitros
ndo estdo a procura de
apenas um ou dois truques e
combinag0es exclusivos,
mas de originalidade geral
em todos os componentes da
coreografia.

Originalidade dos
elementos
(Max 2.0)

Se refere a originalidade e
criatividade do desempenho
global de truques , elementos
e movimentos no pole em
toda a apresentacéo.

Os atletas receberdo deducéo
de pontos se os elementos,
trugues e movimentos se
tornarem repetitivos (por
exemplo, se as mesmas
subidas, JO ou RG for usada
repetidamente ao invés de
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uma variedade de elementos,
trugues e movimentos).

Originalidade das
transi¢cdes entrando e
saindo dos elementos
(Méx 2.0)

Se refere a originalidade de
todas as transicdes, entradas
e saidas de truques e
combinagdes durante toda a
coreografia

O atleta deve criar
movimentos novos e
originais para suas transi¢oes
entrando e saindo de truques
e entrando e saindo do pole

Fonte: Elaborado pela autora.

Para a competicdo, o atleta deve selecionar seus elementos obrigatorios. Cada nivel pede
uma quantidade especifica de elementos, de variados tipos, no nivel de dificuldade da divisao
(Amador, profissional ou elite). A pontuacdo de cada elemento varia de 0.1 a 1.0, de acordo
com o nivel de dificuldade.

Na divisdo Amador, os atletas devem escolher nove elementos de pontuacdo entre +0.1
e +0.5, sendo trés elementos de flexibilidade, trés elementos de forca, um giro no pole giratorio,
um giro no pole estatico e um deadlift. A pontuacéo total dos elementos obrigatorios de uma
coreografia da divisdo Amador deve estar entre 1.1 pontos e 4.5 pontos (IPSF, 2018).

Elementos de flexibilidade referem-se a flexibilidade das pernas, costas, quadril e
ombros. Giros no pole estatico sdo uma rotacdo de ao menos 360° mantendo o0 corpo ha posi¢ao
determinada. No pole giratorio, a posicdo deve ser mantida por 720°. Os elementos de forca
demonstram forca nos bracos, pernas e core. Deadlift é a suspensdo do corpo, sem impulso,
movimento de balanco, ou ajuda do pole. Os atletas ndo podem escolher o mesmo elemento
duas vezes, mesmo se executados em angulos diferentes (IPSF, 2018).

Dentre os elementos descritos no codigo de pontos, escolhemos para esse projeto sete
elementos de forca (S), sete elementos de flexibilidade (F) e dois deadlifts (DL) que permitem
uma gama de transi¢Oes. Eles foram escolhidos pois possuem entre eles uma variedade de
transi¢Bes para que o algoritmo pudesse produzir coreografias variadas, além de reduzir o0 nosso

banco de dados para a validagéo do algoritmo.



Figura 2. Grafo das transi¢des possiveis
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Fonte: Elaborada pela autora.

Da lista completa de elementos obrigatorios do cédigo, foram escolhidos:

30



Quadro 5. Elementos de Forca
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S1 - Basic invert no hands (+0.1)

S5 - Outside knee hook, passé (+0.1)

S8 - Basic brass monkey (0.2)

$10 - Cupid (+0.2)
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S15 - Outside knee hang back passé (+0.2)

S17 - Basic superman (+0.3)

S30 - Handspring straddle/pencil (+0.4)

Fonte: Elaborado pela autora.



Quadro 6. Elementos de Flexibilidade
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F1 - Inside leg hang (+0.1) F6 Allegra split 1 (+0.3)

F7 - Hip hold split (+0.3) F14 - Cross bow elbow hold (+0.4)




34

F18 - Superman crescent (+0.4)

F26 - Inside leg hang back split (+0.5)

I
l

F31 - Split grip leg through split (+0.5)

Fonte: Elaborado pela autora.
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Quadro 7. Elementos do tipo Deadlift

DL1b - Deadlift from shoulder mount grip DL2b - Deadlift from twist grip (+0.3)
(+0.3)

-

e

e

Fonte: Elaborado pela autora.

35 PONTUACAO POR DIFICULDADE

O atleta pode conquistar até 10 pontos pelo nivel de dificuldade (LOD - level of
difficulty) dos elementos e combinagéo de elementos escolhidos. S&o analisadas as subidas, 0s
movimentos de flexibilidade, as transi¢@es, os giros e os elementos de forca e a pontuacdo em
cada quesito € a média da dificuldade dos elementos. A variagdo nessa pontuacdo €
especialmente relevante para o projeto de otimizacdo, uma vez que é preciso que a solucao
encontrada se adeque ao corpo do atleta em questéo.

O codigo aponta 5 niveis de dificuldade:

Quadro 8. Niveis de dificuldade

Simples Moderado Dificil Muito Dificil Extremamente
Dificil
0 0.5 1.0 15 2.0

Fonte: IPSF, 2018, p. 7.

Subidas: Séo contabilizadas na execucdo de ao menos 2 movimentos de subida em sequéncia
(IPSF, 2018).
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Movimentos de Flexibilidade - Se refere a flexibilidade das pernas, costas, quadril e ombros.
Para pontuar o atleta precisa executar os movimentos, combinacdes e transi¢cdes com méxima
extensdo e mobilidade (IPSF, 2018).

Transicdes no Pole - Se refere as transicdes para dentro e para fora dos elementos, incluindo
movimentos que partem ou levam ao chdo. Para maxima pontuacdo o atleta deve apresentar

movimentos fluidos e posicionamento preciso do corpo (IPSF, 2018).

Giros - Na barra fixa, a posi¢do do giro deve se manter durante uma rotacdo de ao menos 360°
e na barra giratoria por 720° (IPSF, 2018).

Elementos de Forca - Para apresentar maior LOD para 0s juizes, o atleta deve executar
elementos que demonstrem forca nos bracos, pernas e core. Segurar e controlar um movimento
de forca como a bandeira por, por exemplo, 2 segundos, resulta em uma maior pontuagéo por
LOD (IPSF, 2018).

Tendo em mente as regras apresentadas, pode-se perceber gue ja existe um sistema de
recompensas desenhado de forma a avaliar e classificar as performances dos Atletas. Por isso,
no préximo capitulo, reuniremos as informacdes da aprendizagem por reforco e do codigo do
pole sport na tentativa de entender como a técnica Q-Learning pode ajudar a criar coreografias

de maior pontuacéo para os atletas.
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4 ALGORITMO PARA POLE SPORT

Diante do que foi descrito nos capitulos anteriores, definimos o0 nosso problema como a
criacdo de uma sequéncia com ponto de partida e de chegada definidos pelo usuério, dentro das
inimeras possibilidades de sequéncias de movimentos. Para testarmos a aplicabilidade do
algoritmo Q-Learning para este problema, foram selecionados dezesseis movimentos, dentre
eles sete do tipo forca, sete do tipo flexibilidade e dois deadlifts, estes movimentos foram
escolhidos de forma a haver uma riqueza de possibilidades de transi¢des, resultando em 112
transicdes no total, conforme apresentado na Figura 3.

Figura 3. Estados e transi¢des

e"&ﬁ?‘éé’.umop«;im P

Fonte: Elaborada pela autora.

Quando nos deparamos com o problema proposto, percebemos que a interpretacéo do
que compde a lista de estados possiveis e de a¢bes possiveis depende muito de como encaramos
ele. Pensando no framework proposto pela aprendizagem por reforco e pensando em que
informacdes poderiam compor uma observacgéo do estado atual, comegcamos desenhando uma
visdo que incluia informagdes como altura no pole, tipo de pole usado no momento, localizac&o

no palco, poderiamos até mesmo levar em consideracdo o cansa¢o aumentando ao longo da



38

execucdo da sequéncia. Mas, para resolver o problema de sequenciar os movimentos, podemos
usar uma visao do ambiente que inclui exclusivamente 0 movimento que esta sendo executado
no tempo t. Tentamos simplificar para dar foco ao que sabemos que podemos controlar, que é
sequenciar as acgoes (transicdes) possiveis, de forma a atingir um objetivo.

A seguir, descrevemos a lista de transi¢Ges possiveis a partir de cada estado e seu nivel
de dificuldade (LOD).

Partindo de S1

S1 para S30 = 0.5
S1 para S5 = 0
S1 para Fl14 = 0.5
S1 para S10 = 0.5
S1 para S15 = 0
S1 para F7 = 0

Partindo de S30

S30 para S1 = 0
S30 para S5 = 0
S30 para F14 = 1
S30 para F31 = 1.5
S30 para S15 = 0.5
S30 para DL2b = 1

Partindo de DL2b

DL2b para S30 = 0.5
DL2b para S1 = 0.5
DL2b para S5 = 0.5
DL2b para S8 = 1
DL2b para Fl14 = 1
DL2b para F31 = 1.5

DL2b para F1 = 0.5



DL2b para S15
Partindo de F7

F7 para Sl
Fr7 para Fl14
F7 para F26

F7 para S15

Partindo de S15

S15 para F7
S15 para S30
S15 para S1
S15 para S5

S15 para Fl14
S15 para S17
S15 para S10
S15 para F1

Partindo de F1

F1 para S15

F1 para Sl
F1 para S5
F1 para F26
F1 para F6

Partindo de S10

S10 para S1
S10 para S5
S10 para S17
S10 para S15

0.5
0.5

0.5

0.5
0.5
0.5
0.5

0.5

0.5

0.5

0.5
0.5
0.5
0.5
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Partindo de F6
F6 para F1
F6 para S17

F6 para F26

Partindo de F26

F26 para F6
F26 para F1
F26 para F7

Partindo de F31

F31 para DL2b

F31 para S30
F31 para S1
F31 para S5

Partindo de S17
S17 para S10
S17 para F6

S17 para F6

Partindo de F14

F14 para S5
F14 para Sl
F14 para Sl

F14 para S30
F14 para S30

0.5

0.5

0.5

0.5
0.5
0.5

0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
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F14  para
F14 para
F18 para
Partindo de
S5 para
S5 para
S5 para
S5 para
S5 para
S5 para
S5 para
S5 para
S5 para
S5 para

F7
s15
s17

S5

DL1b
S1
S30
DL2b
S15
F1
S10
F31
S17
F14

Partindo de DL1b

DL1b para
DL1b para
DL1b para

Partindo e Chegando em SO

Partindo de
SO para
SO para
SO para
SO para
SO para
SO para

SO para

s8
F14
S5

SO

DL1b
DL2b
F1
F6
F7
F14
F18

0.5
0.5
0.5

1.5

0.5
1.5

0.5
0.5
0.5
0.5
0.5

0.5
0.5

o O O O o o o
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SO
SO
SO
SO
SO
SO
SO
SO
SO

para
para
para
para
para
para
para
para

para

F26
F31
S1
S5
S8
S10
S15
S17
S30

Chegando em SO

DL1b para
DL2b para
F1 para
F6 para
F7 para
F14 para
F18 para
F26  para
F31 para
S1 para
S5 para
S8 para
S10  para
S15  para
S17  para
S30  para

SO
SO
SO
SO
SO
SO
SO
SO
SO
SO
SO
SO
SO
SO
SO
SO

OO O O O o o o o o

O O O O O O O O o o o o o o o o
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Considerando o problema apresentado, identificamos depois de extensa pesquisa que 0

programa que melhor adequava-se as nossas necessidades era o desenvolvido por Manuel

Amunategui, disponivel no site ViralML, inspirado por postagem original no site The Beginner

Programmer. No caso apresentado por Manuel, ele usa Q-learning para encontrar o0 caminho
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mais curto entre dois pontos, a partir de um mapa de lista de pontos que representa que caminhos

0 bot pode tomar, pois assim é possivel criar graficos que mostrem todas as direcdes possiveis.

Figura 4. Caminho entre dois pontos

1.0 A

0.8 ?

0.6

0.4 1

0.2

0.0 A

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Fonte: AMUNATEGUI, 2017, 2:37.

Apesar de o algoritmo selecionado assemelhar-se muito ao nosso problema, algumas
adaptacOes foram necessérias, tanto na etapa de treinamento, em que ajustei o tamanho da
matriz de qualidade, as transi¢Oes possiveis e as recompensas referentes a cada transicéo, quanto
na etapa de teste, em que ajustei 0 codigo para retornar uma sequéncia de 9 movimentos, mesmo
que ele ja tenha atingido o objetivo.

A matriz atualizada apresenta a nova quantidade de conexdes entre 0s pontos, resultando
numa tabela Q inicial de dezessete linhas (quantidade de estados possiveis) por dezessete

colunas (quantidade de ac¢des possiveis).
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Como estamos lidando com movimentos que podem ou néo ser realizados de maneira
sequencial, foi necessario mapear quais transi¢fes sao realizaveis na pratica. Assim, na matriz
de recompensa, pontos que representam a¢des impossiveis na pratica foram valorados com -1
para indicar que ndo sejam simuladas, e todas as outras com uma pontuacgédo correspondente a
dificuldade da transicao.

Segundo o cddigo, o atleta deve escolher entre 9 e 11 movimentos obrigatorios para
executar, por isso, uma vez que o algoritmo tende a tomar o caminho mais curto para atingir o
objetivo, realizamos a modificacdo para que a sequéncia continue até atingir 9 movimentos.

A maguina de estados desenvolvida no presente trabalho é constituida de 17 estados
possiveis, desses movimentos, quatro devem ser escolhidos pelo usuario: o ponto de partida, o
de objetivo, e uma transicdo (englobando dois movimentos obrigatérios), e os outros 5
movimentos serdo entdo definidos pela maquina, totalizando uma selecdo de 9 movimentos
apos o treinamento e teste do modelo. A forma de induzir o algoritmo a passar pela transicao
escolhida pelo usuario € atribuindo para essa uma recompensa maior (200). Ja para estimular a
chegada ao estado definido como destino, todas as transi¢cGes que levam até ele recebem uma
recompensa intermediaria, entre as transicbes comuns e a escolhida como preferencial (150).

A seguir, apresentaremos o cddigo como estamos utilizando hoje, em Python. Na
primeira parte do cdédigo é definida a matriz de recompensas populada com -1, e entdo
atribuimos a recompensa de cada transi¢do possivel. Na intencao de ndo haver becos sem saidas,
adicionamos o ponto 16 como um ponto neutro que representa o chao e para o qual a maioria
dos movimentos pode entrar e sair. E aqui que definimos uma recompensa maior para a
transicdo que desejamos incluir na sequéncia. Na segunda parte do cédigo, atribuimos uma
recompensa de 150 para as transicdes partindo e chegando no ponto de destino.

Na terceira parte, ficam definidas as funcOes para iterar e atualizar a matriz de qualidade,
sendo elas: available_actions, sample_next_action e update. A primeira recebe o parametro
estado e retorna as acOes disponiveis, a segunda recebe o conjunto de a¢bes disponiveis como
parametro e retorna uma acédo escolhida de forma aleatdria. A terceira recebe a acdo atual, a
acdo escolhida e o parametro gamma e retorna uma recompensa, assim como utiliza a férmula
do Q-Learning para a atualizagdo da tabela Q.

Na quarta parte, as fungdes descritas anteriormente sdo executadas em 2000 episddios,
resultando numa matriz Q que € usada na parte cinco para ajudar na navegacao de um ponto A
para um ponto B, numa sequéncia de nove movimentos que comeg¢am no ponto inicial
selecionado pelo usuério e passam pela transicdo e pelo ponto de objetivo selecionado. Por

ualtimo, realizamos uma modificacdo para que cada acao fosse selecionada apenas uma vez.
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Matriz de Recompensas (R)
Tamanho da matriz = 17
Movimentos impossiveis ganham -1
Cada transicdo ganha recompensa referente ao nivel de dificuldade

Recompensa do ponto de destino
Todas as transi¢des relacionadas ao ponto de chegada valem 150 pontos

Matriz de Qualidade (Q)
Funcdo available_actions, usada para verificar as acBes disponiveis passando o estado

como parametro
Funcdo sample_next_action, usada para obter uma proxima acdo de forma aleatéria

dadas as acdes disponiveis
Funcdo update, usada para atualizar a matriz de qualidade com base no estado atual,

acdo selecionada e parametro gamma
Qlcurrent_state, action] = R[current_state, action] + gamma * max_value

Figura 5. Decomposic¢édo do algoritmo Q-Learning

temporal difference

Q" (s, a1) — Q(sg,a) + @ ( e+ o ‘ m;iXQ(Sﬂlaa) - Q(St:at))
. D Ve
current value  learning rate reward  discount factor — current value

estimate of optimal future value

~

new value (temporal difference target)

Fonte: WIKIPEDIA, 2022.

Treinamento da Matriz Q
Durante 2000 episodios, o codigo inicia a execu¢do em um estado aleatério

Verifica quais as acdes disponiveis para aquele estado
Escolhe uma dessas ag¢Oes para seguir e atualizar a matriz Q

Utilizagdo da matriz treinada
Seleciona-se 9 passos, iniciando a sequéncia no estado definido pelo usuario, e a partir

de entdo escolhendo sempre a acdo com valor maximo de Q
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41  RESULTADOS

Para exemplificar o funcionamento do algoritmo, traremos a seguir duas propostas de
entradas do usuario ao algoritmo, a fim de mostrar o que o sistema retorna ao final da
aprendizagem. Em todos os casos, 0 programa levou menos de meio minuto para retornar a

tabela Q final e, consequentemente, a melhor sequéncia.
Exemplo 1:

Um atleta deseja construir uma coreografia que parta do movimento SO (estado 16) e chegue
no movimento F31 (estado 8), passando pela transicdo F1 para F26 (agdo (2, 7)).
Podemos realizé-la, entdo, alterando:

current state = 16
goal = 8
1

R[(2,7)] = 200

Most efficient path:
[16, 2,7, 3,16, 8,1, 10, 13, 9]

No momento da utilizacdo da matriz treinada, o programa gera um grafico com a recompensa (eixo
y) obtida por episodio (eixo x). Nele, pode-se observar a partir de quantos episédios a recompensa obtida
comeca a convergir para um valor maximo. Para este primeiro exemplo, ele nos mostra um crescimento
rapido até o episddio 250, que desacelera até o episddio 750, quando as recompensas comegam a se
estabilizar.



Gréfico 1. Recompensa por episddio do exemplo 1

7000 4

B000

5000 -

4000 4

3000 -

2000 -

1000 4

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

Fonte: Elaborada pela autora.

Sequéncia obtida: [SO, F1, F26, F6, SO, F31, DL2b, S5, S15, S1]

Figura 6. Coreografia resultante do exemplo 1
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Exemplo 2:
Uma atleta do nivel intermediario deseja comecar sua coreografia do campeonato no
movimento S10 (estado 12) e ir a0 movimento S30 (estado 15) passando pela transi¢do S15

para F1 (acdo (13, 2)). Para isso geramos as seguintes modificagdes no algoritmo:

current state = 12
goal = 15
R[(13,2)] = 200

Most efficient path:
[12, 13, 2, 10, 15, 8, 1,5, 9, 16]

No grafico obtido no segundo exemplo, da mesma maneira explicada no Exemplo 1, pode-se
observar a partir de quantos episodios a recompensa obtida comega a convergir para um valor maximo.
Agora, atinge um primeiro pico no episodio 500, sofrendo uma pequena queda até 750 e estabilizando a partir
de 1000 episodios.

Gréfico 2. Recompensa por episddio do exemplo 2

F000 1

G000 1

5000 1

4000 1

3000 1

2000 1

1000 1

1 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

Fonte: Elaborada pela autora.

Sequéncia Obtida: [S10, S15, F1, S5, S30, F31, DL2b, F14, S1, SO]
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Figura 7. Coreografia resultante do exemplo 2

50=CHAD )
E SEMPRE UMA OPGAO

Fonte: Elaborada pela autora.

Entretanto, essa atleta informou que ainda ndo sabe executar o0 movimento F31 (estado
8), e nos solicitou que acrescentassemos a condi¢do de que o algoritmo ndo executasse tal
movimento. Sendo assim, fizemos mais uma modificacao:

excluir = 8

for point in points_list:

print (point)

if point[1l] == excluir:
R[point] = -1

if point[0] == excluir:
R[point[::-1]] = -1

Most efficient path:
[12,13,2,16,15,5,9,4,7,3]

Nessa nova simulacdo a exploracdo inicial parece se dar de forma parecida até 300
episodios, mas com varios maximos locais até convergir somente apos 1300 episodios. Esse
resultado pode indicar alguma dificuldade em manter o aprendizado adquirido, 0s momentos
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de exploragdo do algoritmo ou que o modo como as recompensas estao distribuidas para indicar
0 objetivo ndo seja ideal.

Gréfico 3. Recompensa por episddio do Exemplo 1 ap6s remover o ponto 8

7000

EO00 -

5000

4000

3000

2000 1

10040 1

1] 250 500 =0 1000 12500 1500 1750 2000

Fonte: Elaborada pela autora.

A nova sequéncia retornada foi: [S10, S15, F1, SO, S30, F14, S1, F7, F26, F6]

Figura 8. Coreografia resultante do exemplo 2 apds remover o ponto 8

S0=CHAO .
E SEMPRE UMA OPGAO

Fonte: Elaborada pela autora.
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A atleta em questdo gostou desta coreografia, porém, chamou nossa atencdo para a
questdo da criatividade da sequéncia, ja que do movimento inicial, ja passa para a transicdo
obrigatoria e volta para o chdo entrando diretamente no movimento objetivo. Apesar de a
sequéncia representar um bom valor de recompensas, uma das pontuacGes mais relevantes no
concurso é a da criatividade - questdo que ndo podemos controlar com o algoritmo, mas
podemos adaptar as percepcdes de cada usuério. A atleta prefere ndo sair do estado 12 direto
para 0 13. Precisa que o algoritmo encontre outra forma. Para isso, atribuimos recompensa

negativa para a transicéo 12, 13.
R[(12,13)] = -1

Most efficient path:
[12,9,15,13,2,16,1,5,4,7]

Essa Gltima simulacdo apresenta um padrdo parecido com o do grafico anterior, com
alguns picos instaveis parecendo indicar momentos de exploracdo do algoritmo. Desta vez,
crescendo mais lentamente, mas estabilizando mais cedo, ao redor do milésimo episodio.

Gréfico 4. Recompensa por episodio do Exemplo 1 apds remover o ponto 8 e transicdo 12,13

7000 1
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5000 4

4000 1

3000 4

2000 1

10040 4

0 250 500 =00 1000 1250 150400 17500 2000

Fonte: Elaborada pela autora.

A nova sequéncia retornada foi: [S10, S1, S30, S15, F1, SO, DL2b, F14, F7, F26]
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Figura 9. Coreografia resultante do Exemplo 2 apds remover o ponto 8 e transi¢éo 12,13

S0 = CHA(
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Fonte: Elaborada pela autora.

Chegamos entdo a uma sequéncia realizavel, de boa pontuacdo, e que se adequa as
particularidades do usuario. A sequéncia, apesar de ndo levar em conta a recompensa de cada
estado, traz uma coreografia que pontuaria muito bem, tanto em termos de conexao entre 0s
movimentos, quanto de nivel de dificuldade, além, é claro, de incluir os movimentos e
transicdes que se desejava explorar.

Algumas regras, como quantidade de movimentos de cada tipo ainda nédo estdo sendo
levadas em conta, mas coincidentemente, foram selecionados quatro movimentos de forga
(borda azul), quatro de flex (borda laranja) e um deadlift (borda amarela), assim como uma
passagem pelo chédo. Essa coreografia poderia vencer um campeonato nivel profissional ou
elite, bastaria acrescentar os giros separadamente.

Percebemos que o algoritmo esta funcionando bem, passando por todos os pontos
selecionados. Observe que mesmo que 0 objetivo seja atingido muito antes, a indicagédo é
sempre de 10 movimentos encadeados, incluindo passagem pelo ch&o, na tentativa de trazer os
9 movimentos obrigatdrios necessarios para inscri¢do no campeonato. No ultimo exemplo, um
dos dez movimentos foram o chdo, os outros 9 seriam os elementos obrigatorios da coreografia.

Essa experiéncia fez-nos perceber que, caso o algoritmo vire um aplicativo, deveria ser
mais facil montar uma coreografia somente com movimentos simples, que se adequem ao nivel
de desenvolvimento do aluno ou atleta. Além de ser possivel excluir os movimentos, é possivel

também a criacdo de um fator de confiabilidade (a capacidade do atleta de executar a acao) a
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partir das informacdes de dificuldade. Assim a melhor sequéncia retornada pelo algoritmo
refletiria uma nova nocéo de qualidade.

O mesmo algoritmo que apresentamos em Python no Google Colab foi também
implementado em VBA no Excel em que ficou mais clara a influéncia dos parametros alpha,
gamma e epsilon na aprendizagem e a forma como a tabela Q evolui a cada iteracdo. Quanto
maior o epsilon, mais valorizada a exploragdo de novos caminhos em detrimento do caminho
até entdo mapeado como o melhor; quanto maior o gamma, mais valorizada a recompensa futura
em detrimento da recompensa imediata; quanto maior o alpha, mais valorizadas as informacdes
novas em detrimento da base de conhecimento j& adquirida sobre o atual estado. O ideal seria
variar o valor dos parametros gradativamente.

No Excel foi possivel perceber que a depender da escolha dos parametros o treinamento
ndo convergia para um resultado mesmo depois de muitos episddios, por perder a memoria do
que aprendeu ou ndo conseguir explorar todas as possibilidades. E preciso explorar os
parametros por tentativa e erro até encontrar uma combinagcdo que atualize a matriz
direcionando-a para o resultado desejado. Em cerca de 15 tentativas foi possivel achar os
valores corretos para cada parametro, possibilitando que o algoritmo pronto consiga rodar em

2 minutos.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A aprendizagem por reforco vai se desenvolvendo e aprende ao longo do tempo, assim
como os atletas. Em muitas das aplicagcdes ndo existe um mapeamento das recompensas por
pares de estado-acdo como mostrado aqui. Mas sim por meio de aproximadores de funcéo,
unindo varios tipos de inteligéncia artificial em um so projeto. Nesse sentido, trabalhamos com
a intencdo de solucionar o problema por meio da aprendizagem por reforco pura, sem mescla-
la com outros métodos.

Um ponto que se mostrou importante nessa pureza foi a possibilidade de usar a
aprendizagem por reforco com um viés criativo, que geralmente € considerada ruim em
aplicacGes que requerem previsibilidade, mas nesse caso é uma coisa boa porque soluciona um
problema também de ordem criativa. Sendo assim, pudemos explorar um lado ainda pouco
utilizado da inteligéncia artificial.

Apesar de termos feito uma versao simplificada do algoritmo, com menos movimentos,
essa provou-se Util para englobar todas as varidveis que compdem o ambiente de um
campeonato de pole sport. Ao incluir novas varidveis no algoritmo, visualizamos a
possibilidade de torna-lo, consecutivamente, mais complexo e mais confiavel para a utilizacao
profissional de atletas. Da mesma forma, como sdo areas similares, os mesmos procedimentos
para criar o algoritmo para o pole sport também podem ser usados para criar algoritmos de
outros esportes, como a ginastica ritmica, ginastica olimpica, e etc.

Dito isso, acreditamos que uma grande contribuicdo desse trabalho para a aprendizagem
por reforco é o uso dessa para solucionar problemas criativos e com regras contextualizadas no
mundo real, para além de sair do ponto X e chegar no ponto y. Utilizando a técnica Q-Learning,
em seu estado puro, provando ser possivel sequenciar as melhores a¢fes a serem tomadas com

base em um sinal de recompensa.
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