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RESUMO

O objetivo deste trabalho € analisar os efeitos da defini¢do de parametros do Aprendizado por
Reforco no desempenho de um manipulador robdético. Para isso, sdo realizados experimentos
com um manipulador simulado do tipo SCARA. Além disso, é adotada a modelagem mate-
matica via Metodologia de Superficie de Resposta. Os resultados apontam uma tendéncia no
aumento de desempenho do manipulador quando a taxa de aprendizado e o fator de desconto se
aproximam simultaneamente de zero.

Palavras-chave: Aprendizado por Refor¢o. Manipulador Robético. Metodologia de Superficie
de Resposta.

1 INTRODUCAO

O Aprendizado por Reforco (AR) € um importante campo da Aprendizagem de Ma-
quina (Machine Learning) (WATKINS; DAYAN, 1992; SUTTON; BARTO, 1998). No AR, um
agente aprende em uma interagdo direta com um ambiente por meio de sucessos (reforgos) e
fracassos (penalidades). Nesse sentido, o agente acumula experiéncia e aprende as melhores
acoes a serem executadas em cada situa¢do do ambiente (estado) (SUTTON; BARTO, 1998).

Um ponto chave nos experimentos de AR € a definicdo dos valores de pardmetros dos
algoritmos de aprendizado, como taxa de aprendizado (o) e fator de desconto (y). Nessa linha,

diversos trabalhos ja demonstraram que o desempenho do AR pode ser influenciado por esses
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parametros (SUTTON; BARTO, 1998; EVEN-DAR; MANSOUR, 2003; SCHWEIGHOFER;
DOYA, 2003). Assim, varias pesquisas apresentaram técnicas para o ajuste dindmico/adaptativo
dos parametros do AR de acordo com a situacio do aprendizado (SCHWEIGHOFER; DOYA,
2003; MURAKOSHI; MIZUNO, 2004). No entanto, um método muito comum ainda € a defi-
nicdo desses parametros em valores constantes durante todo o aprendizado (BECK; SRIKANT,
2012). Nesse aspecto, uma abordagem recente de andlise dos efeitos dos parametros do AR € a
modelagem matemadtica por meio técnicas estatisticas (OTTONI et al., 2016; OTTONI; NEPO-
MUCENO; OLIVEIRA, 2016). Ottoni et al. (2016) aplicam Regressao Logistica na andlise da
definicdo dos pardmetros dos algoritmos Q-learning e SARSA em um ambiente de navegagao
simulada (gridworld). Ja Ottoni, Nepomuceno e Oliveira (2016), abordam a Metodologia de
Superficie de Resposta (RSM) para a estimacao dos valores de o e ¥ na aplicacdo do Problema
do Caixeiro Viajante.

Além disso, os trabalhos de Ottoni et al. (2016) e Ottoni, Nepomuceno e Oliveira (2016)
ressaltam a importancia de investigar aplicacdo da modelagem estatistica dos parametros em
outros dominios tradicionais do AR. Nesse sentido, uma 4rea que possui importantes aplica-
coes do AR € o campo dos manipuladores robéticos (THAM; PRAGER, 1993; HERNANDEZ;
LOPE, 2007; PARK; KIM; SONG, 2007; LIN, 2009; KIM et al., 2010; MILJKOVI¢ et al.,
2013; TANG; LIU; TONG, 2014). No entanto, apesar do AR ser frequentemente adotado em
pesquisas com bragos robdticos, a literatura carece de uma metodologia para a andlise dos efei-
tos dos parametros de aprendizado nesse dominio. Tomando como exemplos os trabalhos de
Tham e Prager (1993), Park, Kim e Song (2007), Kim et al. (2010), em nenhum deles fica claro
qual a estratégia adotada para a definicdo de ot e .

Dessa forma, o objetivo deste trabalho € analisar os efeitos da definicdo dos parametros
do AR no desempenho de simulacdes de um manipulador SCARA, um tipo de braco robé-
tico muito adotado na industria e em pesquisas (VISIOLI; LEGNANI, 2002; HERNANDEZ;
LOPE, 2007; LIN, 2009). Para isso, serd proposta uma metodologia baseada no trabalho de Ot-
toni, Nepomuceno e Oliveira (2016), adotando a modelagem matematica via RSM (MYERS;
MONTGOMERY; Anderson-Cook, 2009) para a estimacio dos parametros de aprendizado.

Este trabalho estd organizado em se¢des. A secao 2 apresenta conceitos tedricos iniciais
de AR. Em seguida, a sec@o 3 descreve a metodologia do trabalho. J4 a secdo 4 descreve a

andlise dos resultados. Finalmente, na secao 5 sdo apresentadas as conclusdes.

2 APRENDIZADO POR REFORCO

O Aprendizado por Reforco é formulado a partir dos Processos de Decisdo de Markov
(PDM) (SUTTON; BARTO, 1998). Em um PDM, uma regra de decisdo ¢ o mapeamento de
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estados em acdes (PELLEGRINI; WAINER, 2007). Assim, o AR consiste em aprender as
melhores acdes para as situacdes do sistema (estados), com o objetivo de maximizar ao longo
do tempo o valor da recompensa (SUTTON; BARTO, 1998).

Um dos algoritmos mais adotados no AR € o SARSA (SUTTON; BARTO, 1998). O
SARSA ¢ uma modificac¢do de outro tradicional algoritmo, o Q-learning (WATKINS; DAYAN,
1992). O algoritmo SARSA recebeu esse nome pois envolve na sua atualiza¢do os termos: s
(estado no instante 1), a (agdo executada no instante 1), r(s,a) (reforco para o par s X a), s’
(estado no instante t + 1) e @’ (agdo executada no instante ¢ + 1).

A Equacio (1) descreve a atualizacdo da matriz de aprendizado Q pelo SARSA, com a

execuc¢do da a¢do a no estado s:

Qi1 = Qi(s,a) +ar(s,a) +¥Qi(s'.d") — O (s.a)]. (1)

O Algoritmo 1 retrata o Algoritmo SARSA, em que, o, Y e € sd0 os parametros de
aprendizado, definidos entre O e 1:

e (¢ a taxa de aprendizado. Responsdvel por controlar a velocidade que as novas informa-

coes incidem sobre as experiéncias ja armazenadas na matriz de aprendizado.

e 7 ¢ o fator de desconto. Controla o grau de influéncia das recompensas futuras sobre a

recompensa no instante z.

e ¢ ¢ o parametro da politica de sele¢do de acdes €-greedy. Essa politica controla o nivel de

exploracao (selecdo de acdes aleatdrias para o estado) e explotagdo (selecdo gulosa).

Algoritmo 1 — Algoritmo SARSA.

Definir os parametros: o, ye €
Para cada s,a inicialize Q(s,a)=0
Observe o estado s
Selecione a acdo a usando a politica e-greedy
Enquanto o critério de parada ndo for satisfeito {
Execute a acdo a
Receba a recompensa imediata r(s,a)
Observe o novo estado s’
Selecione a nova a¢do a’ usando a politica e-greedy

Atualize Q(s,a) com a Equacao (1)
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3 METODOLOGIA

A metodologia proposta neste trabalho visa analisar os efeitos dos parametros do AR no

desempenho de um manipulador robdtico e compreende cinco etapas:

1. Defini¢do do ambiente de estudo do manipulador robdético (simulador).
2. Planejamento e realizacdo dos experimentos.

3. Andlise dos resultados gerais.

4. Modelagem matematica via Metodologia de Superficie de Resposta.

5. Andlise dos resultados do modelo de RSM proposto.

Na sequéncia, as duas primeiras etapas da metodologia sdo detalhadas. J4 os tépicos de

3 a 5 sdo abordados na secdo 4 de andlise dos resultados.
3.1 Simulador adotado

O simulador adotado neste trabalho foi desenvolvido pelo Prof. José Antdnio Martin
Hernandez da Universidad Complutense de Madrid (UCM). O cédigo, escrito em MATLAB®,
esta disponivel para download na pagina pessoal do Prof. Herndndez (HERNANDEZ, ).

Em linhas gerais, o ambiente de simulacao escolhido permite a realiza¢do de experimen-
tos de AR com um manipulador SCARA. Ja o algoritmo padrdo implementado no c6digo € o
SARSA.

A Figura 1 apresenta a interface grafica gerada pelo simulador adotado, em que € mos-
trado o modelo fisico do manipulador SCARA simulado (HERNANDEZ; LOPE, 2007).

Conforme apresentado por Hernandez e Lope (2007), os parametros de Denavit-Hartenberg
(D-H parameters) (DENAVIT; HARTENBERG, 1955) para o manipulador SCARA simulado
sdo definidos na Tabela 1. J4 a matriz de cinemadtica direta é apresentada na Equacdo (2) (HER-
NANDEZ; LOPE, 2007).
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Figura 1 — Interface grafica gerada pelo simulador adotado no soffware MATLAB. A interface grafica é composta
por duas imagens geradas em conjunto. O grafico superior da interface plota o manipulador em trés
dimensdes e mostra a sequéncia de passos executados. J4 a imagem inferior, apresenta o grafico de
evolucdo do aprendizado (episédios x nimero de passos necessarios para alcancar o objetivo).

Tabela 1 — ParAmetros de Denavit-Hartenberg para o manipulador SCARA simulado.

0, | d; a; o
01| 0 |a=20] 0
92 0 ap = 20| =
03| 0 0 0
0 | dyg 0 0

Fonte: Hernandez e Lope (2007).
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Cio-3 —S12-3 0 aiCi+axCpo
Si2-3  Cip-3 0 a1S1+axSi2
0 0 —1 —dy
0 0 0 1

T4 = 9 (2)

em que, 01, 0, e 03 s@o os angulos das articulagdes do manipulador; a; e a; sdo os comprimentos
dos elos dos bracos; Cja—3 € cos(01 + 6, —03), S12—3 € sen(0; + 6, — 03), C1 é cos(0;), S; é
S€I’l(91), Cppé COS(G] + 92) eSppé S€I’l(91 —|—62) (HERNANDEZ; LOPE, 2007).

3.2 Experimentos realizados

Os experimentos realizados visaram avaliar como a defini¢ao dos parametros o e Yy pode
influenciar no desempenho de aprendizado do manipulador simulado. Para isso, foi abordada
uma metodologia experimental baseada em trabalhos recentes (OTTONI; NEPOMUCENO;
OLIVEIRA, 2016; OTTONI et al., 2016). Nesse sentido, foram realizados experimentos envol-
vendo um conjunto de 64 combinacdes dos parametros taxa de aprendizado e fator de desconto.

Os valores para o e Y adotados sdo:

e o: [0,01, 0,15, 0,30, 0,45, 0,60, 0,75, 0,90 e 0,99].

e v:[0,01, 0,15, 0,30, 0,45, 0,60, 0,75, 0,90 € 0,99].

Além disso, cada combinagdo foi simulada em cinco épocas (repeti¢des independentes)
com 1000 episodios. Cada época € uma repeticdo independente, ou seja, o aprendizado € acu-
mulado ao longo dos 1000 episédios e zerado sempre ao inicio de uma época. Vale ressaltar
também que, a medida de desempenho analisada € o nimero de passos (movimentos) neces-
sarios para o manipulador sair da posi¢do inicial (0, 0, 0) e alcancar o ponto final da trajetoria
(30, 20, 3) em um episdédio. Ou seja, cada episédio de aprendizado € composto por interacdes,
em que, para cada interacdo, o robd executa um movimento referente a atuacdo de uma das
trés juntas. Nesse sentido, o objetivo é que o manipulador aprenda uma sequéncia de atuagdo
das juntas de modo a minimizar o nimero de movimentos para que o robd alcance o fim da
trajetoria em um episodio.

O numero de movimentos do manipulador em um episodio foi limitado em 200 passos.
Assim, um episodio € encerrado se o manipulador finaliza a trajetéria ou alcan¢a o nimero

maximo de movimentos permitidos.
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A funcdo de reforco pré-definida no simulador adotado é apresentada no trabalho de
Hernandez e Lope (2007) e dada pela Equacdo (3):

R= b .
1+d"

De acordo com Hernandez e Lope (2007), B é um escalar que controla a magnitude

3)

absoluta do reforco, d € a distancia Euclidiana entre a posi¢ao atual do manipulador e a posi¢cao
do objetivo, e n é o expoente utilizado para controlar a forma como a fun¢do de refor¢o responde
a distancia Euclidiana. Neste trabalho, foram adotados os valores pré-definidos no simulador
paraBen, sendo B =108 en =2.

Quanto a politica de selecao de acdes € — greedy, o cédlculo do parametro € foi mantido

como pré-definido no simulador, e € apresentado na Equagao (4):

& = &_1 X ke, 4)

em que, o parametro € (instante ¢) € igual ao valor de & _ (instante t — 1) vezes uma constante
de decaimento (k¢ = 0,99). No instante t =0, g9 = 0,1.

4 ANALISE DOS RESULTADOS

4.1 Resultados gerais

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados gerais dos experimentos realizados. Para
cada época (repeticdo) de uma combinagdo foi calculada a média de passos necessarios para
o manipulador chegar ao fim da trajetéria ao longo dos 1000 episédios. Dessa forma, para
cada combinacdo foram calculados cinco valores de média. Em seguida, foi considerado o
melhor desempenho (menor média de movimentos) de cada uma das combinacgdes. A Tabela 2

apresenta esses valores médios encontrados.

Tabela 2 — Menor média de movimentos por combinagdo.

oaly| 0,01 0,15 0,30 0,45 0,60 0,75 0,90 0,99
0,01 | 42,467 | 50,932 | 44,986 | 46,690 | 56,857 | 52,679 | 67,355 | 47,416
0,15 | 55,555 | 58,649 | 64,623 | 66,161 | 67,284 | 71,678 | 71,008 | 48,921
0,30 | 63,673 | 80,522 | 86,026 | 82,824 | 96,549 | 83,139 | 77,811 | 94,139
0,45 | 65,296 | 72,190 | 76,014 | 76,518 | 86,776 | 82,684 | 82,541 | 86,386
0,60 | 85,534 | 74,141 | 74,894 | 87,589 | 86,957 | 88,787 | 88,513 | 113,791
0,75 | 77,471 | 85,316 | 89,685 | 74,088 | 86,598 | 90,479 | 91,642 | 98,492
0,90 | 96,323 | 88,379 | 85,658 | 97,054 | 83,405 | 89,373 | 99,012 | 107,781
0,99 | 74,698 | 87,470 | 108,361 | 89,412 | 73,964 | 90,427 | 111,015 | 125,212
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Pode-se observar pela Tabela 2 que o melhor desempenho foi alcancado pela combina-
cdo oo =0,01 e y=0,01, com uma média igual a 42,467 movimentos. J4 a combinacdo o. = 0,99
e Y= 0,99, obteve o maior valor médio de passos necessdrios para o manipulador chegar ao fim
da trajetdria (125,122).

E possivel observar também a variacdo de desempenho alterando apenas o valor de um
dos parametros. Por exemplo, tomando a primeira linha de dados da Tabela 2, referente aos
valores médios das combinacdes com o = 0,01, os resultados variam entre 42,467 e 67,355
movimentos. Nesse aspecto, a Figura 2 apresenta o grafico de aprendizado (passos x epis6dios)
para duas combinagdes: (i) & = 0,01 e y=0,01 e (i1) ¢ = 0,01 e Y= 0,90.

2005

—6— 0=0,01 e y=0,01
—— a=0,01 e y=0,90

150

100

Passos necessarios (movimentos)

0 200 400 600 800 1000
Episddios

Figura 2 — Evolugdo do nimero de passos necessarios (movimentos) para o manipulador alcangar o objetivo (fim
da trajetéria) de acordo com as combinacgdes de parametros: (i) & = 0,01 e y=0,01 e (i) a =0,01 e
v =0,90.

A Figura 2 mostra que a combinagdo oo = 0,01 e Y= 0,01 convergiu para um valor de
passos igual a 41, nimero menor do que o alcancado pelos pardmetros oo = 0,01 e Y= 0,90
igual a 61 movimentos, ou seja, apenas variando o valor de .

Em seguida, os resultados serdo avaliados adotando a modelagem matemaética via Me-
todologia de Superficie de Resposta (OTTONI; NEPOMUCENO; OLIVEIRA, 2016).

4.2 Modelagem via superficie de resposta

A Metodologia de Superficie de Resposta (RSM) € uma ferramenta estatistica vol-
tada para a andlise de problemas de otimizagdo (MYERS; MONTGOMERY; Anderson-Cook,

2009). Nesse sentido, Ottoni, Nepomuceno e Oliveira (2016) apresentam uma modelagem ma-
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temadtica via RSM para a anélise dos efeitos da definicdo dos parametros o e Y no desempenho
do AR. A estrutura do modelo proposta por Ottoni, Nepomuceno e Oliveira (2016) é apresen-

tada na Equacdo (5):

5= Bo+ 1o+ Boy+ B3o? + Pay* + Bsary, (5)

em que, y € a variavel resposta do modelo ajustado (medida de desempenho); Bo, B1, B2, B3, P4
e Bs sdo os coeficientes; o e 'y sdo as varidveis independentes, referentes a taxa de aprendizado
e ao fator de desconto, respectivamente.

Assim, neste trabalho foi ajustado um modelo RSM para auxiliar na analise do desem-
penho do manipulador SCARA de acordo com a selecdo dos parametros o e y. Para o ajuste
do modelo foram adotados os dados apresentados na Tabela 2 e o pacote RSM do software
estatistico R (LENTH, 2009; R Core Team, 2013). A Equacao (5) apresenta o modelo ajustado:

$ = 48,067 +79,4530+4,087y— 4597002 + 5,872y + 13,313ay. (6)

Para avaliar a adequacdo do modelo aos dados foram analisadas algumas medidas de ajuste.
A primeira andlise visa verificar se os residuos do modelo seguem uma distribui¢do normal.
Adotando o teste de Kolmogorov-Smirmov (KS), a hipétese inicial (Hp) € que os residuos se-
guem uma distribuicdo normal (pgs > 0,05), e a hipdtese alternativa (H;) que ndo seguem
(pxs < 0,05) (LOPES, 2011). Adotando o teste KS foi confirmada Hy com pgs = 0,3243.
Também foi confirmada a significincia do modelo com p — valor = 1,041 x 10713, Nesse teste,
a hipodtese inicial é que o modelo nao € significante (p — valor > 0,05) e significante se aceita
a hipétese alternativa (p — valor < 0,05) (MYERS; MONTGOMERY; Anderson-Cook, 2009).
J4 os valores dos coeficientes de determinagio multipla (R?) e coeficiente de determinagio muil-
tipla ajustada (RZ) foram 0,7384 e 0,7159, respectivamente. Esses coeficientes sdo ajustados
entre 0 e 1, e quanto mais préximo de 1, evidencia um bom modelo (MYERS; MONTGO-
MERY; Anderson-Cook, 2009).

Em seguida, foi realizada uma anélise dos resultados via duas ferramentas graficas da
RSM: gréfico de contornos e superficie de resposta. O grafico de contornos apresenta em duas
dimensdes (2D) a relacdo entre as duas varidveis independentes (0 e Y) e a varidvel resposta (7).
Esse grafico € semelhante a um mapa topografico. Dessa forma, a partir das linhas de contornos
€ possivel identificar regides de minimo/méaximo da resposta ajustada. O gréfico de contornos

para o modelo ajustado € apresentado na Figura 3.
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Fator de Desconto

> 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Taxa de Aprendizado

Figura 3 — Gréfico de contornos (2D) para modelo RSM ajustado.

Ja o grafico de superficie de resposta apresenta em trés dimensdes (3D) a relagdo entre

a, yey. A superficie de resposta para o modelo ajustado é apresentada na Figura 4.

Figura 4 — Superficie de reposta (3D) para modelo RSM ajustado.
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Analisando os graficos 2D e 3D € possivel avaliar como os pardmetros o e Y podem
influenciar no desempenho do manipulador simulado. Por exemplo, as regides em vermelho nos
grificos indicam que resposta ajustada estd mais proxima de ser minimizada. Nesse aspecto,
¢ possivel observar uma tendéncia de minimizar a resposta (niimero de passos para alcangar o
objetivo) quando oo — 0 e Yy — 0. Por outro lado, quando oo — 1 e Yy — 1, a resposta ajustada

tende a valores mais altos (regido rosa), distanciando do minimo de y.
4.3 Resultados com parametros de outros trabalhos

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados obtidos nas simulacdes com a adogao de
parametros de outros trabalhos que também aplicaram o AR em um manipulador robético
(THAM; PRAGER, 1993; PARK; KIM; SONG, 2007; KIM et al., 2010). Foram realizados

experimentos adotando os seguintes parametros:

e o0 =0,50ey=0,95 (THAM; PRAGER, 1993),
e o =0,50evy=0,50 (PARK; KIM; SONG, 2007),

e 00=0,05ey=0,99 (KIM et al., 2010).

Essas combinacoes também foram simuladas em cinco €pocas (repeticdes) de 1000 epi-
sodios. Os resultados dos valores médios de movimentos em cada repeticdo sdo apresentados
na Tabela 3. Além disso, para fins de comparacdo também sdo apresentados os resultados para
a combinacio a0 = 0,01 e Y= 0,01 na Tabela 3.

Tabela 3 — Média de movimentos por época (repeti¢do) para parametros adotados em outros trabalhos (THAM;
PRAGER, 1993; PARK; KIM; SONG, 2007; KIM et al., 2010) e para a combinac¢do o= 0,01 e y=0,01.

Parametros Média por repeticao

o Y 1 2 3 4 5
0,50 095 | 1090 102,3 117,8 103,8 118,88
0,50 0,50 | 90,7 84,7 78,1 872 1468
005 099 | 448 523 756 1149 1358
0,01 0,01 | 46,1 440 854 58,6 425

A Tabela 3 revela que a menor média de movimentos (42,5) foi alcancada pela combi-
nacdo oo = 0,01 e y=0,01. Nesse sentido, € importante destacar a capacidade do modelo RSM
ajustado indicar regides com bons parametros. Por exemplo, o ponto definido pelos parametros

utilizados por Tham e Prager (1993) estd na regidao de contorno azul escuro da Figura 3, longe
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da area vermelha, na qual € possivel encontrar o ponto (o0 = 0,01 e y= 0,01). Nesse mesmo
aspecto, o ponto definido pelos parametros de Park, Kim e Song (2007) (o0 = 0,50 e y = 0,50)
estd na drea azul claro da Figura 3. Por outro lado, o segundo melhor desempenho na Tabela 3
foi obtido pelos parametros de Kim et al. (2010) (oo = 0,05 e Y= 0,99). Os parametros de Kim
et al. (2010) estdo na regido amarela da Figura 3, bem mais préxima da drea com tendéncia de

minimizar a reposta do modelo RSM (regidao vermelha).

5 CONCLUSAO

Neste trabalho, o objetivo foi analisar os efeitos da defini¢do dos parametros do AR
no desempenho de aprendizado de um manipulador robético simulado. Para o manipulador
SCARA simulado, os resultados apontam que existe uma tendéncia de aumento de desempenho
quando a taxa de aprendizado e o fator de desconto tendem simultaneamente a valores préximos
de zero (o0 — 0 e Y — 0). Nesse aspecto, 0 modelo RSM ajustado fortalece essa hipdtese.

Assim, a principal contribuicdo deste trabalho é a proposta de uma metodologia para a
definicdo de pardmetros do AR para o dominio dos manipuladores robéticos, tendo em vista
que, a literatura carece de uma estratégia para a estimacao de parametros do AR em aplicacdes
de bragos robéticos, conforme evidenciando nos trabalhos de Tham e Prager (1993), Park, Kim
e Song (2007), Kim et al. (2010). Dessa forma, como destacado por Ottoni, Nepomuceno e
Oliveira (2016), os gréficos de contornos e superficie de resposta permitem visualizar regides
de parametros que minimizam/maximizam a resposta ajustada. Como por exemplo, é possivel
observar que os parametros definidos nos trabalhos de Tham e Prager (1993) (. = 0,50 e vy =
0,95) e Park, Kim e Song (2007) (ov = 0,50 e Y= 0,50), estdo na regido azul dos graficos (Figuras
3 e 4), longe area vermelha (melhores combinacdes de acordo com o modelo RSM proposto).

Em trabalhos futuros, sugere-se analisar os efeitos da definicdo de pardmetros do AR
sobre outros tipos de manipuladores robéticos (simulados e reais) e outros algoritmos tradici-
onais, como o Q-learning. Além disso, analisar experimentos mais complexos, por exemplo,

com o objetivo aleatdrio durante o treinamento e com obstdculos na trajetoria.
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ANALYSIS OF THE DEFITION OF REINFORCEMENT LEARNING PARAMETERS
IN THE ROBOTIC MANIPULATOR PERFORMANCE

ABSTRACT

The objective of this work is to analyze the effects of the definition of Reinforcement Learning
parameters on the performance of a robotic manipulator. For this experiments are performed
with a simulated manipulator of the type SCARA. Furthermore it adopted the mathematical
modeling via Response Surface Methodology. The results point to a tendency in the mani-
pulator performance increase when the learning rate and discount factor are simultaneously
approaching zero.

Keywords: Reinforcement Learning. Robotic Manipulator. Response Surface Methodology.
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