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Between stimulus and response, there is a space.
In that space is our power to choose our response.

In our response lies our growth and our freedom.
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RESUMO

O aprendizado por refor¢o profundo ganhou destaque devido ao seu sucesso na resolucao
de problemas complexos, mas seus altos tempos de execugao aumentam os custos, muitas
vezes necessitando de hardware poderoso e caro. Este estudo visa reduzir esses custos
aumentando a eficiéncia de algoritmos de aprendizagem por reforgo profundo utilizando
a linguagem Rust, conhecida por sua geracao eficiente de codigo e gerenciamento seguro
de memoéria sem coletor de lixo. Comparamos uma implementacao Rust do algoritmo
Deep Q-Network (DQN) com a implementacao Python da biblioteca Stable Baselines3 no
ambiente Cart Pole. Os resultados mostram que a implementacao do Rust é mais rapida,

mesmo com bindings para Python, alcangcando uma menor proporg¢ao de tempo por passo.
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ABSTRACT

Deep reinforcement learning has gained prominence due to its success in solving complex
problems, but its high execution times increase costs, often requiring powerful and ex-
pensive hardware. This study aims to reduce these costs by enhancing the efficiency of
deep reinforcement learning algorithms using the Rust language, known for its efficient
code generation and safe memory management without a garbage collector. We compare
a Rust implementation of the Deep Q-Network (DQN) algorithm with the Python imple-
mentation from the Stable Baselines3 library in the Cart Pole environment. Results show
that the Rust implementation is faster, even with Python bindings, achieving a lower time

per step ratio.
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1 Introducao

Neste primeiro momento ¢é introduzida uma contextualizagao geral da area de apren-
dizado por reforgo profundo, deep reinforcement learning (DRL) em inglés, sendo apre-
sentada sua relevancia nos dias atuais e o problema abordado. Em seguida, é explicada a
motivagao e a justificativa do trabalho realizado, bem como os objetivos a serem alcan-

¢ados e, por fim, a estrutura do texto é apresentada.

1.1 Contextualizacao e problema abordado

As técnicas de aprendizado por reforco profundo ganharam destaque nos ultimos 10
anos devido aos avangos no uso de redes neurais profundas (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Essas técnicas ja alcangaram feitos impressionantes, como o AlphaGo (SILVER et
al., 2017), o DeepStack (MORAVCIK et al., 2017) e, recentemente, também houve me-
lhorias nos algoritmos de multiplicagdo de matrizes e ordenacao (FAWZI et al., 2022;
MANKOWITZ et al., 2023). Porém, apesar dos avancos em escalabilidade e eficiéncia
de modelos de DRL, especialmente com o uso das Graphics Processing Units ou GPUs
(LIANG et al., 2018; RUDIN et al., 2022), ainda existe um grande desafio em lidar com a
necessidade de interagao extensiva com o ambiente, especialmente em ambientes de alta

complexidade.

Atualmente, a grande maioria dos frameworks disponiveis para abordar problemas
de aprendizado de maquina sao desenvolvidos em Python, nao sendo diferente para as
bibliotecas de aprendizado por refor¢co profundo, podendo citar o TensorFlow Agents, o
TensorForce e o Reinforcement Learning Coach da Intel, que sao baseados no TensorFlow,
como também o TorchRL e o MushroomRL a base do PyTorch. Além disso, no que se
refere ao uso das redes neurais, todas essas bibliotecas, por se basearem em bibliotecas

consolidadas para uso de redes neurais, ja sao devidamente otimizadas, o que acelera
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consideravelmente o treinamento de novos modelos.

Entretanto, a implementagao dos algoritmos em uma linguagem interpretada como
o Python aumenta os custos da utilizacao de lagos de repeticao, de fluxo de controle,
de conversoes e de outras diversas operacgoes. Salientando ainda que, com o uso que oS
algoritmos envolvidos fazem das redes neurais, ainda ha os custos das chamadas aos
bindings das bibliotecas relacionadas, como o TensorFlow ou PyTorch, que movem os

dados entre C/C++ e Python, como também para a GPU.

Isso posto, devido a interagao do agente com o ambiente, a comunicacao entre o
Python e as bibliotecas de redes neurais acontece de forma intensiva. Porém, mesmo com
a diminuicao dessa comunicagao, devido ao uso de aprendizado em lote, ainda assim nao

é o suficiente, criando um overhead a longo prazo, o que aumenta o tempo de execucao.

1.2 Motivacao e Justificativa

Diante do desafio exposto, uma alternativa é implementar os algoritmos de apren-
dizado por refor¢o (Reinforcement Learning - RL) diretamente em uma linguagem de
maior desempenho, como C/C++. Isso elimina a necessidade de usar Python para o tra-
tamento dos dados e reduz o tempo de execucao dos algoritmos. Entretanto, o uso direto
de C/C++ gera dificuldades, tanto em razao da complexidade da implementagao, quanto
na usabilidade do resultado final, sendo destacado que a configuracao das dependéncias
e sua instalagdo, acabam sendo mais complexas em C/C++ do que em Python. Além
disso, o fato de gerenciar a memoria conscientemente, acaba aumentando a complexidade
de uso das bibliotecas. Desse modo, o surgimento de bugs e outros problemas durante o
desenvolvimento sao potencializados, ocasionando a reducao de sua adogao pela comuni-
dade da area ja habituada com garbage collection, as facilidades de instalacao e também

de configuracao de dependéncias.

Contudo, apesar dessas dificuldades, ainda ha outras alternativas para abordé-las,
como é o caso da linguagem Rust. Linguagem essa que ja demonstrou alta performance
em diversos cenarios (BUGDEN; ALAHMAR, 2022; PEREIRA et al., 2017), alcangando
niveis comparaveis aos programas desenvolvidos em C/C++. Além disso, o custo dos
bindings entre Rust e C/C++ é praticamente inexistente, permitindo assim o uso de
bibliotecas como o TensorFlow ou o PyTorch sem aumentos significativos no tempo de
execucdo. A vista disso, uma outra caracteristica muito importante do Rust é seu foco na

seguranca em gerenciar memoria, eliminando a necessidade de um garbage collector, rea-
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lizando automaticamente a alocacao e liberagao de memoria, sendo quase tudo verificado
em tempo de compilagao pelo borrow checker, reduzindo também a presenca de bugs e

outros problemas na codebase.

1.3 Objetivo geral e Objetivos especificos

Dadas essas capacidades que a linguagem Rust proporciona, o objetivo geral do tra-
balho é verificar empiricamente se uma implementacao em Rust do algoritmo Deep Q-

Network (DQN) é mais rapida do que uma implementagao em Python.

Para isso, sera realizada a comparacao do algoritmo D@N implementado em Rust
com a implementagao em Python fornecida pela biblioteca StableBaselines3 (RAFFIN
et al., 2021), visando analisar se a implementagdo em Rust fornece um menor tempo de

treinamento. Para tanto, os objetivos especificos sao os seguintes:

1. Implementar em Rust o algoritmo DQN e também seus bindings para Python,

visando facilitar sua integragao com outras bibliotecas em Python;

2. Avaliar o desempenho da implementacao do DQN em Rust em comparacao com a

implementagao em Python, utilizando o ambiente Cart-Pole como cenario de testes;

3. Comparar os resultados de desempenho entre as implementacoes em Rust e Python,
focando na velocidade e eficiéncia de execugao para determinar qual abordagem

oferece maior desempenho.

1.4 Organizagao do trabalho

O trabalho se organiza da seguinte forma, na primeira se¢ao do capitulo 2 apresenta-se
os conceitos basicos do aprendizado por reforgo e de redes neurais, assim como de que

forma esses dois conceitos sao unidos para o aprendizado por refor¢o profundo.

Na secao seguinte, sao apresentadas nogoes importantes sobre quais os fatores que
interferem no desempenho de um programa: a linguagem em que ele é implementado, as
otimizagoes que tal linguagem fornece, a forma como a memoria dindmica é gerenciada e,

por fim, o impacto dos bindings entre linguagens.

No capitulo 3, sao destacados alguns trabalhos relacionados ao tema dessa proposta,

os quais sao bibliotecas que implementam algoritmos de aprendizado por refor¢o em lin-
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guagens que fornecem melhor desempenho ou que auxiliam, de alguma outra forma, a
aumentar o desempenho dos algoritmos de aprendizado por reforco, por exemplo, com
ambientes mais rapidos ou facilitando a distribuicao da computagao. Além dessas, ainda
hé as bibliotecas que sao baselines para a comunidade, servindo como ponto de referén-
cia para comparacoes, pois sao as mais difundidas nesse meio. Ao fim do capitulo, sao

resumidas as limitagoes e vantagens de cada trabalho relacionado.

Em seguida, no capitulo 4, é detalhada a metodologia, explicando o algoritmo Deep
(Q)-Network e como ele foi implementado em Rust. Neste capitulo também sao justificadas
as escolhas das métricas utilizadas e do ambiente selecionado para o experimento. Por
fim, o experimento em si é detalhado, indicando o hardware e software utilizados e como

os resultados das métricas serao avaliados posteriormente.

Posteriormente, no capitulo 5, sao exibidos e discutidos os resultados obtidos, junta-

mente dos testes estatisticos que foram realizados.

Por fim, no capitulo 6, as consideragoes finais sao colocadas, resumindo todos os pontos

importantes do trabalho, suas limitagoes e possiveis continuagoes do mesmo.
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2 Fundamentacao Teoérica

Nesse capitulo serao apresentados os conceitos fundamentais para a compreensao do
presente trabalho. Abordando as nogoes basicas do aprendizado por reforco, suas for-
malizagoes, nocoes de redes neurais e do aprendizado por refor¢o profundo. Assim como
alguns conceitos de desempenho de software relevantes para o trabalho proposto, sendo
eles: as diferencas entre linguagens de programacao no que tange otimizacao de coédigo,
as diferentes abordagens para geréncia de memoéria dindmica e seus impactos e, por fim, o
que sao e quais sao os custos dos bindings entre linguagens. Concomitante a tais conceitos
serao apresentados os desafios e trade-offs de cada um deles, além de como se relacionam

com a mudanca de implementacao dos algoritmos de Python para Rust, em particular do

algoritmo DQN.

2.1 Aprendizado por reforco profundo

Segundo o trabalho desenvolvido pela DeepMind, responsavel por cunhar o termo deep
reinforcement learning, o aprendizado por refor¢o profundo surge da uniao das técnicas
de aprendizado por refor¢o com o uso de redes neurais profundas (deep learning em
inglés) (MNIH et al., 2013), se fazendo necessario introduzir esses dois conceitos para
entender como eles funcionam e, em seguida, o motivo de serem unidos. Isso permitira
o entendimento dos desafios que trazidos por tal uniao, principalmente em relacao aos
custos computacionais de tais métodos. Desse modo, ficara clara a necessidade de formas
de reduzir o tempo e custo da execucao de modelos de aprendizado por refor¢o profundo,

sendo esse o objetivo almejado com a implementacao do DQN em Rust.

2.1.1 Nocoes basicas de aprendizado por reforco

O aprendizado por refor¢o é uma subéarea do aprendizado de maquina que, por sua

vez, ¢ um ramo da inteligéncia artificial, sendo o aprendizado de méaquina um campo
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dedicado a construir programas que automaticamente ficam melhores com a experiéncia
(MITCHELL, 1997), o aprendizado por reforgo busca alcangar tal objetivo ao maximizar
um sinal numérico que indica quando uma decisao que leva ao resultado desejado foi
executada (SUTTON; BARTO, 2018). Dessa forma, o aprendizado por refor¢o busca
ensinar a um agente, que nada mais é do que uma entidade que possui uma percepc¢ao do
ambiente, o que fazer em um dado ambiente de forma a maximizar tal sinal numérico de
recompensa. O ambiente, nesse caso, é tudo aquilo que é externo ao agente, bem como o
seu objeto de interagao e a fonte dos estados percebidos pelo agente (SUTTON; BARTO,
2018).

O agente atua no ambiente por meio de um conjunto predefinido de agoes, as quais
potencialmente modificam o ambiente. Sendo que nao é informado ao agente quais agoes
devem ser realizadas, ou seja, o proprio agente deve descobrir quais agoes fornecem as
maiores recompensas ao tenta-las (SUTTON; BARTO, 2018). Isto posto, as recompensas
sao valores numéricos informados ao agente apds a execucao de uma agao no ambiente,
em que esses valores é que irao definir o objetivo a ser resolvido no problema, sendo

responsaveis por informar quais eventos sao positivos e quais sao negativos para o agente

(SUTTON; BARTO, 2018).

As relagoes entre esses componentes sao representadas na Figura 1 abaixo:

Figura 1: O ciclo de interacoes agente-ambiente

':l Agent
F
state reward action

S R, A,
I‘ Rr+1 (

; s.. | Environment ]4—

Fonte: (SUTTON; BARTO, 2018).

Além do agente, do ambiente, das acoes e das recompensas, ha outro elemento im-
portante para compreender um sistema de aprendizado por reforco: a politica. A politica
é responsavel por definir a forma como o agente age no ambiente em um dado momento.
De maneira simplificada, seria um mapeamento entre os estados que o agente percebe do
ambiente para com as agoes a serem executadas por ele quando esté em tais estados (SUT-
TON; BARTO, 2018). Sendo, dessa forma, a politica o que mais caracteriza um agente,
pois é com base nela que ele decide quais agoes executar no ambiente. O agente aprende

ao utilizar os valores obtidos das recompensas para modificar a politica, almejando assim
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conseguir mais recompensas.

Por exemplo, imagine um ambiente com quatro estados onde o agente pode realizar
quatro agoes, as politicas para esse ambiente poderiam ser representadas da seguinte

forma:

Tabela 1: Exemplo de politica tabular com probabilidades para cada uma das quatro agoes
Acoes
Estado WX | Y|z
A 0.6 102(0.1]0.1
B 02102]02]04
C 0.2]00]05(0.3
D 0.00.1]08]0.1

Na politica da tabela 1, para cada um dos quatro estados listados na primeira co-
luna, A, B, C e D, é informada a probabilidade de cada acao W, X, Y e Z ser a mais
indicada para o estado em questao. Essa representacao ¢ denominada de politica tabular.
Porém, uma limitacao da representacao tabular para as politicas é que cada estado possui
de maneira independente suas probabilidades para cada acao. Dessa forma, quanto mais
estados possuir um ambiente, maior seréd a tabela da politica e mais dificil sera sua atuali-
zagao. Salientando ainda que em ambientes com estados continuos, é impraticavel utilizar
tal representagao, pois existiriam infinitos estados a serem representados. Além de que a
semelhanca entre eles nao seré considerada para o aprendizado, sendo um problema que

aumenta consideravelmente o tempo necessario para o agente aprender.

Compreender tal ponto é relevante para este trabalho, pois é devido a essa limitacao da
representacao tabular que, ao longo do tempo, diversas abordagens foram utilizadas para
substituir a representagao tabular: Aproximagoes por fungoes lineares (JIN et al., 2019);
Redes neurais via o classico Multilayer Perceptron (MLP) (TESAURO, 1995); Redes com
funcdes de base radial (RBF) (DU et al., 2017); Arvores de decisao (PYEATT, 2003); e

Métodos de ensemble de modelos.

Tais técnicas resolvem as limitagoes da representagao tabular ao permitir que sejam
utilizados valores continuos como observacao para o agente, assim como também podem
permitir que o agente generalize qual acao tomar em uma nova observagao com base em
observacoes similares vistas anteriormente, algo que nao é possivel com o uso das politicas

tabulares a nao ser que a observagao percebida pelo agente jé seja exatamente a mesma.

Dentre as técnicas mencionadas, se destaca o uso do MLP para o problema do Gamao

(TESAURO, 1995) que se tornou um marco no uso de redes neurais em aprendizado por
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reforco, apenas posteriormente que o uso de redes com multiplas camadas passou a ser

factivel com o aumento da disponibilidade de recursos computacionais.

Por fim, apresentados os conceitos basicos do aprendizado por reforco, na secao se-
guinte, eles serao formalizados para que se possa dar seguimento nos demais conhecimentos

essenciais para compreender o problema que esta sendo abordado.

2.1.2 Formalizacao dos conceitos de RL

Uma formalizagao classica para tomadas de decisao sequenciais é o de Processos de
Decisao de Markov (MDP em inglés). Em um MDP, as agoes influenciam tanto as recom-
pensas imediatas quanto os estados subsequentes e, consequentemente, as recompensas
futuras, portanto é uma formaliza¢ao adequada para o aprendizado por reforgo (SUT-
TON; BARTO, 2018). Dessa forma, um MDP é uma 4-tupla (5, A, P, R) onde:

e S : é o conjunto de estados do ambiente;

A : é o conjunto de todas as agoes do agente e, em especial, A, é o conjunto de

acoes permitidas no estado s;

e P :¢é o conjunto de probabilidades tais que, a acao a no estado s; leve para o estado

s, no momento ¢ seguinte, com os elementos de P sendo denotados por P,(st, s;) ;

e R :¢& o conjunto de recompensas recebidas apos realizar a agao a no estado s; levando
para o estado s; no momento t seguinte, com os elementos de R sendo denotados

por R,(st,s}) .

Com a formalizagao de MDP, cobre-se as nogoes do ambiente (.5), das agoes (A), das
probabilidades de transigoes do ambiente (P), que geralmente néao séo utilizadas, pois sdo
comumente desconhecidas e, por fim, das recompensas (R). Logo, resta apenas formalizar

a politica, que é o principal componente que constitui um agente.

Desse modo, a politica m é formalizada como uma distribuicao de probabilidade de
acoes sobre estados. Isto é, a probabilidade de cada acao ser executada dado um estado

em particular, de forma que maximize a expectativa de recompensa acumulada.

7(s,a) = Pr(A; = a|S; = s) (2.1)

De posse dessa formalizacao, vale a pena destacar que nao existe restricdo para a

modelagem da politica como uma tabela, desde que a politica seja uma distribuicao de
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probabilidades de agoes sobre estados, com outras representacoes também se mostrando
validas, assim como mencionado anteriormente com as diversas abordagens que surgiram

ao longo dos anos.

2.1.3 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais sao aproximadores de func¢oes compostas por unidades,
muitas vezes chamados de neuronios, que sao conectadas entre si e cada uma dessas
conexoes propaga a ativacao de uma unidade para a seguinte, ponderando a ativagao por
um peso. Nesse sentido, para cada unidade é realizada a soma ponderada de todas as
conexoes de entrada por seus pesos e também de um viés (bias), que é um valor extra
associado e especifico & propria unidade, sendo, enfim, aplicada uma funcao de ativacao
no resultado dessa soma (RUSSELL; NORVIG, 2020).

A Figura 2 representa o funcionamento de um neurdnio, indicando a soma de seus
valores de entrada a; ap6s serem multiplicados pelos pesos W;; e somados juntamente com
o valor de viés Wy, o resultado desse somatorio ¢ transformado pela funcao de ativacao

g que entao é propagado para os demais neurdnios conectados a ele na camada seguinte.

Figura 2: Exemplo de modelo matematico de um unidade (neurénios)

| Bias Weight
aog= Wo, aj= g(lnj)
w; J J
a; ————— a; -
Input Input  Activation Output
Links Function Function OUtPul Links

Fonte: (RUSSELL; NORVIG, 2020).

Partindo entao dessa ideia base, foram criadas varias configuragdes para a arquite-
tura das redes. Em especial, temos a configuracao feed-forward network, nomeada assim
devido as conexdes que ocorrem em apenas uma dire¢ao. Tal configuragao normalmente é
organizada em camadas, de forma que as unidades de uma camada enviam seus sinais de
ativagao para a camada seguinte e, com o aumento do ntimero de camadas, surge o que

denomina-se como deep learning (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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Na Figura 3 temos uma representacao que ilustra de forma didatica a diferenca en-
tre redes neurais shallow e redes neurais deep. Porém é importante destacar que nao ha
consenso no que caracteriza uma rede como profunda, qual seria o threshold que delimite
uma arquitetura shallow de uma deep (SCHMIDHUBER, 2015), mesmo que alguns pes-
quisadores facam uma distin¢ao de que arquiteturas shallow consistam de apenas uma

camada oculta (hidden layer) enquanto que arquiteturas deep possuem duas ou mais
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Figura 3: Comparagao entre uma rede neural “shallow” e uma rede neural “deep”
Artificial Neural Network Deep Neural Network

Fonte: (MOSTAFA et al., 2020).

De posse dessas nogoes sobre o que sao redes neurais e qual o objetivo delas, que é
basicamente permitir a aproximagao de fungoes, pode-se introduzir como ocorre a uniao

entre as redes neurais e o aprendizado por reforgo.

As redes neurais sao utilizadas como alternativa para a representacao das politicas, em
que, em vez de usar tabelas sao utilizadas redes neurais como estrutura para aproximar a
politica dos agentes. Porém, as redes neurais simples, de apenas uma camada, nao sao tao
adequadas para representar as politicas para problemas de grande complexidade, podendo

causar divergéncias durante o aprendizado ou impedir que uma solugao seja encontrada

(TSITSIKLIS; ROY, 1997).

2.1.4 Técnicas para o Aprendizado por Reforco Profundo

O aprendizado por refor¢o é conhecido por ser instavel ou até mesmo divergir quando
uma rede neural é usada para representar a politica (TSITSIKLIS; ROY, 1997). Essa ins-
tabilidade tem varias causas, as correlagoes presentes na sequéncia de observagoes, o fato
de que pequenas atualizacoes na rede podem alterar significativamente a politica modifi-

cando a distribuicao de dados, e as correlagoes entre os valores utilizados no aprendizado.
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Por causa dessa instabilidade diversas técnicas surgiram ao decorrer do tempo para
aderecar tal instabilidade, e nesta secao serao apresentadas duas dessas técnicas. Além
de discutir qual o impacto que elas tiveram no algoritmo Deep ) Network avaliado no

presente estudo e que serd apresentado logo mais.

A primeira técnica é o replay buffer, conhecido também por outros nomes, como expe-
rience replay, replay memory ou memory buffer. Essa técnica consiste no armazenamento
das experiéncias passadas do agente, e randomiza os dados, removendo assim as correla-
¢Oes na sequéncia de observagao e suavizando mudangas na distribuigao de dados (MNIH
et al., 2015).

A segunda técnica é a target network que combina duas redes neurais trabalhando
em conjunto para atualizacao da politica. Desse modo ocorre uma atualizacao iterativa
que ajusta os valores de acao (evaluation network) em dire¢ao aos valores-alvo (target
network), de modo que a target network tem seus pesos atualizados periodicamente, re-

duzindo assim as correlagoes com o alvo (MNIH et al., 2015).

Foi com a utilizacao de redes profundas, juntamente de técnicas como essas duas que
a representagao das politicas por meio de redes neurais se tornou poderosa o suficiente
para abordar problemas mais desafiadores (DONG; DING; ZHANG, 2020). Sendo pos-
sivel visualizar melhor o impacto obtido com o uso dessas técnicas na Tabela 2, onde
as recompensas obtidas em cada ambiente com e sem o uso do replay buffer e da target

network sao apresentadas quando utilizadas em conjunto com o algoritmo DQN.

Tabela 2: Recompensas em 5 jogos do Atari com e sem o replay buffer e de target network

. Apenas Apenas
Jogo (Ambiente) | Ambos Nenhum
replay buffer | target network

Breakout 316.8 240.7 10.2 3.2
Enduro 1006.3 831.4 141.9 29.1
River Raid 7446.4 4102.8 2867.7 1453.0
Seaquest 2894.4 822.6 1003.0 275.8
Space Invaders 1088.9 826.3 393.2 302.0

Fonte: (MNIH et al., 2015).

Assim, é perceptivel que a utilizagao das duas técnicas proporciona a capacidade
de resolucao de problemas mais complexos como os jogos do Atari, pois ao nao utilizar

nenhuma das duas técnicas nao se obtinha recompensas expressivas.

Essa alteracao na representacao da politica permite uma maior generalizacao dos
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estados do ambiente para a politica. Nao sendo necessério que exista uma entrada na
tabela para cada estado diferente, permitindo que estados similares sejam agrupados e

que a experiéncia do agente, em diferentes estados, seja usada na atualizacao da politica.

2.1.5 O Algoritmo Deep Q Network

O algoritmo Deep @Q-Network foi apresentado inicialmente em 2013 (MNIH et al.,
2013) e melhorado em 2015 (MNIH et al., 2015) sendo aplicado em diversos jogos de
Atari, superando o desempenho de todos os algoritmos anteriores e atingindo um nivel
comparavel ao de um jogador profissional em um conjunto de 49 jogos, usando a mesma

arquitetura de rede e hiper-parametros.

O D@N modifica o algoritmo @Q-learning (SUTTON; BARTO, 2018) ao utilizar uma
rede neural profunda para aproximar a politica. Ele mantém a mesma estratégia para atua-
lizagao da politica, isto é, seu valor alvo é dado por: r+ymaz,Q(s',a’), onde maz, Q(s', a’)

seria 0 mesmo de ter executado a melhor acdo conhecida para o estado seguinte s’.

A Figura 4 apresenta um diagrama que sintetiza o algoritmo DQN classico:

Figura 4: Diagrama do funcionamento do DQN

DQN loss function

maxzQ(s',a"; 87)

Q eval network

argmax,Q(s,a; 6)

store
(s,a,rs')

Environment

Fonte: (ZHOU et al., 2019)
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A @ eval network é responséavel por interagir com o ambiente e também é ela que tem
seus pesos atualizados a cada rodada de otimizacao, o replay memory armazena as experi-
encias do agente como tuplas armazenando o estado s, a agao executada a, a recompensa
r e o estado seguinte s’. Sendo que apos determinada quantidade de experiencias serem
armazenadas, é selecionada uma amostra aleatoéria desse buffer e usada para atualizar
os pesos da ) eval network, porém a resposta “correta” com a qual a saida da @ eval
network é comparada é a saida da target network que nao foi atualizada tao frequente-
mente, reduzindo assim a instabilidade do alvo. Enquanto que a target network tem seus
pesos atualizados também apoés determinada quantidade de interagoes com o ambiente,

de forma que os pesos da ) eval network sao copiados para a target network.

Com base no que foi exposto fica claro que existe todo um controle especifico dos
métodos de aprendizado por refor¢o além do treinamento das redes neurais. De forma
que toda essa computacao tem um custo, a secao seguinte explora os custos associados
a utilizagao do aprendizado por refor¢o profundo, indicando também quais as possiveis

abordagens para reduzir alguns deles.

2.1.6 Desafios e Custos do Aprendizado por Reforco Profundo

Devido a maior capacidade de generalizacao proporcionada pelas redes neurais pro-
fundas, outro desafio surge, pois ao permitir que problemas maiores e mais complexos
sejam abordados pelo aprendizado por reforco, ocorre um aumento no custo computaci-
onal com a execucao das redes neurais artificiais. Nesse sentido, com a possibilidade de
abordar problemas mais complexos, quanto mais complexos os ambientes, mais custosa
se torna a interacao com seus ambientes, necessitando também de um maior tempo de

treinamento para lidar com a complexidade do ambiente.

Por exemplo, o AlphaGo Zero (SILVER et al., 2017), um agente de aprendizado por
refor¢co profundo criado para jogar o jogo de Go, foi treinado por cerca de 40 dias uti-
lizando 64 workers com GPU e 19 servidores de parametros s6 com CPU, além de 4
TPUs para realizar as inferéncias da rede. Tal treinamento exigiu um investimento de
aproximadamente 25 milhoes de délares em hardware AlphaGo Zero (GIBNEY, 2017),
enquanto que em um hardware mais modesto o treinamento teria sido muito mais longo.
Dessa forma, reduzir o custo computacional também traz outros beneficios, como uma re-
ducao nos custos de hardware necessarios para a resolugao de novos problemas. Portanto,
a reducao dos custos computacionais na execucao de métodos de aprendizado por reforco

profundo é um objetivo altamente desejado.
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Isso posto, ha diversas maneiras de reduzir os custos computacionais, destacando tanto
a criacao de novos algoritmos e estratégias para reduzir a interacao com o ambiente ou
acelerar a obtencao de uma politica melhor, quanto a prépria proposta deste trabalho, que
visa otimizar o uso dos recursos computacionais por meio de uma implementacao mais
eficiente. Portanto, se faz necessario entender alguns dos fatores que afetam o desempenho
dos algoritmos atualmente usados no aprendizado por refor¢co profundo, bem como quais

sao as alternativas existentes para abordar esses pontos.

2.2 Aspectos de desempenho relacionados ao DRL

Nesta segao, serao abordadas algumas das caracteristicas envolvidas no desempenho de
um software, em especial as mais relevantes para que seja compreendido como o presente
trabalho busca melhorar o desempenho dos métodos de aprendizado por reforco, por meio

da linguagem Rust.

2.2.1 Tipos de linguagens de programacao e seus respectivos de-
sempenhos

Inicialmente, deve-se compreender que, para um programa ser executado, ele deve ser
primeiro traduzido para cdédigo de maquina. Nesse sentido, existem trés diferentes abor-
dagens para essa traducao, que sao a compilacao e a interpretagao, além da hibridizacao

) )

entre essas duas abordagens (AHO et al., 2006).

Em linguagens compiladas, o cédigo-fonte é traduzido pelo compilador para o co-
digo de maquina de uma plataforma em particular, com instrugoes especificas para o
processador onde o programa sera executado. Dessa forma, os programas compilados sao
significativamente mais réapidos e eficientes em sua execugao (AHO et al., 2006). Uma
outra caracteristica é que por serem linguagens estaticamente tipadas, os erros de tipo
sao identificados no estégio da compilacao, evitando problemas no momento da execu-
¢ao (ERNEST; MENSAH; GILBERT, 2017). Para tanto, as linguagens C, C++ e Rust
sao linguagens compiladas, ou seja, possuem tais caracteristicas e, para além disso, as
bibliotecas de redes neurais como o TensorFlow e PyTorch foram desenvolvidas em C++
justamente por abordarem o processo de otimizagao utilizado no treinamento de redes

neurais, fator critico para a performance de programas que dependem dessas redes.

Ja em relacao as linguagens interpretadas, a tradugao para o codigo de maquina

ocorre concomitantemente com a execucao do programa. Isto ¢, conforme cada instrugao
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no codigo-fonte é alcangada, ela é interpretada e imediatamente executada. Dessa forma,
programas escritos nessas linguagens sao facilmente portaveis entre diferentes plataformas,

bastando ter o interpretador instalado e o acesso ao coédigo-fonte.

Entretanto, tal flexibilidade vém com um custo, pois nao é possivel realizar tantas
otimizagoes, dado que cada instrugao do codigo-fonte tem que ser interpretada toda vez
que é alcancada. Um outro custo é que os tipos em linguagens interpretadas sao verificados
durante a propria execuc¢do, aumentando ainda mais o tempo de execugao (ERNEST;
MENSAH; GILBERT, 2017). Com isso, é importante destacar que a linguagem Python é
interpretada e, atualmente, a grande maioria das bibliotecas de aprendizado por reforco
tém seus algoritmos escritos nessa linguagem. Por isso, utilizar linguagens compiladas
como Rust é mais vantajoso nesse tipo de situacao, dado que se consegue gerar codigo

muito mais otimizado do que Python.

Por fim, para as linguagens hibridas, é feito um meio-termo entre as duas abordagens,
o codigo-fonte é compilado em uma linguagem intermediaria e essa linguagem interme-
diaria é interpretada. Tal abordagem tenta alcancar um equilibrio entre otimizagoes e
flexibilidade, em que, para o passo de compilacao as oportunidades de otimizacoes sao
identificadas, gerando o codigo intermediario especifico para maior desempenho, enquanto
que com a etapa de interpretacao a flexibilidade de execugao em miltiplas plataformas é
garantida (ERNEST; MENSAH; GILBERT, 2017). Desse modo, linguagens que seguem
essa abordagem também podem fazer uso dos chamados just-in-time compilers, compi-
lando partes criticas do programa durante sua execugao, ja que, por meio da analise do
programa em execugao, conseguem identificar novas oportunidades de otimiza¢ao (AHO
et al., 2006). Todavia, utilizar linguagens hibridas para tentar reduzir o custo computaci-
onal no aprendizado por refor¢o profundo pode nao ser interessante, pois, em geral, elas
nao alcancam o mesmo desempenho de linguagens compiladas como o Rust, C ou C++,

sobretudo porque possuem o passo de interpretacao do codigo intermediério.

Para comprovar tais afirmacoes, utiliza-se como base um estudo comparativo entre
diversas linguagens realizado em um conjunto variado de problemas, conforme os resulta-
dos apresentados na Figura 5 que contém uma tabela com os dados normalizados para o

consumo de energia, tempo e memoria (PEREIRA et al., 2017).
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Figura 5: Comparagao entre linguagens por consumo de energia, tempo e memoria

Energy Time Mb
(c) C 1.00 () C 1.00 (c) Pascal 1.00
(c) Rust 1.03 (c) Rust 1.04 (c) Go 1.05
(c) C++ 1.34 (c) C++ 1.56 © C 1.17
(c) Ada 1.70 (c) Ada 1.85 (c) Fortran 1.24
(v) Java 1.98 (v) Java 1.89 (c) C++ 1.34
(c) Pascal 2.14 (c) Chapel 2.14 (c) Ada 1.47
(c) Chapel 2.18 (c) Go 2.83 (c) Rust 1.54
(v) Lisp 2.27 (c) Pascal 3.02 (v) Lisp 1.92
(c) Ocaml 2.40 (c) Ocaml 3.09 (c) Haskell 2.45
(c) Fortran 2.52 (v) C# 3.14 (iy PHP 2.57
(c) Swift 2.79 (v) Lisp 3.40 (c) Swift 2.71
(c) Haskell 3.10 (c) Haskell 3.55 (i) Python 2.80
(v) C# 3.14 (c) Swift 4.20 (c) Ocaml 2.82
) G 3.23 (c) Fortran 4.20 (v) C# 2.85
(i) Dart 3.83 (v) F# 6.30 (i) Hack 3.34
(v) F# 4.13 (i) JavaScript 6.52 (v) Racket 3.52
(i) JavaScript 4.45 (i) Dart 6.67 (i) Ruby 3.97
(v) Racket 7.91 (v) Racket 11.27 (c) Chapel 4.00
(i) TypeScript 21.50 (i) Hack 26.99 (v) F# 4.25
(i) Hack 24.02 (iy PHP 27.64 (i) JavaScript 4.59
(i) PHP 29.30 (v) Erlang 36.71 (i) TypeScript 4.69
(v) Erlang 42.23 (i) Jruby 43.44 (v) Java 6.01
(i) Lua 45.98 (i) TypeScript | 46.20 (i) Perl 6.62
(i) Jruby 46.54 (i) Ruby 59.34 (i) Lua 6.72
(i) Ruby 69.91 (i) Perl 65.79 (v) Erlang 7.20
(i) Python 75.88 (i) Python 71.90 (i) Dart 8.64
(i) Perl 79.58 (i) Lua 82.91 (i) Jruby 19.84

Fonte: (PEREIRA et al., 2017).

Na Figura 5 as linguagens compiladas sao identificadas por um (c¢), as interpretadas
por um (i) e as hibridas por um (v), de uma maquina virtual. Descrita a tabela, é possivel
identificar que o topo das trés métricas é dominado por linguagens compiladas, enquanto
que as linguagens interpretadas ocupam principalmente as tltimas posicoes nesses trés

quesitos e as linguagens hibridas habitam as posi¢oes intermediarias.

Dessa forma, a linguagem Python esta nas duas tltimas posi¢oes, tanto no consumo de
energia quanto no gasto de tempo, além de ocupar a 12? posicao no consumo de memoria.
Por outro lado, a linguagem Rust encontra-se em segundo lugar tanto no consumo de
energia, quanto no consumo de tempo, ficando, inclusive, acima de C++, perdendo apenas
para a linguagem C e, estando na 72 posicdo no consumo de memoria, apresentando
melhor performance do que Python (PEREIRA et al., 2017).
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2.2.2 Alteracoes no desempenho a partir da geréncia de meméoria

A geréncia de memoria dinamica de um programa consiste principalmente em dois
aspectos, a alocagao de um novo bloco de memoéria e a desalocacao de memoria que nao
serd mais usada (KNUTH, 1997). A forma como as linguagens lidam com esses aspectos
afetam o desempenho dos programas, pois a alocacao dindmica de memoria é um dos
recursos mais utilizados e, devido ao custo que é dado ao acessar a memoria por questoes
relacionadas ao hardware dos sistemas computacionais, garantir o bom funcionamento e

segurancga dessa geréncia é fundamental (JONES; HOSKING; MOSS, 2023).

A vista disso, a geréncia da memoria, mesmo aparentando ser simples como algo que
apenas aloca memoria quando necessario e desaloca quando nao estiver mais usando, na
realidade nao é, principalmente em programas complexos, tanto que algumas linguagens se
utilizam de um garbage collector, uma rotina que, em determinados momentos da execuc¢ao
de um programa, libera os blocos de memoria que nao sao mais utilizados pelo programa,
como forma de evitar que os programadores tenham que lidar diretamente com tal geréncia
(JONES; HOSKING; MOSS, 2023). Porém, o uso de tais rotinas afeta o desempenho do
programa, pois se faz necessario pausar sua execugao para realizar a rotina de limpeza
da memoria. Nesse sentido, é importante ressaltar que a linguagem Python faz uso de

garbage collector, sendo esse outro fator para a redugao de sua performance.

Desse modo, linguagens com garbage collector nao se apresentam adequadas para pro-
gramas que necessitam de alta performance, sendo comumente recomendadas linguagens
como C, C++ e Fortran para abordar situacoes de alta performance. Entretanto essas
linguagens tém um sistema de geréncia de memoria manual, sendo necessario alocar e de-
salocar a memoria manualmente, mesmo que, com o uso de ponteiros inteligentes (smart
pointers), a complexidade da geréncia seja reduzida e assim as possibilidades de erros de
geréncia diminua, seu uso ainda nao garante a seguranga na geréncia da memoria, pois

erros como acesso a ponteiros nulos ainda sao um risco (MEYERS, 2014).

Diante disso, a linguagem Rust surge como uma opg¢ao apropriada, pois fornece se-
guranga na geréncia da memoria mesmo sem uso de um garbage collector. Para isso, a
linguagem modela o conceito de posse da memoria de maneira explicita no compilador, de
modo que a memoria é liberada automaticamente quando for apropriado, por exemplo no
fim de um escopo ou ao fim da vida (lifetime) do objeto. Outro fator que contribui para
tal seguranca é que nao existe o NULL em Rust, sendo o sistema de tipos, especificamente
a enumeracao Option, responsavel por indicar a presenca ou nao de um valor, evitando,

assim, a necessidade do NULL (KLABNIK; NICHOLS, 2018).
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2.2.3 Bindings entre linguagens e seus custos para o DRL

O binding entre linguagens é a forma pela qual um recurso, como uma fun¢ao ou
método, definido de forma independente da linguagem, ¢ implementado em uma linguagem

de programagao especifica (MEEK, 1993).

Muitos padroes computacionais sao especificados como Interfaces de Programas de
Aplicagoes (Application Program Interfaces ou APIs ). Essas APIs sdo mais comumente
expressas como um conjunto de operacoes, de defini¢oes de dados associadas ou como uma
seméntica das operagdes em algum sistema subjacente (EMERY, 1996). Dessa forma, as
APIs fornecem a defini¢ao de recursos ou de conceitos, de uma maneira que independe de
qualquer linguagem, enquanto que os bindings seriam a implementacao de uma API em

termos de uma linguagem de programacao especifica (EMERY, 1996).

Diante disso, por meio dos bindings, é possivel escrever um programa em Python e
utilizar um recurso implementado em C' dentro desse programa, desde que exista um
binding de tal recurso, disponivel para Python. E desse modo que as bibliotecas de redes
neurais implementadas em C++ conseguem ser utilizadas em Python. Porém, os bindings
entre Python e C' possuem custos, tanto da propria invocacao das fungoes quanto do
processo de marshalling (TURNER-TRAURING, 2023), termo que indica o processo de
transformar a representagao de um dado na memoria em um formato neutro (TANEN-
BAUM; STEEN, 2023). Salientando que esse processo é importante, pois as formas como
Python e C representam seus dados sao diferentes, necessitando da conversao para que a
comunicagao entre as duas linguagens ocorra (TURNER-TRAURING, 2023).

Outro aspecto a ser levado em consideragao é a geréncia de memoria, nogao ja apre-
sentada previamente neste capitulo, pois Python utiliza um garbage collector enquanto
que a linguagem C' nao. Assim, deve-se levar em consideragao a origem de cada dado para
evitar problemas de vazamento ou corrupcao de memoria, devido a uma falta ou um erro

de desalocagao de memoria (ANDERSON;, 2020).

Ja nos bindings entre Rust e C, a situagao é diferente, pois chamadas de fungoes
implementadas em C, a partir de um programa desenvolvido em Rust, tém custo zero
(CRICHTON, 2015). Claro, o mesmo nao ocorre em todos os bindings para C++, pois
alguns dos conceitos e funcionalidades entre as duas linguagens diferem consideravelmente.
Nesses casos, é necessério realizar conversoes dos dados ou até mesmo outros artificios

para certas funcionalidades, como por exemplo, o conceito de heranca presente em C-++
e inexistente em Rust (HUNGER, 2022).
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Por fim, ao utilizar Python, o ideal é evitar realizar muitas chamadas aos bindings de
uma biblioteca em outra linguagem. Caso contrério, os custos de invocagao das fungoes e
do marshalling podem acabar por comprometer os potenciais ganhos de desempenho do
uso da biblioteca externa. Dessa forma, concentrar a computacao dentro das bibliotecas
externas e representar os dados de forma a serem compativeis com a linguagem externa
sao formas de reduzir os impactos dos bindings (TURNER-TRAURING, 2023). Por outro
lado, os bindings de Rust para outras linguagens sao bem menos custosos, principalmente
para a linguagem C, com o custo zero. Por fim, é importante mencionar também que é
possivel criar bindings entre Python e Rust, porém com um custo similar aos bindings

entre Python e C++.
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3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sao apresentados trabalhos relevantes para a execucao de experimentos
de aprendizado por reforco, sejam trabalhos que tiveram ampla ado¢ao pela comunidade
e portanto pertinentes para o presente trabalho, por servirem de baseline para possiveis
comparagoes. Além disso, também se inserem trabalhos que se enquadram em uma das
duas diferentes abordagens para otimizagao dos experimentos, acelerar a simulacao dos

ambientes ou acelerar os algoritmos em si.

3.1 Bibliotecas com ambientes para RL

Nesta secao sao apresentados trabalhos cujo objetivo é fornecer implementacoes de
ambientes que implementem problemas para RL. Em especial trabalhos que busquem
reduzir o tempo de execucao dos métodos de RL por meio de ambientes mais eficientes,
pois ao reduzir o custo da interacao com o ambiente se obtém um menor tempo de

execucao.

3.1.1 Gymnasium

A biblioteca Gymnasium é um fork mantido da biblioteca Gym (BROCKMAN et al.,
2016) da OpenAl, trazendo muitas melhorias e atualizagoes de API para permitir seu
uso continuo para pesquisa RL de codigo aberto (TOWERS et al., 2024). O Gymnasium
mantém seu foco inteiramente nos ambiente de pesquisa em RL, abstraindo o aspecto do
design e implementacao dos agentes. A tnica restricao ao agente é que ele deve fornecer

uma agao valida conforme especificado pelo espago de agdes do ambiente (TOWERS et
al., 2024).

Além disso, a interface do ambiente do Gymnasium ¢é agnéstica a implementagao
interna da logica do ambiente, permitindo o uso de programas externos. O tinico requi-

sito é que o ambiente seja subclasse de gym.Env implementando as fungoes reset e step
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(TOWERS et al., 2024).

3.1.2 Ray RLIlz:b

A RLIib é uma biblioteca que fornece primitivas de software escalaveis para apren-
dizado por reforco. Essas primitivas permitem que algoritmos sejam implementados com
alto desempenho, escalabilidade e reutiliza¢ao substancial de codigo (LIANG et al., 2018).
Porém, esta abordagem tem um custo elevado devido ao uso de uma configuracao distri-
buida. Em tal configuracao a comunicacao envolvida entre os componentes que nao sao
otimizados especificamente para execucao do ambiente acaba tendo impacto relevante no

tempo de execucao.

Os autores da biblioteca conduziram um estudo comparativo que demonstra os ganhos
de desempenho da biblioteca, porém o foco foi na escalabilidade da solugao para uma
grande quantidade de recursos computacionais. Eles chegaram a utilizar até 8192 CPUs
em alguns experimentos e 512 CPUs e 64 GPUs em outros, com o objetivo de demonstrar

a escalabilidade da solucgao.

Dessa forma, nota-se que o foco da RLIib é a exploragao de uma quantidade vasta de
recursos computacionais, e nao da maxima exploracao do recursos disponiveis. A biblio-
teca disponibiliza além de ambientes algoritmos também, tendo foco na distribuicao da

computacao.

3.1.3 Isaac Gym

A biblioteca Isaac Gym é uma plataforma de aprendizagem de alto desempenho para
treinar politicas em uma ampla variedade de tarefas roboéticas inteiramente em GPU
(MAKOVIYCHUK et al., 2021). Devido & natureza altamente paralela das GPUs, véarios
ambientes podem ser executados simultaneamente. Porém, com essa configuracao nao
¢ possivel lidar com ambientes de jogos virtuais, que sao importantes benchmarks da
comunidade, como os do Atari, Starcraft II ou Dota 2. Isso ocorre pois, as simulagoes
nos ambientes do Isaac Gym sao voltadas para o mundo fisico, enquanto que jogos como

StarCraft II ou Dota 2 operam em um mundo mais abstrato e estratégico.

Diferentemente da RLIib, a Isaac Gym tém como foco a exploragao ao maximo das
GPUs, porém tal foco acaba impedindo que a biblioteca seja utilizada em contextos mais
amplos dos problemas do aprendizado por refor¢co. De toda forma, ela é indicada para

ambientes que podem ser simulados totalmente computacionalmente ela é muito indicada.
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3.1.4 enwvpool

A biblioteca envpool conta com um design selecionado para ambientes paralelos, para
qual os autores afirmam que aumenta a velocidade de simulagao dos ambiente em dife-
rentes configuragoes de hardware, desde um laptop e uma estagao de trabalho modesta

até maquinas de ultima geracao (WENG et al., 2022).

A biblioteca ¢ implementada em C++ e os autores afirmam que os ambientes imple-
mentados atualmente em Python nao podem ser acelerados pela biblioteca (WENG et al.,
2022). Fato esse que demonstra outra limitagao da utilizacdo de Python como linguagem

de escolha quando desempenho é uma caracteristica relevante para a solu¢ao do problema.

3.2 Bibliotecas com algoritmos para RL

Nesta secao sao apresentados trabalhos cujo objetivo é fornecer implementacoes de
algoritmos relevantes para RL. Em especial trabalhos que busquem reduzir o tempo de
execucao dos métodos de RL por meio de algoritmos inovadores ou otimizados, ao serem

implementados em linguagens com maior performance.

3.2.1 Stable Baselines3

Stable Baselines3 (SB3) é uma biblioteca popular para aprendizado de reforgo pro-
fundo que oferece uma colecao de implementacoes de codigo aberto de alta qualidade
de algoritmos construidos sobre o PyTorch. Ela fornece uma interface amigéavel, ampla
documentacao e exemplos, tornando-a acessivel tanto para iniciantes quanto para pesqui-

sadores experientes (RAFFIN et al., 2021).

Stable Baselines3 suporta sete algoritmos de DRL diferentes, incluindo o DQN. Ela
também inclui seis outros algoritmos em seu repositério de algoritmos experimentais,
com implementacoes menos maduras. A biblioteca prioriza estabilidade, eficiéncia e esca-
labilidade, e oferece implementagoes bem testadas de algoritmos garantindo desempenho

confidvel em varios ambientes e cenarios (RAFFIN et al., 2021).

No entanto, nenhum estudo foi conduzido apresentando o tempo de execucgao dos
algoritmos na biblioteca, ou comparando o desempenho dessas implementacoes com outras

bibliotecas e frameworks comuns na comunidade de DRL.
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3.2.2 smarties

smarties ¢ uma biblioteca com implementacoes C++ de alto desempenho para di-
versos algoritmos de aprendizado por reforgo profundo (NOVATI; KOUMOUTSAKOS,
2019). Ela possui suporte para ambientes com uma AP/ similar ao gym da OpenAlI, onde o
ambiente possui uma fungao que, ao receber uma nova acao do agente, avanca a simulagao
no tempo e retorna uma nova observagao, junto com a recompensa. Assim como também
da suporte para APIs em que a simulagao do ambiente domina a estrutura do cédigo da
aplicacao. Nessa configuracao, é o codigo RL que é chamado sempre que novas observacoes
estao disponiveis, exigindo que o agente realize uma agao (NOVATI; KOUMOUTSAKOS,
2019).

Essa biblioteca possui uma interface CLI e também bindings para Python, assim
como foi utilizada pelos autores, em quatro estudos, para a resolucao de diferentes pro-
blemas (NOVATT et al., 2017; VERMA; NOVATI; KOUMOUTSAKOS, 2018; NOVATT,
MAHADEVAN; KOUMOUTSAKOS, 2019; NOVATI; KOUMOUTSAKOS, 2019). Mas,
infelizmente, nao foi realizado nenhum estudo apresentando o ganho de desempenho da
biblioteca em relagao a uma implementacao em Python ou que apresente os tempos de

execucao dos algoritmos.

3.2.3 CleanRL

A CleanRL é uma biblioteca de aprendizado por refor¢o profundo baseada em imple-
mentagoes de arquivo Unico para ajudar pesquisadores a entender todos os detalhes de um

algoritmo, prototipar novos recursos, analisar experimentos e dimensionar os experimentos

com facilidade (HUANG et al., 2022).

A CleanRL nao é uma biblioteca modular, cada um dos nove algoritmos implementa-
dos e suas variantes sao autocontidos em arquivos tinicos, entre eles, o algoritmo DQN no
qual as linhas de cédigo foram reduzidas ao minimo. Junto com implementagoes sucintas,
a base de c6digo do CleanRL é completamente documentada e comparada para garantir

que o desempenho esteja no mesmo nivel de fontes confidveis (HUANG et al., 2022).

Os autores nao fizeram um estudo comparativo sobre o desempenho das implemen-
tacoes no CleanRL, mas eles apresentam alguns tempos de treinamento, mostrando que

suas implementacoes sao mais rapidas do que os algoritmos Stable Baseliness3.
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3.2.4 RLtools

RLtools se apresenta como uma biblioteca rapida e portatil de aprendizagem por
refor¢o profundo para controle continuo, também implementada em C++ (ESCHMANN;
ALBANI; LOIANNO, 2023).

Essa biblioteca possui suporte para apenas trés algoritmos: Twin Delayed Deep De-
terministic (TD3) , Proximal Policy Optimization (PPO) e Soft Actor-Critic (SAC) ,
implementando seus trés proprios ambientes, baseados em problemas classicos da area:
Pendulum, Car e Acrobot. Além dissoe, ela possui uma interface propria para utiliza-
¢ao dos ambientes do simulador MuJoCo que, segundo os autores, é cerca de 25% mais
rapida que a implementacao disponivel na biblioteca EnvPool (ESCHMANN; ALBANT;
LOIANNO, 2023). A RLtools também implementa sua propria colegdo de algoritmos de
redes neurais e nao possui nenhuma dependéncia obrigatoria de outras bibliotecas, como

PyTorch ou TensorFlow para realizacao das computagoes necessarias em tais algoritmos
(ESCHMANN; ALBANI; LOIANNO, 2023).

Todavia, diferentemente das bibliotecas anteriores, a RLtools apresenta um estudo so-
bre qual foi o ganho de performance da implementagao em C++, realizando a comparagao
com diversas bibliotecas, em diferentes linguagens e também em diferentes dispositivos,
como se pode ver na Figura 6 a seguir, onde é apresentado um dos resultados comparativos

com as outras bibliotecas.

Figura 6: Benchmarks de treinamento no ambiente Pendulum comparando outras biblio-
tecas com a RLtools
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Fonte: (ESCHMANN; ALBANI; LOIANNO, 2023).

A RLtools possui bindings para Python, mas para obteng¢ao da performance mostrada
em suas comparagoes, se deve implementar os ambientes com a API da biblioteca, o
que aumenta a complexidade de utilizagao, pois para extrair o maximo de performance é

necessario sacrificar a facilidade de utilizacao da biblioteca pelo publico em geral.
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3.3 Panorama Atual e Contribuicao do Estudo

Dessa forma, diante do exposto, é importante destacar que essas ultimas quatro bi-
bliotecas, que foram apresentadas, sao as principais bibliotecas para o aprendizado por
refor¢o que se assemelham, em algum aspecto, com o presente trabalho, em que cada uma
possui seus pontes fortes e fracos. Neste contexto a Stable Baselines3 ¢ a principal bibli-
oteca usada como baseline para comparacoes de desempenho. Segue abaixo na Tabela 3

os oito trabalhos expostos, sintetizando brevemente suas limitacoes e vantagens:

Tabela 3: Pontos fortes e pontos fracos dos oito trabalhos expostos

Trabalho Limitacoes
Gymnasium Nao foca na performance dos ambientes fornecidos
Ray RLIlib Baixa performance para hardwares mais simples
[saac Gym Impossibilidade de simular ambientes de jogos virtuais
envpool Nao proporciona paralelizacao via GPU para os ambientes
Stable Baselines3 Nao foca na performance dos algoritmos fornecidos
smarties Interface de uso é mais complicada do que outras alternativas
CleanRL Nao fornece uma interface unificada para os algoritmos
RLtools Depende de ambientes proprios para méaxima performance
Trabalho Vantagens
Gymnasium Disponibiliza diversos ambientes com uma API sélida
Ray RLIib Alta escalabilidade via distribuicao em larga escala
[saac Gym Paralelizagao massiva via GPU
envpool Paralelizacao genérica com CPU (diversos hardwares)
Stable Baselines3 | Disponibiliza diversos algoritmos com implementacoes robustas
smarties Dois tipos de API: agent—env & env—agent
CleanRL Algoritmos de DRL em arquivos tnicos e simples
RLtools Implementagao mais eficiente entre os trabalhos encontrados

O presente trabalho busca seguir o padrao da APl do Gymnasium para interagao
com o ambiente, permitindo assim maior compatibilidade e ampliar seu uso. Para isso,
inspira-se nas implementacoes da CleanRl e da Stable Baselines3, que sao consideradas
baselines para os diversos algoritmos que sao fornecidos pela biblioteca, mas ao mesmo
tempo também sao considerados aspectos de desempenho assim como a RLtools, porém,

seguindo o exemplo da smarties, fornecendo bindings para Python.
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4 Metodologia

Nesse capitulo é apresentada a implementacao do algoritmo DQN detalhando as deci-
soes tomadas para sua implementacao em Rust bem como para a criacao dos bindings do
que foi implementado para Python e como as redes neurais foram treinadas. Em seguida, é
apresentada a metodologia experimental adotada, envolvendo a apresentagao do ambiente
selecionado para a execucao dos experimentos, assim como a exposicao da configuracao
utilizada, o que abrange os hiper-parametros utilizados em cada algoritmo, assim como
seus valores. Em seguida, se expoe a configuracao de hardware e software utilizados. Por
fim, as métricas e as justificativas para suas escolhas, bem como a forma de avaliacao dos

resultados dos experimentos realizados.

4.1 Implementacao do algoritmo DQN
A implementagao do algoritmo D@N foi separada em cinco componentes:

1. Deep @) Network: Componente com a logica de treinamento e avaliacao do algoritmo;

2. Parameters: Componente que armazena os hiper-parametros do algoritmo DQN;;

3. Epsilon Greedy: Componente responsavel pela exploracao de novos estados;

4. Epsilon Update Strategy: Componente com estratégia de atualizagao do epsilon;

5. Random FEzxperience Buffer: Componente que armazena as experiéncias do agente.

Enquanto que tais componentes foram encapsulados em um wrapper que expde uma

interface simplificada, seguindo o padrao da biblioteca Stable Baselines 3, onde os bindings
para Python fora criados, permitindo a utilizacao da implementagao em Rust em um script

Python, possibilitando assim a utilizacao de todo o ecossistema da comunidade para uso

de ambientes e recursos auxiliares de aprendizado por reforco.
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Na Figura 7, o diagrama representa os atributos de cada componente e seus tipos,

bem como suas dependéncias.

Figura 7: Diagrama com as principais componentes utilizados na implementacao do DQN

«<STRUCT>> <<ENUM>=>
Deep Q Network Epsilon Update Strategy
| Epsilon Greedy | Random Experience Adaptative Epsilon
Buffer Epsilon Decreasing
Palicy: Target Policy min_epsilon: 32 final_epsilon: £32
Box<dyn Module> Box<dyn Module= . ilon decay:
VarStore VarStore max_epsilon: f32 epsilon_decay:
min_reward: 132 Box=dyn Fn{f32) -= f325
Loss Function | Device | max reward: 132
fni&Tensor, &Tensor) - Epsilon Linear
-= Tensor | Parameters | eps_range: f32 Training Decreasing
— start: 32
| Optimizer | Mone end: 32
end_fraction: 32
<<STRUCT>>
Random Experience Buffer <<STRUCT>> <<STRUCT>>
obs_size: 64 curr_states: Tensor Epsilon Greedy Parameters
size: 64 curr_actions: Tensor initial_epsilon: 132 learning_rate: fé4
next_idx: iGd rewards: Tensor current_epsilon: f32 gradient_steps: w3z
capacity: 164 next_states: Tensor | SmallRng | train_freq: u32
minsize: iG4 dones: Tensor batch_size: usize
- | Epsilon Update Strategy | update_freq: u32
Device | | SmallRng | paale_freq:
eval freq: u32
<cMODULE>> -
<<MODULE>> and eval_for; u32
tch-rs discount_factor: f32
I SmallRng max_grad_norm: 64
| Device | | Optimizer |
| Tensor | | VarStore |
| Module |

Foi utilizada a biblioteca tch-rs que fornece bindings para a biblioteca torch para
treinamento de redes neurais, implementada em C++ a qual também é o backend da

biblioteca PyTorch utilizada pela implementagao da Stable Baselines 3.

Os atributos Policy e Target Policy da struct Deep () Network representam as duas re-
des utilizadas pelo algoritmo DQN, enquanto que o Random Experience Buffer representa
o replay buffer. Ja os demais componentes: Epsilon Update Strategy, Epsilon Greedy e Pa-
rameters sao utilizados para auxiliar a organizagao da implementagao, sendo responsaveis
respectivamente, por: controlar a forma de atualizacao da taxa de exploracao, controlar
a escolha entre explorar novos estados ou utilizar o conhecimento ja obtido durante o

treinamento e armazenar os parametros de configuracao do algoritmo DQN.
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As relacOes entre os componentes previamente apresentados podem ser melhor visu-

alizadas na Figura 8 a seguir:

Figura 8: Diagrama com as relagoes entre os componentes

Optimizer Module
F Y T
Parameters € . VarStore
Deep O Network
Y —l—) Epsilon Greedy
Device

Random Experience Epsilon Update
Buffer o Strateqy

Ll— !

SmallRng

Dessa forma, na inicializacao de uma struct Deep () Network deve-se fornecer uma
instancia do Epsilon Greedy, do Random Fxperience Buffer, uma fungao que gere as redes
neurais via a abstragao de Modules e VarStores, um Optimizer, a loss_fn, e por fim,
os parametros do algoritmo via a struct Parameters e o Device em que o treinamento

ocorrera, isto é, na CPU ou na GPU.

Porém, tal inicializagao s6 é necesséria na utilizagao da implementagao em Rust. Com
os bindings para Python, o uso do algoritmo fica mais simples. Os bindings foram feitos
por meio de um wrapper via a biblioteca PyO3/Maturin, conforme o exemplo de codigo

apresentado na Figura 9, necessario para sua utilizacao em Python.

Figura 9: Uso dos bindings para Python do algoritmo D@QN implementado em Rust
1 model = DQN([(256, "relu"), (256, "relu")], 0.0023)
2 train results = model.train(env, eval env, step=50 000)
3 test results = model.evaluate(eval env, 10)

Toda a implementagao realizada esté disponivel online, tanto o c6digo em Rust quanto
os bindings. A seguir no Algoritmo 1 esté o pseudo codigo da versdao do algoritmo DQN
implementado, baseada na implementagao presente na stable baselines3 com algumas

modificagoes para Rust.


https://github.com/JohnVithor/oxilearn
https://github.com/JohnVithor/oxilearnpy
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Algoritmo 1: Deep Q-learning implementado

1 Initialize action selector A with episilon € and strategy T

2 Initialize replay memory D to capacity N

3 Initialize action-value function Q with random weights 6

4 Initialize target action-value function Q with random weights 6 = 6
Set loss _fn to one of: MAE, MSE, RMSE, Huber or Smooth L1

9]

=]

Get initial state s; from enviroment

7 for t = 1, steps do

8 Get action a; from A based on s;
9 Execute action a; and get reward r;, done d; and next observation s;;
10 Store transition (s, ag, 7, dy, S¢41) in D

11 Every T steps do for g = 1, gradient steps do

12 Sample random mini-batch of transitions (s;, a;, 7, d;, sj4+1) from D
T when d; True

13 Set y; = -
r; + ymax,Q(sj+1,a’;60) when d; False

14 Perform a gradient descent step with loss_ fn(Q(s;,a;;0),y;) on 6

15 end

16 if d; is True then

17 Start new episode, get new s, from enviroment

18 Update A with new e following strategy T

19 Every C episodes do set 6 = 6

20 end

21 Every E steps do evaluate agent on 10 episodes and get mean _reward

22 if mean_reward >= environment threshold reward then

23 Stop training

24 end

25 end

As principais alteragoes consistem na adigao de uma frequéncia de treinamento depen-
dente do passo atual, e na quantidade de atualizagoes dos pesos da rede, ambos na linha
11, além do mecanismo de interrup¢ao do treinamento da linha 22. Além da verificacao

para interromper o treinamento nas linhas 21-23.

Tais alteragoes também estao presentes na implementacao da Stable Baselines3, porém
foram implementadas de formas diferentes, pois a biblioteca em questao da suporte a

outras configuragoes e algoritmos usando a mesma estrutura de treinamento.
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Por fim, sobre a implementacao, vale destacar como ficou a stack de tecnologias e a

comunicagao entre elas, ilustrada na Figura 10:

Figura 10: Esquematica da pilha de comunicac¢ao na implementacao em Rust e em Python

Python Wrapper Python DCN Python Ambiente
Rust DQN Python Ambiente C++ Torch
C++ Torch

Anteriormente tanto a execu¢ao do ambiente quanto a do algoritmo de aprendizado
ocorriam em Python, apenas o treinamento das redes que era otimizado pela biblioteca
Torch. Enquanto que com a abordagem utilizada, o ambiente continua sendo executado
em Python, o que acaba gerando certo overhead, porém as instrugoes do algoritmo DQN
ocorrem em Rust e a comunicacao com a biblioteca Torch também passou a ser com
Rust, o que reduz os custos de marshalling dos dados e permite ainda mais velocidade.
Enquanto que devido ao wrapper em Python o usuario nao sente tal alteracao, visto que

continua configurando o algoritmo em Python.

Na secao seguinte sera exposto sobre o que é o ambiente, qual seu objetivo e suas

restricoes.

4.2 O ambiente Cart Pole

O ambiente do Cart Pole é um benchmark classico para problemas de controle na
area do aprendizado por reforco. Neste ambiente, o agente é responsavel por equilibrar
um poste que é articulado a um carrinho que se move horizontalmente aplicando forcas a
base do carrinho. Destaca-se ainda, que as equagoes de movimento do sistema carrinho-
poste nao sao conhecidas e que o tinico feedback ¢ um sinal positivo que é emitido enquanto
o agente nao falhar, a falha ocorrendo quando o poste cai além de um certo angulo da
vertical, ou quando o carrinho atinge o fim da pista (BARTO; SUTTON; ANDERSON,
1983).
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Figura 11: Representagao grafica do ambiente Cart Pole

FONTE: Gymnasium - Biblioteca Python de ambientes para RL

Portanto, o agente interage com o ambiente indicando a cada passo uma de duas
acoes: se locomover para a esquerda ou se locomover para a direita. Sendo tais acoes

representadas pelos valores 0 ou 1, respectivamente.

E importante destacar que a velocidade que é reduzida ou aumentada pela forca
aplicada em cada agao nao ¢ fixa e depende do angulo que o poste esta apontando.
O centro de gravidade do poste varia a quantidade de energia necessaria para mover o

carrinho abaixo dele, afetando portanto a velocidade de locomocao.

A observagao que o agente dispoe para tomar suas agoes a cada passo é composta
de 4 valores reais: a posi¢ao do carrinho, a velocidade do carrinho, o angulo do poste e a
velocidade angular do poste. Os intervalos de valores possiveis das variaveis que compoem

a observagao sao mostrados na Tabela 4 abaixo.

Tabela 4: Intervalos dos valores que compoem uma observagao do ambiente Cart Pole

Observacao Valor minimo | Valor maximo
Posicao do carrinho -4.8 4.8
Velocidade do carrinho -00 00

Angulo do poste ~-0.418 rad (-24°) | ~0.418 rad (24°)
Velocidade angular do poste -00 00

As condigoes de termino do episodio, isto €, que indicam o fim da emissao do sinal de

recompensa, estao descritas na Tabela 5 a seguir.

Tabela 5: Intervalos vélidos antes que um episédio acabe no ambiente Cart Pole

Observacao Valor minimo Valor maximo

Posicao do carrinho -2.4 2.4
Angulo do poste | ~-0.2095 rad (-12°) | ~0.2095 rad (12°)

Dessa forma, o ambiente ¢ considerado resolvido por um agente, quando tal agente
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obtém um recompensa acumulada acima de 475 ao fim de um episoédio. Assim, por questoes

de economia de tempo, os episddios sao limitados a 500 passos de interagao.

Na inicializacao do ambiente, todos os 4 valores que compoem a observagao sao esco-
lhidos uniformemente entre o intervalo (-0.05, 0.05). Assim, é possivel indicar uma seed

para reprodutibilidade do mesmo estado inicial.

Para mais detalhes sobre o ambiente, consultar a documentacao oficial da biblioteca

Gymnasium e também o codigo-fonte da implementacao do ambiente.

4.3 Metodologia Experimental

Os experimentos realizados consistiram em coletar tempos de 100 execucoes da im-
plementagao do algoritmo DQN em Rust com bindings para Python no ambiente do Cart
Pole, bem como outras 100 execugoes do algoritmo DQN em Python da biblioteca Stable

Baselines 8 no mesmo ambiente.

Em cada execucgao dos algoritmos foi utilizada uma seed diferente, variando incre-
mentalmente de 0 até 99, de forma a reproduzir os mesmos resultados quando necessario.
O treinamento do algoritmo é interrompido se a recompensa minima para considerar o
ambiente resolvido for atingida. Essa condigao é verificada a cada 1000 passos pela média

de 10 execugbdes em uma instancia de avaliagao do ambiente.

4.3.1 Descricao dos parametros usados

Foram utilizados dois conjuntos de parametros, cada um otimizado para a devida
implementagao. Os parametros usados para a versao da SB3 sao os recomendados no
repositorio da SB3 Zoo, contém os parametros ja ajustados para multiplos algoritmos em

diferentes ambientes.

Os parametros usados na implementacao em Rust também se basearam nos recomen-
dados na SB3 Zoo, porém ajustados de forma exploratoria, visto que inicialmente nao
permitiam a convergéncia do algoritmo para a solu¢ao do ambiente. Apos uma investiga-
¢ao, acredita-se que tais diferencas se deram por questoes de precisao da representacao
dos floats, no momento da conversao dos valores entre Python e C++ (torch) ocorre uma
perda de precisao devido a forma de representagao que cada linguagem segue, mesmo im-
plementando o padrao IEEE 75/, enquanto que na versao em Rust tal perda nao ocorre,

visto que a representacao interna do float é a mesma entre Rust e C++.


https://gymnasium.farama.org/environments/classic_control/cart_pole/
https://github.com/DLR-RM/rl-baselines3-zoo/blob/master/hyperparams/dqn.yml
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Assim, foi constatado que nas iteragoes iniciais ambas as implementagoes se compor-
tam da mesma forma, porém apos algumas iteracoes de atualizacao dos pesos das redes,
observa-se pequenas divergéncias nos valores para cada agao, até que em determinado
momento, agoes diferentes sao escolhidas por cada implementacao. Apos essa diferenca

da acao escolhida os caminhos de cada implementacao divergem completamente.

Dessa forma, devido a tal limitagao, foi necessario usar parametros diferentes para
cada implementacgao, de forma a cobrir tanto uma parametrizacao otimizada para o SB3

quanto para o DQN implementado.

Na Tabela 6 estao organizadas breves descri¢oes de cada hiper-parametro do algoritmo
DQN presentes tanto na implementacao feita em Rust quanto na implementagao presente

na Stable Baseliness.

Tabela 6: Descricao dos parametros utilizados no algoritmo DQN

Parametro Descrigao
network arch arquitetura de rede usada, (neurénio por camada)
hidden activation funcoes de ativacao entre camadas
learning rate taxa de aprendizado para otimizador
memory _size tamanho do buffer de repetigao
min _ memory size numero de entradas para iniciar o treinamento
discount _factor fator de desconto para recompensas futuras (7)
initial _epsilon valor inicial do epsilon para exploracao
final epsilon valor final do epsilon para exploracao minima
exploration fraction fracao do treinamento em que o epsilon decresce
max_grad norm limite para gradientes durante atualizacoes de parametros
optimizer algoritmo de otimizacao para ajustar pesos de rede
normalization indica se deve normalizar as observacoes
loss function métrica para avaliar a perda
steps interacgoes totais com o ambiente durante o treinamento
gradient steps atualizagoes de parametros apos cada interagao
train_freq interagoes antes de uma atualizacao de parametro
update freq frequéncia de atualizacao da rede de destino
batch size ntimero de amostras usadas para atualizar os parametros
eval freq intervalo entre avaliacoes de desempenho do agente
eval for numero de episédios ou interacoes para avaliar o desempenho

Enquanto que na Tabela 7 estao os valores usados para cada hiper-parametro em cada

implementagao.



Tabela 7: Hiper-parametros usados para os experimentos com o DQN
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Parametro SB3 Rust Parametro SB3 Rust
network arch [256,256] | [256,256] optimizer ADAM | ADAM
hidden activation | [relu,relu] | [relu,relu] normalization yes 1no
learning rate 0.0023 0.01 loss function | Huber | Huber
memory size 100000 10000 steps 50000 | 50000
min memory size 1000 1000 gradient _steps 128 2
discount factor 0.99 0.99 train_freq 256 2
initial epsilon 1.0 0.5 update freq 10 2
final epsilon 0.04 0.05 batch size 64 256
exploration fraction 0.16 0.2 eval freq 1000 1000
max grad norm 10 10 eval for 10 10

E importante mencionar que a parametrizacao selecionada para o DQN implementado
foi testada no DQN da SBS3, porém o resultado é que o algoritmo nao converge para a
solugao esperada do ambiente. Os valores foram selecionados apds execugao da ferramenta
Optuna para otimizacao de hiper parametros. Destacando que a nao normalizacao das
observagoes se deu por uma limitagao ao interagir com o ambiente, visto que ele executava
em Python, na SB3 é utilizado um wrapper no ambiente que com base na interagao estima a
média e o desvio padrao, e no momento de amostrar os dados do replay buffer o ambiente
¢ usado para normalizar as amostras selecionadas. Utilizar essa mesma abordagem em
Rust teria um custo muito elevado, pois aumentaria consideravelmente a quantidade de

invocacgoes aos bindings para Python.

4.3.2 Configuragao de Hardware & Software

Foram utilizadas as instalagbes do Nucleo de Processamento de Alto Desempenho

(NPAD) da UFRN, com os seguintes hardwares e softwares

e 1 CPU: Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2683 v4 @ 2.10GHz/40M cache/ 9.6 GT /s QPI

e 1 GPU: Tesla V100-SXM2-16GB/ 5,210 GPU Cores/ 4 X DP 1.4

Sistema Operacional: Rocky Linux 8.5 (Green Obsidian)

Versao da linguagem Rust: 1.77.2

Versao da linguagem Python: 3.11.4


https://optuna.org/
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e Versao do Torch: 2.0.1
e Versao da SB3: 2.3.1
e Versao do PyO3/Maturin: 0.21.2/1.5.1
4.3.3 Meétricas utilizadas na comparacgao

As métricas observadas nos experimentos estao descritas na Tabela 8 abaixo.

Tabela 8: Descricao das métricas de avaliacao das implementagoes do algoritmo DQN

Meétrica Descricao

Tempo total em segundos que o
tempo de treinamento (segundos) algoritmo levou para convergir ou

alcangar o limite de passos estabelecido

Quantidade total de passos de
passos executados no treinamento interacao com o ambiente que o agente

executou durante seu treinamento

Quantidade maxima de memoéria
memoria maxima (megabytes) usada durante a execucgao do

algoritmo, medida em megabytes

Média de recompensas obtidas
média de recompensas (10 episodios) pelo algoritmo em 10 episodios

ap6s o fim do seu treinamento

O tempo de treinamento em segundos é uma das principais métricas que se deseja
avaliar, pois reduzir o tempo de treinamento permite iteragoes mais rapidas para o desen-
volvimento de aplicagoes que fazem uso desses algoritmos. Isso permite que mais trabalho
seja feito, reduzindo o tempo necessario para se obter um modelo treinado para resolver

determinado problema.

A quantidade de passos executados no treinamento é um indicador relevante pois
mostra o custo que se tem com a simulacao, sendo outra forma de avaliar o quao rapido
o algoritmo treina. Pois quanto menos interagao houver com o ambiente, principalmente

ambientes custosos de se atuar, melhor serd para o pesquisador ou desenvolvedor.

A memoria maxima utilizada é uma métrica que permite julgar outro custo impor-

tante dos modelos, pois se muita memoria for necesséria para sua execugao, pode acabar
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inviabilizando sua utilizagao em determinadas aplicagoes. Idealmente, quanto menor for

o uso de memoria, melhor sera pois permitird baratear a sua utilizacao.

Por fim, a média de recompensas ao final dos episédios é uma métrica para a qualidade
dos resultados obtidos. Pois nao basta treinar rapidamente, uma vez que a qualidade e a

robustez do modelo ap6s o treinamento sao fundamentais para a utilizagao dos algoritmos.

A partir dessas métricas é avaliada também a razao entre tempo de treinamento e
quantidade de passos utilizada. Assim, é possivel estimar a eficiéncia do algoritmo por
passo executado e, ao dividir o tempo gasto pela quantidade de passos utilizada, obtemos

um valor que indica quanto tempo o algoritmo gasta por passo.

4.3.4 Forma de avaliacao dos resultados

Para a valiar os resultados obtidos utilizando as métricas selecionadas, serao compa-
radas as médias, desvio padroes, valores minimos e valores maximos entre todas as 100
execucoes dos algoritmos. De forma que, em média, um menor tempo de execucao do
treinamento, uma menor quantidade de passos para treinamento, uma menor razao entre
tempo de treinamento e quantidade de passos de treinamento, uma menor utilizagao de
memoria e uma maior recompensa apos treinamento sejam obtidas. Sendo que é preferivel
um menor desvio padrao nessas 100 execucoes, para cada uma dessas métricas, pois indica

maior consisténcia nos resultados.

Para validar a significancia estatistica dos resultados sao utilizados trés testes esta-
tisticos. Portanto, inicialmente, formulam-se duas hipoteses. A hipotese nula (Hy) sugere
que nao ha diferenca significativa entre as médias dos dois grupos, enquanto a hipotese

alternativa (H;) sugere que ha uma diferenga significativa.

O primeiro teste é o Teste T de Student (STUDENT, 1908), que é amplamente uti-
lizado para determinar se ha uma diferenca significativa entre as médias de dois grupos
independentes ou relacionados. Ele se baseia na suposi¢ao de que os dados seguem uma

distribui¢do normal e que as variancias dos dois grupos sao iguais/similares.

O valor do teste T é calculado utilizando a diferenga entre as médias dos grupos, a
variancia dentro de cada grupo e o tamanho da amostra. A férmula para o teste T de

duas amostras independentes é:

= —— 2 (4.1)



51

onde ; e Ty sao as médias dos dois grupos, n; e ny sao os tamanhos dos grupos e s,

2

%, sendo as variancias de cada grupo:

¢ calculado da seguinte forma, com s2 L es

. \/(m —1)s2 4 (ny —1)s2, (12)

ny + no — 2

O segundo teste é o Teste T de Welch (WELCH, 1947). Uma versao modificada do
teste T de Student, empregada para comparar as médias de dois grupos independentes
quando as variancias dos grupos sao diferentes e/ou os tamanhos das amostras sdo de-
siguais. Este teste ¢ mais robusto contra a violacao da suposicao de homogeneidade de

variancias, oferecendo uma anélise estatistica mais precisa sob essas condigoes.

O valor do teste T de Welch é calculado usando uma férmula que ajusta para diferencas

nas variancias e tamanhos das amostras:

T e

O terceiro teste ¢ o Teste U de Man-Whitney (MANN; WHITNEY, 1947) também co-
nhecido como teste de Mann-Whitney-Wilcoxon. E uma alternativa ao teste T de Student

quando as suposi¢oes de normalidade e homogeneidade de variancias nao sao atendidas.

Para calcular o valor do Teste U de Man-Whitney, se faz:

e Os dados de ambas as amostras sao combinados e ordenados em uma tinica sequéncia

crescente;

e Cada valor é substituido pelo seu posto (rank) na sequéncia ordenada. Em caso de

empates, é utilizado o posto médio dos valores empatados;

e U é calculado a partir da soma dos postos dos valores de cada grupo

nl(nl + 1)

Ui =ning + 5

+ R (4.4)

na(ng + 1

onde n; e ny sao os tamanhos das duas amostra. Enquanto que R, e Ry sao as somas

+ Ry (4.5)

dos postos dos valores dos grupos 1 e 2, respectivamente

e 0 U utilizado é o menor valor entre U; e Us.
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Apos aplicar os trés testes apresentados, compara-se o p-value ao nivel de significancia
() escolhido que foi de 0,05. Se o p-value for menor que «, rejeita-se a hipdtese nula,
concluindo que ha uma diferenca significativa entre as médias dos grupos. Caso contréario,

nao se rejeita a hipodtese nula.
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5 Resultados e Discussoes

Neste capitulo, os resultados dos experimentos descritos no capitulo anterior sao apre-
sentados e discutidos. Inicialmente as distribuicoes dos resultados para cada uma das mé-
tricas avaliadas sao apresentadas, seguidas das estatisticas descritivas dessas distribuigoes.
Logo mais, ocorre a comparacao em si desses resultados, discutindo e avaliando segundo
os critérios descritos no capitulo anterior. Por fim, os resultados dos testes estatisticos sao

exibidos e comentados.

5.1 Comparacao dos resultados

As distribuicoes dos resultados para cada uma das métricas avaliadas podem ser
visualizadas na Figura 12 abaixo, sendo 6bvias as diferengas para o tempo decorrido no
treinamento, memoria consumida e quantidade de passos de treinamento. Enquanto que
para a recompensa média ja nao é perceptivel alguma diferenca 6bvia entre os resultados.
Destaca-se o uso de diferentes escalas para cada sub-figura, pois o foco dessa anélise inicial

é na forma das distribui¢oes e na comparacao entre elas para cada variavel.

Figura 12: Graficos de violino para cada uma das quatro métricas analisadas

[ st B python

140 2075 50000 | 5001
120
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10000 4 420
1953

1928 4

Tempo decorrido (s) Memdria maxima (MB) Passos de treinamento Recompensa média

Apenas observando as distribui¢oes ja é possivel afirmar que nao ha diminuicdo na
qualidade das solucoes obtidas com a versao Rust em comparagao com a versao da SB3. Ao

mesmo tempo que hé uma diminui¢ao no tempo de treinamento, quantidade de memoria
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utilizada e na quantidade de passos de interacao com o ambiente. Porém ainda se faz
necessario analisar estatisticamente se os resultados de fato sao significativos.
Na Tabela 9 estao algumas informagoes descritivas sobre os resultados obtidos com o

experimento, contendo média, desvio padrao, valor minimo e valor maximo:

Tabela 9: Estatistica descritiva dos valores das métricas obtidas com o experimento

Meétrica Info SB3 Rust Meétrica Info SB3 Rust
Tempo mean | 80.14 30.45 Memoria mean | 2097.65 | 1956.15
de std 19.96 14.82 maxima std 12.60 10.60
treinamento | min 19.36 10.81 em min | 2063.81 | 1930.30
em segundos | max | 134.97 82.15 megabytes max | 2131.12 | 1981.32
Quantidade | mean | 27140 13220 \Média mean | 497.33 | 497.88

de Passos std | 7960.79 | 7353.39 das std 11.26 9.20
durante o min 2000 2000 min | 402.70 | 428.20
treinamento | max | 50000 30000 Recompensas max | 500.00 | 500.00

Como se pode observar, a implementacao em Rust foi em média cerca de 50 segundos
mais rapida do que a implementacao da SB3, o que equivale a uma reducao de 62,5%, e
com um desvio padrao aproximadamente 34% menor. Enquanto que o nimero médio de
passos de treinamento foi um pouco menor que a metade da SB3, com um desvio padrao
aproximadamente 18% menor. Tais diferencas se dao tanto devido a implementagao do
algoritmo quanto a parametrizagao utilizada, afinal, devido as limitacoes previamente
mencionadas, infelizmente nao foi possivel a utilizacao dos mesmos hiper parametros para

os dois experimentos.

Ja em relagao ao consumo de memoria, a versao em Rust consumiu em média 141.5
megabytes a menos que a versao da SB3, o que nao é uma quantidade significativa, sendo
aproximadamente apenas 7% de reducao. Ja a recompensa média apos o treinamento teve
uma média muito préoxima da versao da SB3. Portanto, os resultados apés o treinamento
sao praticamente iguais no que tange a efetividade para resolver o problema proposto pelo

ambiente.

Sobre a razao de tempo por passo, na Tabela 10 estao os valores obtidos para cada
implementagao, sendo que a versao em Rust apresenta valores menores para as quatro
informagoes analisadas. Tal resultado demonstra que mesmo com as diferengas entre pa-

rametros ha uma redugao no tempo intrinseca & mudanca da linguagem para Rust.



Tabela 10: Estatistica descritiva da razao tempo por passo de treinamento

Métrica Info SB3 Rust
Razao entre | mean | 0.003095 | 0.002475
tempo por std | 0.000767 | 0.000484

passo de min | 0.002499 | 0.001917
treinamento | max | 0.009680 | 0.005405
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O grafico da Figura 13 permite uma compreensao visual das diferencas de tempo

de cada implementacao experimentada, reforcando as afirmacoes sobre a versao em Rust

possuir uma menor razao de tempo por passo de treinamento.

Tempo decorrido (s)

Figura 13: Comparacao entre as razoes tempo/passos das duas versoes
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Na secao a seguir estao descritos os resultados dos testes estatisticos para validar a

relevancia dos resultados discutidos nesta segao.

5.2 Testes estatisticos

Na Tabela 11 é apresentado os resultados dos trés testes estatisticos realizados

Tabela 11: Resultado dos testes de significancia estatistica

Meétrica Teste | Estatistica | Graus de liberdade p
Student -19.986 198.000 | <0.001

Tempo decorrido (s) Welch -19.986 182.747 | <0.001
Mann-Whitney 386.000 - | <0.001

Student -56.825 198.000 | <0.001

Memoria Méaxima (MB) Welch -56.825 193.776 | <0.001
Mann-Whitney 0.000 - | <0.001

Student -12.845 198.000 | <0.001

Passos de treinamento Welch -12.845 196.766 | <0.001
Mann-Whitney 1045.000 - | <0.001

Student -6.837 198.000 | <0.001

Razao Tempo / Passo Welch -6.837 167.030 | <0.001
Mann-Whitney 1260.000 - | <0.001

Student 0.379 198.000 | 0.647

Média de Recompensa Welch 0.379 190.442 0.647
Mann-Whitney 5104.500 - | 0.682

Conforme mostrado na Tabela 11, podemos concluir que ha evidéncias estatisticas
para apoiar a afirmacao de que a implementacao em Rust é mais rapida do que a versao
Python, sem impacto significativo nas recompensas obtidas. Isso se deve ao fato que nao
hé evidéncias estatisticas para afirmar que as distribui¢oes da média de recompensa sejam

diferentes entre as versoes.

Os trés testes concordam com tais afirmacgoes, mesmo com suas diferencas, sendo o
teste de Mann-Whitney o mais confidvel para o problema, devido as visiveis diferencas
entre as distribui¢oes analisadas, pois as distribuigoes de tempo e passos na implementacao

em Rust nao seguem uma distribuicao normal.
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Portanto, a versao implementada em Rust se apresenta como uma alternativa mais

rapida que a implementacao da SBS sem comprometer a qualidade dos resultados obtidos.
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6 Consideracoes finais

Este capitulo resume o que foi desenvolvido no presente trabalho, sintetizando os
resultados e suas principais contribuicoes e listando as limitagoes do estudo realizado. Por

fim, apresentam-se algumas perspectivas para desenvolvimento de trabalhos futuros.

6.1 Sintese do trabalho

Em resumo, o estudo apresenta uma comparagao entre uma implementacao do algo-
ritmo DQN em Rust e a implementacao em Python presente na biblioteca Stable Base-
lines3, ambas sendo executadas no ambiente Cart Pole. Inicialmente contextualizou-se o
problema do crescente custo que a execucao dos algoritmos de aprendizado por reforco

vém apresentando, em especial durante seu treinamento.

Em seguida a motivacao da solucao proposta foi exposta, sendo devido a outros exem-
plos de problemas custosos na area de aprendizado de maquina no qual implementacoes
em linguagens com maior performance foram utilizadas. Além de sua justificativa, isto é,
qual o motivo pelo qual uma implementacao em Rust foi escolhida ao invés de alguma
outra linguagem. Essa escolha se deu devido a Rust ter seu desempenho similar a C, mas
com seguranca de memoria sem uso de garbage collector, assim como também por possuir
um ambiente de desenvolvimento mais moderno do que C/C++, principalmente no que

tange a resolucao de dependéncias.

Em seguida o objetivo geral do estudo foi exposto: Verificar empiricamente se uma
implementagao em Rust do algoritmo Deep @Q)-Network é mais rapida do que uma imple-

mentacao em Python. Assim como os objetivos especificos:

1. Implementar em Rust o algoritmo DQN e também seus bindings para Python,

visando facilitar sua integragao com outras bibliotecas em Python;

2. Experimentar as versoes em Rust e Python do DQN no ambiente do Cart-Pole;
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3. Realizar uma anélise comparativa dos resultados dos experimentos;

Apos ter apresentado como o algoritmo DQN foi implementado e o funcionamento
do ambiente do Cart Pole, onde os experimentos foram executados, os hiper-parametros
utilizados foram informados, bem como seus valores para as duas implementagoes com-
paradas. Em seguida foram apresentadas as configuracoes de hardware e software, assim
como as métricas utilizadas na comparagao, sendo elas: tempo de treinamento em segun-
dos; quantidade de passos de treinamento; memoria méxima utilizada em megabytes; e
média de recompensas apés treinamento. Além de uma razao entre o tempo de treina-
mento e a quantidade de passos de treinamento. Por fim, foi indicado como os resultados
foram avaliados, fazendo uso também dos testes estatisticos de Student, Welch e Mann-

Whitney.

Ao comparar as distribui¢oes nas quatro métricas avaliadas, bem como as medidas
descritivas de cada um delas, constata-se que a versao em Rust foi mais rapida de treinar,
utilizou menos passos e menos memoria e alcancou resultados tao bons quanto a versao
da SB3 em Python, além de manter também uma menor razao de tempo por passos de

treinamento.

Por ltimo os resultados dos testes estatisticos foram exibidos e o veredito final sobre
a comparacao foi comprovado. De fato a implementacao em Rust se apresenta mais rapida
que a da SB3, tendo uma comprovagao estatistica, principalmente ao considerar o teste

de Mann-Whitney mais adequado quando as distribui¢goes em questao nao sao normais.

Destaca-se que os objetivos especificos foram alcancados ao fim do trabalho, foi im-
plementado o algoritmo DN em Rust, bem como seus bindings para Python, foram
realizados experimentos usando o ambiente Cart Pole entre a implementacao em Rust e
uma implementacao em Python. Assim como foi feita uma analise dos resultados desses
experimentos, onde foi verificado empiricamente que uma implementacao em Rust do al-
goritmo DN ¢é mais rapida do que uma implementagao em Python, em especial do que

a implementagao disponivel na Stable Baseliness3.

6.2 Limitacoes e Trabalhos Futuros

A principal limitacao do trabalho se da na utilizacao de apenas um ambiente de teste.
Além de ser um ambiente simples de ser simulado, também nao levada em conta o uso de

vetorizagao do ambiente como forma de aumentar o desempenho do treinamento.
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Outra limitacao é na quantidade de algoritmos utilizados, pois apenas o DQN foi
comparado e ainda mais com apenas uma possivel implementacao em Python, o que nao

exclui a possibilidade de outras implementacoes serem mais rapidas.

Por fim, outra limitacao relevante do estudo consiste no fato de nao ter sido explorado
o paralelismo. Técnica muito relevante para obter aumento de performance e com isso a
diminuicao do tempo de treinamento dos algoritmos. Ainda mais levando em considera-
¢ao que a linguagem Rust oferece fearless concurreny (concorréncia sem medo), pois as
propriedades de posse e de empréstimo dos dados ajudam a evitar armadilhas comuns do

desenvolvimento de algoritmos concorrentes e/ou paralelos.

Desse modo, diante das limitagoes do estudo, propoe-se como trabalhos futuros para
melhorar o trabalho, as seguintes possibilidades:

e Realizar experimentos em outros ambientes classicos como o Pendulum e o Acrobot;

e Realizar experimentos em ambientes modernos: Atari, MuJoCo ou StarCraft 11,

e Realizar experimentos em ambientes vetorizados, permitindo maior desempenho na

interacao com o ambiente, pratica que é cada vez mais uma tendéncia na area;
e Implementar e comparar outros algoritmos além do DQN, como o PPO ou o TDS3;
e Comparar o algoritmo com outras implementacoes e em outras linguagens;

e Implementar e comparar a versao paralela do algoritmo DQN e também de outros

algoritmos como o PPO ou o TD3, potencialmente distribuindo a computacao;
e Comparar o desempenho das implementagoes em hardwares mais modestos;

e Analisar os custos energéticos entre as implementagoes;
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