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RESUMO

A Inteligéncia artificial (IA) tem se tornado uma presenca cada vez mais constante em nosso
cotidiano, com aplicagdes que abrangem desde chatbots e carros autdbnomos até reconheci-
mento de imagem e jogos. A IA tem sido objeto de estudo e reflexdes desde a década de 1950,
quando Turing propds o Teste de Turing, também conhecido como Jogo da Imitacdo. Este teste
provocou um debate sobre a capacidade das méaquinas de pensar e os limites da inteligéncia
computacional. Nesse contexto, os jogos surgem como um dominio intrigante para a IA, ofere-
cendo um ambiente rico para exploracdo. Com regras definidas e de facil compreensao, assim
dispensando a necessidade de um especialista, permitindo a participagcao de pessoas comuns em
experimentos e treinos. Dentre os diferentes paradigmas de aprendizado em 1A, o Aprendizado
por Reforco (AR) se destaca. Este tipo de aprendizado tem a capacidade de aprender direta-
mente através da interacdo com o ambiente, sem a necessidade de amostragem. Essa habilidade
de tomar decisdes em ambientes incertos € uma vantagem significativa, especialmente no ambi-
ente complexo dos jogos eletronicos. Um exemplo notavel de algoritmo de AR é o Q-Learning.
Este algoritmo se destaca por ndo exigir um modelo prévio do ambiente, permitindo um apren-
dizado direto a partir da experiéncia acumulada. Para implementacdo de modelo de 1A capaz
de aprender a jogar o jogo Pong de forma autdnoma, foi utilizado o algoritmo Dueling Deep
Q-networks (DDQN) na linguagem pyhton, que € uma evolu¢ido do Deep Q-networks (DQN),
que combina o Q-Learning e redes neurais profundas em conjunto com a biblioteca gymnasium.
Como resultado o modelo chega ao ponto de sempre ganhar, conseguindo atingir a pontuagdo
final maxima de 21 pontos e equiparando aos melhores resultados dos trabalhos relacionados.
Esses avancos na aplicagdo de IA e AR em jogos eletronicos ndao apenas demonstram o po-
tencial dessas técnicas, mas também abrem caminho para novas possibilidades de pesquisa e
desenvolvimento, contribuindo significativamente para o avango continuo da IA e AR nesse

campo dinimico.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Artificial Intelligence. Aprendizado de Mdaquina. Ma-
chine learning. Aprendizado por refor¢o; Reinforcement learning. Jogos. Games. Atari. Pong.

Gymnasium. Python.
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1 INTRODUCAO

A TA pode ser definida como o ramo da ciéncia em que se ocupa da automacdo do
comportamento inteligente (LUGER, 2013). No entanto a IA nao € muito bem definida ou com-
preendida. Embora a maioria das pessoas reconheca o comportamento inteligente quando o vé,
¢ dificil definir a IA de forma especifica o suficiente para avaliar um programa de computador
como inteligente, mantendo ao mesmo tempo a complexidade da mente humana. Por isso sim-
plesmente podemos defini-la como uma colecdo de problemas e metodologias estudadas pelos
pesquisadores de IA (LUGER, 2013).

Em 1956, John McCarthy, juntamente com Marvin Minsky, Nathaniel Rochester e Claude
Shannon, organizou a Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence em Dart-
mouth College, localizado em Hanover, New Hampshire. Reunindo diversos pesquisadores de
renome para explorar o que seria mais tarde denominado por IA (MCCARTHY ez al., 1955). A Fi-

gura | apresenta alguns dos cientistas que participaram da conferéncia em Dartmouth College.

Propomos que um estudo de inteligéncia artificial com a durag@o de 2 meses e
10 pessoas seja realizado durante o verdo de 1956 no Dartmouth College em
Hanover, New Hampshire. O estudo deverd prosseguir com base na conjectura
de que todos os aspectos da aprendizagem ou qualquer outra caracteristica da
inteligéncia podem, em principio ser descrito com tanta precisdo que uma ma-
quina possa ser feita para simuld-lo. Uma tentativa serd feita para descobrir
como fazer as maquinas usarem linguagem, formar abstragdes e conceitos, re-
solver tipos de problemas agora reservados aos humanos e melhorarem. Acha-
mos que um avango significativo pode ser feito em um ou mais desses pro-
blemas se um grupo cuidadosamente selecionado de cientistas trabalhar nele
juntos por um verdo (MCCARTHY et al., 1955) .

Durante o workshop, o termo IA foi cunhado pela primeira vez e direcdes como mé-
todos simbdlicos foram iniciadas (MCCARTHY et al., 1956). Muitos dos participantes fizeram
contribui¢des-chave para a IA, como Marvin Minsky, que desenvolveu um dos primeiros simu-
ladores de rede neural, e John McCarthy, que inventou a linguagem de programacgao LISP. Este

evento ¢ amplamente considerado o marco fundador do campo da IA (MCCARTHY et al., 1956).

Como Silva et al. (2018) explica, com o passar do tempo, diversas vertentes de pesquisa
na drea da IA surgiram, incluindo a abordagem biol6gica, que explorava o desenvolvimento de
conceitos inspirados nas redes neurais humanas. Durante a década de 1960, o campo adquiriu
oficialmente o nome de Inteligéncia Artificial, e os pesquisadores comecaram a considerar a
possibilidade de maquinas executarem tarefas complexas, como o raciocinio, de maneira seme-
lhante aos seres humanos. Apds um periodo de estudos, na década de 1980, o estudo das redes
neurais ganhou forga e, nos anos 1990, experimentou um notavel avango, solidificando-se como
a base central das investigacdes em IA. Foi definido que o sistema de IA ndo apenas armazena

e manipula dados, mas também adquire, representa € manipula conhecimento. De forma que



Figura 1 — A esquerda Marvin Minsky, Claude Shannon, Ray Solomonoff e outros cientistas no
Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence

C e D e

Fonte: https://www.cantorsparadise.com/the-birthplace-of-ai-9ab7d4e5fb00

um sistema de IA pode ter a capacidade de deduzir novos conhecimentos a partir do conheci-
mento existente, bem como a resolucio de problemas complexos ndo quantitativos por meio de

métodos de representacdo e manipulagdo (SILVA et al., 2018).

Uma das diversas aplicacdes da IA sdo os jogos. Os jogos fazem parte de nossas vidas
e, a medida que eles se tornam mais avancados, a IA também avanca para desafiar os jogadores
humanos. A histéria da IA e a histéria dos jogos estdo ligadas. Um marco importante foi o
famoso Teste de Turing proposto por Alan Turing em 1950 (TURING, 1950).

Alan Turing introduziu o conceito do “Jogo de Imita¢do” ou “Teste de Turing”. Com
o0 objetivo de responder a pergunta “As maquinas podem pensar?”’. Turing descreve o jogo da
seguinte forma (TURING, 1950):

E jogado com trés pessoas, um homem (A), uma mulher (B) e um interrogador (C) ,

que pode ser de qualquer sexo. O interrogador fica em uma sala separada dos outros dois. O
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objetivo para o interrogador € determinar qual dos dois é o homem e qual € a mulher. Ele os
conhece pelos rétulos X e Y, e no final do jogo ele dizque “Xé¢ AeYéB ou“XéBeYéA”
(TURING, 1950).

Agora, 0 que aconteceria se uma maquina assumisse o papel de A neste jogo? O inter-
rogador cometeria erros na mesma proporcao que quando o jogo € disputado entre um homem
e uma mulher? Estas perguntas nos levam a uma nova forma de abordar a questdo original: “As
madquinas podem pensar?” (TURING, 1950). A figura 2 ilustra a situag@o proposta pelo Teste de
Turing, onde um interrogador fica isolado e se comunica com uma maquina € uma pessoa, sem

saber se esta falando com uma ou com outra.

Figura 2 — Situacdo proposta pelo Teste de Turing

O
INTERROGADOR

Q)

Fonte: Retirado de Carla Oliveira

Para passar no teste de Turing, um computador precisaria pelo menos das seguintes
habilidades (SANTOS, 2021):

1. Processamento de linguagem natural: habilidade de se comunicar de forma natural com

o idioma em questao.

2. Representacdo do conhecimento: precisa ser capaz de ter conhecimento e armazend-lo

em algum lugar.

3. Raciocinio automatizado: precisa ser capaz de fazer raciocinio com base no armazenado

do conhecimento.

4. Aprendizado de mdquina: precisa ser capaz de aprender com o seu ambiente.
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Ao questionar se uma maquina pode enganar um interrogador humano a ponto de ser
confundida com um ser humano, Turing nos incentivou a explorar os limites da capacidade das
madaquinas e a nos esforcarmos para criar sistemas de IA cada vez mais sofisticados (TURING,
1950).

Com a publicacdo do Teste de Turing, a drea de jogos atraiu o interesse de diversos
cientistas que exploraram como os jogos poderiam contribuir para o campo de IA. As pesquisas
iniciais foram sobre busca em espaco de estados, e frequentemente utilizavam jogos de tabuleiro
comuns, como xadrez ou damas. A natureza dos jogos, que sdo atividades fisicas ou intelectuais
regidas por um conjunto de regras, facilita a geracdo de espacgos de busca. Isso ajuda a eliminar

ambiguidades e reduzir a complexidade de problemas menos estruturados (LUGER, 2013).

Os jogos possuem a incrivel habilidade de gerar vastos espagos de busca, podendo se
tornar complexos labirintos que exigem o uso de técnicas avangadas para avaliar multiplas al-
ternativas possiveis. Estas técnicas sdo conhecidas como heuristicas e desempenham um papel
fundamental na pesquisa em IA (LUGER, 2013). O fato de a grande maioria das pessoas ter
alguma experiéncia com jogos mais simples, como jogos de tabuleiro, torna mais fécil projetar
e testar a eficdcia das heurfsticas. Nao ha a necessidade de um especialista, diferente de outras
dreas como a matematica e a medicina. Por esses motivos, os jogos propiciam um dominio rico
para o estudo da busca heuristica (LUGER, 2013).

Uma das sub-dreas da IA que se destaca no desenvolvimento de jogos € o Aprendizado
de Mdaquina (AM), que consiste em treinar algoritmos para aprender com dados e melhorar seu
desempenho em tarefas especificas. No contexto de jogos, o AM pode ser usado para ensinar
programas a aprenderem com a experiéncia, assim como um individuo aprende as regras e

estratégias de um esporte por meio da observacao e experi€ncia de vérios jogos (LUGER, 2013).

Uma das subdreas da IA que se destaca no desenvolvimento de jogos é o AM, que
consiste em treinar algoritmos para aprender com dados e melhorar seu desempenho em tarefas
especificas. No contexto de jogos, o AM pode ser usado para ensinar programas a aprenderem
com a experiéncia, assim como um individuo aprende as regras e estratégias de um esporte por

meio da observacao e experi€ncia de varios jogos (LUGER, 2013).

A medida que o agente continua a interagir com seu ambiente e a receber feedback
através deste sistema de recompensas e penalidades, ele comeca a desenvolver uma estratégia,
ou politica, que maximiza sua recompensa total ao longo do tempo. Este processo pode ser
visto como um ciclo de aprendizado, onde cada sucesso reforca o que foi aprendido e informa
as acoes futuras do agente. Este método de aprendizado € particularmente util em situagdes que
envolvem uma série de decisdes sequenciais e interacdes complexas, como € o caso dos jogos.
Através da AR, um agente pode aprender a navegar pelas regras de um jogo e a tomar decisoes

que aumentam suas chances de vitdria (LUGER, 2013).

Com o AR, a medida que os movimentos dos agentes se tornam mais precisos, seus
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resultados melhoram, criando um ciclo de aprendizado onde o sucesso ou a falha sao reforca-

dos com o que foi aprendido. Isso demonstra como o AM pode ser aplicado para melhorar o

desempenho de agentes de IA em atividades baseadas em regras e interagcdes complexas, como
0s jogos (LUGER, 2013).

1.1

OBJETIVO GERAL E ESPECIFICOS

O objetivo deste estudo € explorar a aplicacdo e avaliacdo do aprendizado por refor¢o

no contexto de jogos, visando o desenvolvimento de um modelo de IA.

1.2

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

. Implementar um modelo de aprendizado por reforco.
. Examinar como o modelo aprende, através de suas interacdes com o ambiente do jogo.

. Avaliar a eficdcia do método de aprendizado por reforco no problema escolhido na drea

de jogos.

Comparar a solucdo e o modelo desenvolvido com outros trabalhos do estado da arte.

ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Este trabalho de conclusdo estd organizado em 4 capitulos.

. O primeiro capitulo € definido pela introdu¢do explicando conceitos iniciais do trabalho.

O segundo capitulo apresenta um estudo sobre a drea de aprendizado de mdquina, em

especial do aprendizado por reforco e os trabalhos relacionados.

. O terceiro capitulo é descrita a proposta de implementacao, detalhando os materiais, fer-

ramentas e métodos necessarios.

Por fim, o quarto capitulo apresenta as consideragdes finais, apresenta uma sintese do

trabalho realizado e o cronograma para o TCC 2.
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2 APRENDIZADO POR REFORCO APLICADO NA AREA DE JO-
GOS

Os jogos representam uma drea popular de pesquisa em IA. Embora os jogos de tabu-
leiro tenham sido fundamentais na pesquisa de IA desde o inicio, os videogames tornaram-se
cada vez mais a principal forma de testar e introduzir novos algoritmos nas ultimas décadas.
Simultaneamente, os videogames evoluiram, tornando-se mais diversos e complexos. Alguns
deles incorporam avancos em IA para controlar personagens nao-jogadores, gerar conteido ou
adaptar-se aos jogadores (YANNAKAKIS ez al., 2018).

2.1 O QUE E APRENDIZADO DE MAQUINA

O AM € uma érea fundamental da A, que se concentra no desenvolvimento de algorit-
mos e modelos estatisticos que permitem que sistemas aprendam e melhorem automaticamente
com base em dados. Esta abordagem, junto com a Ciéncia de Dados, campo focado na coleta,
limpeza, anélise e interpretacdo de dados, desempenha um papel essencial na revolucao da IA,
permitindo que sistemas adquiram conhecimento e tomem decisdes com base em informacdes.
A relacdo entre IA, AM, aprendizado profundo e ciéncia de dados é apresentada na Figura 3,
ilustrando quais campos fazem parte da IA, seja como subdreas ou atuando de forma multidis-

ciplinar, como € o caso da ci€ncia da computacao.

Com o crescente volume de dados gerados por empresas e individuos, surge a possibi-
lidade de utiliza-los como fonte de experi€éncia em processos computacionais (MITCHELL et al.,
2007). E nesse contexto de grande volume de dados e necessidade de processamento eficiente
que surge o0 AM. O AM ¢€ visto como um campo interdisciplinar da ciéncia da computacio e
estatistica, focado no desenvolvimento de algoritmos e modelos estatisticos para que os siste-
mas aprendam e melhorem seu comportamento automaticamente com base em dados, sem a
necessidade de serem explicitamente programados (ALPAYDIN; ETHEM, 2020). O AM trabalha
em conjunto com o campo da Ciéncia de Dados e inclui o aprendizado profundo como subérea,
técnica que permite que sistemas aprendam e melhorem seu comportamento automaticamente

com base em dados, sem programacao explicita.

O AM também pode ser definido como, o estudo de algoritmos computacionais que
melhoram seu desempenho automaticamente, através da experiéncia adquirida pela interacao
com dados. Esses algoritmos aprendem a reconhecer padrdes complexos e tomar decisdes com
base em dados, tornando-se cada vez mais precisos a medida que sdo alimentados com mais
informacdes (MITCHELL et al., 2007).

O AM tem uma ampla gama de aplicagdes empresariais, trazendo melhorias significa-

tivas em varias frentes. Como visto no artigo de Crockett (2023), um dos casos mais notaveis



Figura 3 — Relacdo entre inteligéncia artificial, aprendizado de maquina, aprendizado profundo
e ciéncia de dados.
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Fonte: Adaptado de https://www.serpro.gov.br/menu/noticias/noticias-2019/democratizando-a-
inteligencia-artificial.

na seguranca € a deteccao de fraudes, bancos e emissores de cartdes de crédito utilizam o AM
para identificar transagdes potencialmente fraudulentas, protegendo assim os clientes contra ati-
vidades ndo autorizadas. Outra aplicagdo € a vigilancia por video, onde o AM ¢ utilizado para
aprimoramento de sistemas de reconhecimento facial, permitindo que a identificacio de crimi-
nosos conhecidos, e comportamentos andmalos que possam representar ameagas a seguranca

publica. A 4 mostra uma série de aplicacdes possiveis a partir dos ramos e sub-ramos do AM.

O AM também € fundamental para a andlise em tempo real de dados em constante
atualizacdo, como feeds de redes sociais e transacdes de vendas online. Os feeds de redes sociais
sdo fluxos continuos de atualiza¢des de usudrios nas redes sociais, enquanto 0s insights sao
entendimentos ou descobertas valiosas obtidas a partir da analise de dados. O AM permite a
identificacdo imediata desses insights e problemas emergentes. Outro cendrio importante onde
0 AM ¢ utilizado é a manutengdo preditiva, impulsionada pela Internet das Coisas (IoT), que
usa dados histéricos de equipamentos para prever falhas, possibilitando reparos proativos e

minimizando impactos nas operacdes (CROCKETT, 2023).

Os algoritmos de AM podem ser categorizados em tarefas preditivas e descritivas (FA-
CELI; LORENA; GAMA, 2021). Nas tarefas preditivas, os algoritmos sdo utilizados para criar mo-
delos capazes de fazer previsdes, com base em um conjunto de dados de treinamento que contém
rétulos conhecidos.Os rétulos sdo informacdes desejadas para cada registro em um conjunto de
dados. Por exemplo, em um conjunto de dados que contém caracteristicas de diferentes tipos de

feijao, o rétulo identifica a espécie de feijao associada a essas caracteristicas. Esses modelos,
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Figura 4 — Casos de uso da TA.
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Fonte: Retirado de <https://www.researchgate.net/publication/358935730_Applications_of_
Machine_Learning_in_Alloy_Catalysts_Rational_Selection_and_Future_Development_of_
Descriptors>

que geralmente seguem o paradigma de aprendizado supervisionado, utilizam um “supervisor
externo” que fornece informagdes sobre os resultados corretos durante o processo de treina-
mento. Um exemplo prético desse cendrio € o uso de algoritmos de AM para prever o estado
de satde de um paciente com base em seus sintomas, com informacdes previamente rotuladas
(FACELI; LORENA; GAMA, 2021).

Por outro lado, nas tarefas descritivas, o objetivo principal ndo € a previsio, mas a des-
coberta de padrdes e estruturas subjacentes nos dados. Os algoritmos de AM associados a essas
tarefas seguem o paradigma do aprendizado ndo supervisionado, o que significa que ndo re-
cebem orientacdes explicitas sobre rétulos ou categorias durante o treinamento. Em vez disso,
esses algoritmos exploram os proprios dados para identificar naturalmente agrupamentos, as-
sociacdes ou regularidades. Exemplos tipicos de tarefas descritivas incluem a identificacao de
comportamentos de compras similares, a descoberta de regras de associacdo, entre outros pa-
drdes que revelam conexdes frequentes entre subconjuntos de atributos em conjuntos de dados,

como explicado por Faceli, Lorena e Gama (2021).
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Os trés principais tipos de AM sao: aprendizado supervisionado, aprendizado ndo su-
pervisionado e aprendizado por refor¢o (FACELI; LORENA; GAMA, 2021).

O aprendizado supervisionado, € uma abordagem de aprendizado de maquina em que
um modelo € treinado a partir de exemplos rotulados, com o objetivo de aprender a mapear
entradas para saidas corretas. No aprendizado supervisionado, o agente observa alguns pares de
entrada e saida de exemplo e aprende uma funcdo que mapeia da entrada para a saida, como
definido por Russell e Norvig (2022). A Figura 5 mostra o fluxo do aprendizado supervisionado,
a partir do dados de treinamento, um modelo € treinado, apds € inserido uma entrada de dados,

e entdo o modelo realiza uma predi¢do que € validada por um agente externo.

Figura 5 — Esquema do aprendizado supervisionado.
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Fonte: Adaptado de <https://www.researchgate.net/publication/337517556_Intrusion_
Detection_In_IoT_Using_Artificial_Neural_Networks_On_UNSW-15_Dataset>

O aprendizado nao supervisionado, compreende os algoritmos que ndo recebem dados
rotulados e busca encontrar padrdes e estruturas nos dados de entrada. No aprendizado ndo
supervisionado, o agente adquire uma compreensao dos padrdes nos dados de entrada, mesmo

sem receber orientacdo direta. Uma das tarefas predominantes nessa categoria € o agrupamento,
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que envolve identificar possiveis agrupamentos significativos entre os exemplos de entrada,
como explicado por Russell e Norvig (2022). A Figura 6 mostra o esquema do aprendizado ndo
supervisionado, onde o modelo € treinado a partir dos dados de treinamento, mas nao ha uma

validagdo feita por um agente externo.

Figura 6 — Esquema do aprendizado ndo supervisionado.
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and_Smart_Systems>

No AR, o agente é treinado através de uma série de reforco, que podem ser recompensas
ou penalidades. O aprendizado ocorre através da interacdo com um ambiente dindmico, no qual
o agente deve realizar uma sequéncia de a¢des e pode ser recompensado ou penalizado em cada
acdo, dependendo do resultado. A secdo seguinte detalha o AR, foco do estudo desenvolvido
neste trabalho.

2.2 O QUE E APRENDIZADO POR REFORCO

A aprendizagem por refor¢o € uma subdrea da IA que se concentra em como um agente
pode aprender a tomar decisdes ideais para alcancar um objetivo, dada uma série de acdes
possiveis e um ambiente incerto. Diferentemente de outras formas de aprendizado, como o
aprendizado supervisionado e ndo supervisionado, o aprendizado por refor¢co ndo depende de
dados de treinamento rotulados ou de encontrar padrdes ocultos nos dados. Em vez disso, o
agente aprende a tomar decisdes ideais por meio de um processo de tentativa e erro, onde cada
acdo tomada tem uma recompensa associada. O objetivo do agente é maximizar a soma total
dessas recompensas ao longo do tempo, o que € conhecido como retorno (SUTTON; BARTO,
2018).

As ac¢des podem afetar nao apenas a recompensa imediata, mas também a acdes subse-

quentes e, por meio dela, todas as recompensas subsequentes. Essas duas caracteristicas, busca
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por tentativa e erro e recompensa adiada, sdo as duas caracteristicas mais importantes que dis-
tinguem o aprendizado por refor¢o (SUTTON; BARTO, 2018).

Figura 7 — Ambiente de estacionamento de automoveis.

Um exemplo prético de aprendizado por reforco € o sistema de dire¢do autbnoma desen-
volvido pela Waymo, uma subsididria da Alphabet Inc. A Waymo utiliza o AR para treinar seus
veiculos autonomos a navegar em ambientes complexos e imprevisiveis. O veiculo, atuando
como agente, interage com o ambiente (as ruas, outros veiculos, pedestres, etc...) e aprende a
tomar decisdes de dire¢do com base nas recompensas e penalidades que recebe. A figura 7 re-
presenta um ambiente de estacionamento para veiculos autdnomos, onde o estacionamento é o
ambiente, o carro é o agente que precisa tomar as decisdes, a partir da acdo, uma transicao de
estados acontece, neste caso o carro vai de uma marcacao no estacionamento pra outra. Se o
veiculo faz uma manobra segura, ele recebe uma recompensa positiva, se faz uma manobra pe-
rigosa, recebe uma penalidade. Com o tempo, o veiculo aprende a dirigir de forma mais segura
e eficiente (JEBESSA et al., 2022) .

Um agente, conforme definido por Russell e Norvig (2022), é qualquer entidade capaz
de perceber seu ambiente por meio de sensores e de agir sobre esse ambiente através de atu-
adores. A interacdo do agente com o ambiente € fundamental para suas operacdes. Além do
agente e do ambiente, um sistema de AR possui quatro subelementos principais: uma politica,
um sinal de recompensa, uma fun¢do de valor e, opcionalmente, um modelo do ambiente. A
politica define o comportamento do agente, o sinal de recompensa define o objetivo, e a fungdo
de valor ajuda na avaliagdo das a¢des do agente (SUTTON; BARTO, 2018).

Um agente, seja hardware ou software, possui quatro propriedades principais (SANTOS,
2021):
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Figura 8 — Diagrama do aprendizado por reforgo.
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1. Autonomia: os agentes operam sem a intervencdo direta de humanos, ou outros, e tém

algum tipo de controle sobre suas acdes e seu estado interno.

2. Habilidade social: os agentes interagem com outros agentes (e possivelmente humanos)

por meio de algum tipo de linguagem de sua comunicagao.

3. Reatividade: os agentes percebem seu ambiente — que pode ser o mundo fisico, um usud-
rio por meio de uma interface grafica, uma colecao de outros agentes, a internet ou talvez
todos esses elementos combinados — e respondem em tempo hédbil as mudangas que ocor-

rem nele.

4. Proatividade: os agentes ndo agem simplesmente em resposta ao seu ambiente; eles sdo

capazes de exibir um comportamento direcionado a um objetivo, tomando a iniciativa.

A politica define a estratégia de comportamento de um agente em um momento espe-
cifico. Ela corresponde aos estados percebidos do ambiente e as acdes a serem tomadas pelo
agente. A politica pode ser uma fungdo simples ou envolver processos computacionais mais
complexos, como busca, e pode ser estocdstica, especificando probabilidades para a¢des (SUT-
TON; BARTO, 2018).

Um modelo do ambiente pode ser deterministico ou estocdstico, introduzindo aleatori-
edade em seus resultados. Esses modelos ajudam o agente a prever as consequéncias de suas
acoes. O sinal de recompensa define o objetivo do aprendizado por reforco. O agente busca
maximizar a soma total de recompensas futuras. Isso é conhecido como retorno. Em geral, o

retorno € uma soma ponderada das recompensas futuras (SUTTON; BARTO, 2018).
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A funcdo de valor é uma previsdo do retorno esperado, dada uma acdo especifica em
um estado especifico. A funcdo de valor ajuda o agente a avaliar a qualidade de suas acdes e
a escolher a melhor agdo a ser tomada. A funcdo de valor pode ser aprendida por meio de um
processo de atualizacdo iterativa, onde o agente ajusta suas estimativas de valor com base nas

recompensas recebidas e nas novas informagoes obtidas (SUTTON; BARTO, 2018).

Em resumo, a AR € uma abordagem poderosa para a resolugcdo de problemas de decisdo
sequencial, onde um agente deve aprender a tomar uma série de decisdes para maximizar um
objetivo a longo prazo. A AR tem sido aplicada com sucesso em uma variedade de dominios,
desde jogos até robdtica e carros autdnomos, e continua a ser uma area de pesquisa ativa na IA.
Uma das principais vantagens do AR € sua capacidade de generalizar a partir de experiéncias
passadas para lidar com situacdes nunca antes vistas. Isso torna o AR particularmente util para

tarefas onde o ambiente pode mudar ou ser inicialmente desconhecido para o agente.

2.2.1 Meétodo de Markov

O Processo de decisdao de Markov (MDP) € usado para modelar situacdes em que acdes
precisam ser executadas sequencialmente em ambientes incertos. Essa incerteza pode se mani-
festar tanto no resultado das acdes quanto no estado atual do ambiente. Por exemplo, um jogador
de xadrez deve escolher a melhor jogada a cada turno, mas ndo tem certeza como o adversario
vai responder. O MDP permite calcular a melhor politica de decisdo, ou seja, a regra que indica
qual acdo tomar em cada estado, considerando as probabilidades dos valores resultantes das
acoes (PELLEGRINI; WAINER, 2007) .

Os processos sao denominados de Markov pois seguem a propriedade de Markov, onde
o impacto de uma acdo em um estado € determinado unicamente pela acdo e pelo estado atual
do sistema. Eles sdo referidos como processos de decisdo porque representam a capacidade de
um agente de intervir no sistema de forma periddica através da execu¢ao de acdes (PELLEGRINI;
WAINER, 2007).

Um exemplo tipico de uma situagcao que pode ser representada como um MDP envolve
um sistema com varios estados, acdes que podem alterar o estado do sistema e a capacidade de
perceber, ainda que indiretamente, os resultados de cada acdo executada. Resolver o problema
em questdao implica encontrar uma politica 6tima que, a cada momento, determina qual acao
tomar, com o objetivo de maximizar a recompensa esperada ou minimizar o custo esperado
(PELLEGRINI; WAINER, 2007).

Para ilustrar, considere o jogo de xadrez. Em um jogo de xadrez, cada posi¢cdo no ta-
buleiro pode ser considerada um estado, e cada movimento possivel é uma agdo. O resultado
de cada acdo (movimento) € incerto porque depende da resposta do adversario. O objetivo do
jogador € encontrar a melhor estratégia ou politica que maximiza a chance de ganhar o jogo,

considerando todas as possiveis respostas do adversario.
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O MDP ¢ um modelo matemético que descreve situacdes em que decisdes devem ser
tomadas em sequéncia, e o resultado de cada decis@o nio € claro para o tomador de decisdes. Por
exemplo, um jogador de xadrez deve escolher a melhor jogada a cada turno, mas ndo sabe como
o adversdrio vai responder. O processo de markov permite calcular a melhor politica de decisao,
ou seja, a regra que indica qual acdo tomar em cada estado, considerando as probabilidades dos
valores resultantes das agdes (PELLEGRINI; WAINER, 2007).

A defini¢do de um processo de decisdo de Markov segundo Pellegrini e Wainer (2007,
p- 3).

Um MDP ¢ uma tupla (S,A,T,R), onde:

* S é um conjunto de estados em que o processo pode estar;
¢ A é um conjunto de agdes que podem ser executadas em diferentes épocas de decisdo;

e T:5x Ax S —][0,1] é uma fungdo que dé a probabilidade de o sistema passar para um estado s’
€ S, dado que o processo estava em um estado s € S e o agente decidiu executar uma acdo a € A
(denotada T'(s|s,a));

e R:S x A— R éuma funcdo que da o custo (ou recompensa) por tomar uma decisdo a € A quando
0 processo estd em um estado s € S.

Pode-se também definir, para cada estado s € .S, um conjunto de agdes pos-
siveis naquele estado As. Assim, o conjunto de todas as agdes poderia ser
UsesAs, a fim simplificar é utilizado apenas “A”.Os conjuntos S e A podem
ser finitos ou infinitos.

O horizonte de um MDP € o nimero de épocas de decis@o disponiveis para a
tomada de decisdes. Definido 2z para denotar o horizonte de um MDP.O hori-
zonte pode ser finito (quando ha um niimero fixo de decisdes a tomar), infinito
(quando a tomada de decisdo € feita repetidamente, sem a possibilidade de pa-
rada) ou indefinido (semelhante ao horizonte infinito, mas com a possibilidade
do processo parar se chegar a algum estado que tenha sido marcado como final
(PELLEGRINI; WAINER, 2007).

Como Pellegrini e Wainer (2007) explica, o processo de tomada de decisdes em um
contexto de MDP envolve vdrias etapas. O tomador de decisdes inicia verificando o estado
atual do sistema, representado por s. Em seguida, consulta uma politica, geralmente denotada
como 7, que fornece orientagdes sobre qual acdo tomar em um determinado estado. Assim,
com base na politica, o tomador de decisdes seleciona uma agdo, representada por a. A figura 8

ilustra o funcionamento de um sistema modelo como processo de MDP.

Essa acdo escolhida pode afetar o ambiente, provocando uma mudanca no estado atual
do sistema. Apds a execucao da acdo, o tomador de decisdes verifica o novo estado resultante,

preparando-se para a proxima iteracdo de decisdo (PELLEGRINI; WAINER, 2007).

A cada época de decisao, o tomador de decisdes segue uma regra especifica para esco-
lher a proxima acdo. Uma regra de decis@o simples pode ser expressa como um mapeamento
direto dos estados para acgdes, representado como d : S — A, onde S € o conjunto de estados
e A € o conjunto de agdes possiveis. O conjunto de todas as regras de decisdao, uma para cada
época de decisdo, € chamado de politica (PELLEGRINI; WAINER, 2007).
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A politica pode ser total quando regras de decisdo estdo definidas para todos os esta-
dos do MDP, ou parcial quando se aplicam apenas a estados especificos. Em relacdo as épocas
de decisdo, ela pode ser classificada como estaciondria, quando a acdo recomendada perma-
nece constante, independentemente da época em questdo, ou ndo-estaciondria, quando a acao
depende da época de decisdo (PELLEGRINI; WAINER, 2007).

Além disso, uma politica pode ser deterministica, o que significa que, em cada es-
tado, ela estd sempre associada a uma unica acdo. Por outro lado, também pode ser ndo-
deterministica, que inclui elementos de aleatoriedade ou estocasticidade, onde um estado pode
ser mapeado em um conjunto de a¢des, sendo que cada a¢do tem uma probabilidade de ser es-
colhida. No caso de ndo-deterministica, a regra de decisdo é uma fungdo dj, : S x A — [0, 1]
(PELLEGRINI; WAINER, 2007).

Uma politica, ainda por ser classificada como Markoviana, quando a a¢do depende ape-
nas do estado corrente. E de forma contraria, € classificada como ndo-Markoviana quando a es-
colha depende do histdrico de a¢des e dos estados até 0 momento. No caso de ndo-Markoviana,
as regras de decisdo sdo definidas como fungdes dj, : H, — A, sendo Hj, o histdrico de agdes e
estados até o momento (PELLEGRINI; WAINER, 2007).

Para comparar duas politicas, € necessario um critério de desempenho. Os critérios de

desempenho ou otimizagdo mais conhecidos para um MDP s3o:

* A recompensa média por época de decisdo: € a média das recompensas recebidas a cada
passo do processo. Esse critério € adequado para processos que nao tém um fim definido,

. ~ . 1 z—1 .
ou seja, que sdo continuos, - Y, ( Tx;

* A recompensa esperada total: é a soma total das recompensas que um agente espera re-
ceber ao longo do tempo, considerando todas as recompensas futuras sem qualquer des-

conto, F| i;é rel;

* A recompensa total descontada: é a soma das recompensas recebidas ao longo do pro-
cesso, multiplicadas por um fator de desconto v que varia entre O e 1. Esse fator serve
para dar mais peso as recompensas imediatas do que as futuras, pois hd mais incerteza
sobre o que acontecerd no futuro. Esse critério é adequado para processos que t€ém um

; z=1_k,. 7.
fim definido E[) ,_7v"r%);

Uma regra de decisdo para um MDP, em uma época de decisdo k € uma fungdo dk : S
— A, que determina a acdo a ser executada, dado o estado do sistema. Uma politica para um
MDP € uma sequéncia de regras de decisdo m = d, d;...1d,_; uma para cada época de decisdo
(PELLEGRINI; WAINER, 2007).

A fung¢@o valor de uma politica = para um MDP M = (S, A, T, R) é uma fungdo V'™ :
S — R, tal que V™ (s) dé o valor esperado da recompensa para esta politica, de acordo com o
critério de otimalidade (PELLEGRINI; WAINER, 2007).

28



Vili(s) = H(a‘ d(s)) +7 Z T'(s,di(s). s )Vt (s")

s’'eS

m . , P , .~ ~ , . ~
onde V' z = 0 para todo s, visto apds a tltima época de decisdo ndo ha mais a¢des que

possam gerar recompensas. Quando ndo houver ambiguidade, V' serd usado ao invés de V™.

Seja M = (S, A, T, R) um MDP com horizonte z. Uma func¢do valor V* é étima para
M seVU € v,Vs € S, Vi(s) > Uy paratodo k € N tal que 0 < k < z (PELLEGRINI; WAINER,
2007)..A funcdo que satisfaz esse critério, chamada de funcdo valor 6tima, pode ser descrita

como :

Q(s,a) = R(s,a) + 2 yes T(s' | 5,a) - V(s)

2.2.2 Método Q-Learning

O Q-learning, proposto por Watkins em 1989, € uma abordagem sem modelo que ca-
pacita os agentes a aprenderem e agirem de forma otimizada em dominios Markovianos. Essa
técnica de aprendizado por reforco permite que os agentes aprendam diretamente a partir da
interacdo com o ambiente, coletando dados sobre as recompensas recebidas e os estados alcan-

cados, sem depender de um modelo explicito do ambiente (WATKINS, 1992).

O processo de aprendizado do Q-learning envolve um agente tentando realizar acdes
em estados especificos, avaliando as consequéncias em relacdo as recompensas imediatas e de
longo prazo, com base em estimativas do valor do estado para o qual é levado. Ao experimentar
todas as acdes em todos os estados repetidamente, o agente aprende quais a¢des sdo as melhores

para cada estado, tornando-se uma técnica fundamental no campo do AR (WATKINS, 1992).

O algoritmo Q-Learning mantém uma tabela chamada tabela (), que € atualizada para
cada par estado-ac@o com o valor (). Esse valor () representa o nivel de recompensa associado
a cada acdo tomada em um determinado estado, ou seja, a tabela Q armazena a expectativa da
recompensa ao realizar uma a¢do em um determinado estado. A Figura 9 mostra um exemplo
de uma tabela Q, onde cada a¢ao representa uma direcdo, contendo um valor Q para par estado-
acdo, por exemplo, ao escolher realizar a acdo sul quando esta no estado 328, a recompensa é
de-2.30108105.

A Figura 10 representa um ambiente em um jogo de tabuleiro, cada quadrado representa
um estado, o personagem Madrio é o agente, chegar até a princesa concede uma recompensa
positiva e chegar no personagem goomba concede uma recompensa negativa. Para cada estado
existe um conjunto de a¢des, a Figura 11 mostra o conjunto de a¢des disponiveis para cada um
dos estados. Por fim a Figura 12 mostra qual a expectativa de recompensa para cada par de

estado-acdo, armazenado na tabela Q.
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Figura 9 — Exemplo de uma tabela Q

Actes
Oeste (3)

Tabela- g

Sul (0) Norte (1) Leste (2) Embarque(4) Desembargue(5)

SELLER S EPEE -2.30108105  -1.97092096  -2.30357004  -2.20591839  -10.3607344  -8.5583017

9.96984239  4.02706992 12.96022777 29 3.32877873  3.38230603

Figura 10 — Representacdo de um ambiente, cada quadrado representado um estado

Estado
inicial

Fonte: Retirado de https://paulovasconcellos.com.br/explicando-deep-reinforcement-learning-
com-super-mario-ao-inves-de-matematica-4c77392cc733

Figura 11 — Conjunto de a¢des possiveis para cada estado

+1

Estado
inicial

Fonte: Retirado de https://paulovasconcellos.com.br/explicando-deep-reinforcement-learning-
com-super-mario-ao-inves-de-matematica-4c77392cc733
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Figura 12 — Recompensa por estado-ag¢ao

S I R O O
‘ : #
T I
- . |
IR I R A R
) ) '
Estado ‘_T_, .._T_,
inicial ¢

Fonte: Retirado de https://paulovasconcellos.com.br/explicando-deep-reinforcement-learning-
com-super-mario-ao-inves-de-matematica-4c77392cc733

A fung¢io () do Q-Learning é representada por :

Q(s1,ar) = Q(s¢,a1) + afrypr +ymaxy Q(se1,0") — Q(s4, )]

onde:

* a; ¢ a acdo do momento t.

e s, € 0 estado do momento ¢.

* Q(sy,a;) é o valor atual da recompensa estimada para o movimento a; no estado s;.
* v € a constante de desconto.

* « ¢ a constante de fator de aprendizado.

* 1441 € arecompensa do estado ¢ + 1.

* max, Q(si41,a’) é aexpressdo que calcula o valor maximo da func@o de valor de agdo )
para o estado s; 1, representando a acdo que maximiza o valor da fun¢do () nesse estado

especifico.
As etapas do Q-learning sdo:

1. Inicialize Q(s, a) arbitrariamente.
2. Repita (para cada episddio).
3. Inicialize s.

4. Repita para cada passo do episddio.
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5. Escolha o € A(s) .
6. Execute a agdo a.

7. Observe os valores s’ e 7.

8. Q(3t7 Gt) = Q(St, Clt) + OZ[Tt+1 + v maxy Q(3t+17 a’) - Q(St> at)]
9. s < —¢.

10. até que s seja terminal.

Figura 13 — Funcionamento procedural do Q-Learning.

Inicializar ()(s,a),¥s € S,a € A(s) aleatoriamente e
QestadoFinal, —) = 0;

toreach episddio do

Inicializar S

repeat
Escolher A de 5 usando politica derivada de )
Realizacao acao A, observar R e §
Q(S, A) =Q(S, A) + a[R + ymaz.Q(S',a) — Q(S, A)]

o o
o =5

until § € um estado final,

end

2.3 REDES NEURAIS

Uma rede neural artificial (RNA) € um modelo computacional inspirado no sistema ner-
voso bioldgico, que consiste em neurdnios artificiais organizados em camadas interconectadas
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Cada neurdnio recebe entradas ponderadas, aplica
uma func¢do de ativagdo e transmite um sinal para os neur6nios na camada seguinte, permitindo

assim a aprendizagem de representacdes complexas dos dados (RUSSELL; NORVIG, 2016).

As RNAs sdo capazes de aprender a partir de exemplos, ajustando automaticamente 0s
pesos das conexoes entre neurdnios para melhorar seu desempenho em tarefas especificas (HAY-
KIN, 2009). Esse processo de aprendizagem € geralmente realizado por algoritmos de otimiza-
¢do, como o gradiente descendente, que minimiza uma funcao de perda através da propagacao
do erro (NIELSEN, 2015).

Existem diferentes arquiteturas de RNAs, como as redes feedforward, onde a informa-
¢do se move em uma dire¢do, sem ciclos (BISHOP, 2006). J4 as redes recorrentes permitem
conexdes retroalimentadas, sendo adequadas para tarefas sequenciais, como processamento de
linguagem natural (GRAVES; FERNANDEZ; SCHMIDHUBER, 2012).
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A figura 14 exemplifica uma rede neural simples, que inclui uma camada de entrada,
outra de saida (ou alvo) e, entre elas, uma camada oculta. As camadas sao conectadas através

de nos e essas conexdes formam uma "rede".

Figura 14 — Ilustragdo de uma rede neural

Hidden Layers

Input Layer

Fonte: Retirado de <Fonte:https://www.sas.com/pt_br/insights/analytics/neural-networks.
html>

Em jogos, redes neurais sao frequentemente utilizadas para reconhecimento de padrdes
em imagens, como captura de tela de um ambiente virtual. Por exemplo, em jogos de estratégia
em tempo real, uma RNA pode analisar pixels da tela para identificar unidades inimigas ou
aliadas, tomando decisdes baseadas nessa andlise (SCHMIDHUBER, 2015). Esta capacidade de
processar informacdes visuais em tempo real torna as RNAs valiosas para melhorar a jogabili-

dade e a inteligéncia artificial de personagens ndo jogédveis (NPCs).

2.3.1 Double Deep Q-Network

DDQN € uma variante do algoritmo de AR chamado DQN. A DDQN aborda um pro-
blema comum encontrado no DQN conhecido como overestimation bias (viés de superestima-
¢d0), onde o algoritmo tende a superestimar os valores Q durante o aprendizado (WANG et al.,
2016). A arquitetura de duelo é uma estrutura inovadora que consiste em dois fluxos distintos,
representando as fungdes de valor e vantagem. Esses fluxos compartilham um médulo comum
de aprendizado de recursos convolucionais. As duas correntes sdo combinadas por meio de
uma camada de agregacao especial para produzir uma estimativa da funcao de valor de acao de
estado Q conforme ilustrado na Figura 15 (WANG et al., 2016).

Essa rede de duelo é essencialmente uma rede Q tnica com dois fluxos, que serve como

uma alternativa a popular rede Q de fluxo tnico em algoritmos existentes. A rede de duelo gera
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Figura 15 — A rede Q de fluxo tnico (topo) e a rede Q de duelo (fundo) sdo diferenciadas pela
ultima ter dois fluxos para estimar separadamente o valor do estado e as vantagens
para cada a¢do, que sdo combinadas por um mdédulo de saida para produzir os
valores Q para cada acao.

7

A Y

-

.
Y
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4

Fonte: Retirado de <Fonte:https://arxiv.org/pdf/1511.06581v3>

automaticamente estimativas separadas da funcdo de valor de estado e da funcdo de vantagem,

sem necessidade de supervisdo extra (WANG et al., 2016).

2.4 APRENDIZAGEM EM JOGOS

A TA tem sido uma parte integral dos videogames desde a década de 1950, proporcio-
nando comportamentos inteligentes e responsivos, especialmente em personagens ndo-jogaveis.
Com o aumento da complexidade dos jogos nas ultimas décadas, a IA teve que evoluir para criar

personagens que respondem de maneiras imprevisiveis (LIMA, 2014).

Conforme ilustrado na linha do tempo na Figura 16, a complexidade crescente dos jogos
levou ao desenvolvimento de novos algoritmos de IA. Inicialmente, o foco estava em otimizar
o comportamento de agentes individuais. No entanto, com o tempo, a necessidade de lidar com
ambientes de jogo mais complexos e imprevisiveis levou ao desenvolvimento de técnicas mais

sofisticadas.

Os métodos evolutivos foram uma das primeiras abordagens para criar agentes de jogos.
Eles funcionam através da busca e selecdo aleatdrias no espago de parametros. No entanto, esses

métodos podem ser ineficientes quando o espago de politica € muito grande (LU; LI, 2023).
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Figura 16 — Linha do tempo ilustrando a evolu¢do dos jogos em relacao a IA.

Learning Learning Planning Learning Learning Leaming
Evolutionary methods RL Real-time Planning Regret-based Self-play Multi-agent RL
1951 Fictitious Play
1957 Genetic Algorithms  Value Iteration
1960 Palicy Iteration
1968 A*
1978 Evolutionary Strategies Games with
1979 Coevolution Minimax Imperfect
1992 REINFORCE Information
1999 Actor Critic
2000 Regret Matching
2003 Double Oracle
2006 Games MCTS
2007 with Perfect CFR
2008 Information Parallel MCTS
2009 Deter-MCTS MCCFR
2012 IS-MCTS
2013 DQN
2014 CFR+
2015 TRPO Fictitious Self-Play
2016 DDPG, A3C NFSP
2017 PPO Continual re-solving PSRO
2018 IMPALA, SAC MADDPG, VDN

Discounted CFR,
2019 VR-MCCFR, QMIX, COMA

Multi-agent games Deep CFR
2020 DREAM

Fonte: Retirado de https://www.researchgate.net/figure/Features-of-the-games-tackled-in-
recent-milestones_tbll 362701454

O AR surgiu como uma alternativa promissora, capaz de lidar com ambientes onde nem
todas as informacdes sobre o estado do jogo estdo disponiveis para todos os jogadores. Isso é
particularmente ttil em jogos com informacdo imperfeita, onde o agente deve aprender a tomar

decisdes com base em informagdes incompletas (LU; LI, 2023).

Nas dltimas décadas, os pesquisadores comegaram a explorar jogos mais complexos,
como jogos de cartas e videogames, que sdo jogos com informacdes imperfeitas. Para esses
jogos, foram desenvolvidos novos algoritmos e técnicas, como a pesquisa de drvore Monte

Carlo e algoritmos de AR para varios agentes (LU; LI, 2023).
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Hoje, os sistemas modernos de IA para jogos usam uma combinac¢do de vérias técni-
cas, em vez de depender de um unico algoritmo. Uma IA tipica para jogar um jogo especifico
geralmente envolve algum conhecimento prévio, que é entdo usado no jogo, combinado com

planejamento e raciocinio em tempo real (LU; LI, 2023).

O IA também ¢€ utilizado na melhoria da jogabilidade e na personaliza¢gdo da experiéncia
do usudrio. Um exemplo notdvel € a criagdo do sistema AlphaGo pela DeepMind, uma empresa
de IA do Google. O AlphaGo é um programa de computador pioneiro que alcancou marcos
significativos no mundo do Go, um antigo e complexo jogo de tabuleiro estratégico conhecido
como Baduk na Coreia e Weigi na China. A Figura 17 mostra Lee Sedol jogando contra o
AlphaGo, que se tornou o primeiro programa a derrotar um jogador humano profissional de
Go e também o primeiro a vencer um campeao mundial de Go, sendo considerado por muitos
como o jogador mais forte da histéria do Go, como explicado em Silver e Hassabis (2016). Essa
conquista demonstra o potencial transformador do AM n@o apenas em jogos, mas também em

uma variedade de outras aplicagdes.

Figura 17 — Lee Se-dol, campedo de GO jogando contra o AlphaGo.

e —

" LEE SEDOL
« 00:00:27

Alpﬁ"éGo Nases | a8

Google DeepMind 8 .|

Fonte: Retirado de <https://tecnoblog.net/noticias/computador-google-vence-campeao-go/>

A drea de AM apresenta um vasto potencial em diversas aplicagdes. O AR, em especial,
destaca-se como uma abordagem promissora, especialmente no caso de jogos eletronicos. No
futuro, espera-se que a IA avance em direcdo a jogos do mundo real, como jogos esportivos,
devido a sua maior complexidade e ao potencial de inspirar estratégias inovadoras. Além disso,
espera-se que a IA de jogos continue a se beneficiar do avango da tecnologia computacional,

permitindo o treinamento de agentes em jogos de maior complexidade
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2.5 TRABALHOS RELACIONADOS

Com o intuito de realizar uma busca imparcial e analitica de trabalhos relacionados, foi
conduzido um procedimento de revisdo sistematica. O objetivo central da revisdo sistematica é
identificar o conhecimento cientifico previamente desenvolvido por outros pesquisadores. Para
isso, foram considerados os critérios estabelecidos no guia de Sampaio e Mancini (2007), os
quais orientaram a coleta e andlise do material bibliografico. O portal semantic scholar foi

escolhido como fonte de pesquisa do material cientifico. Os seis passos estabelecidos foram:

—_—

. Determinar uma questao de pesquisa
2. Identificacdo das palavras chaves

3. Filtragem inicial

4. Download do material

5. Andlise superficial

6. Andlise aprofundada

No passo 1, busca-se responder a pergunta: “Quais as técnicas e métodos de aprendiza-
gem por reforco sdo utilizadas em jogos?”. A motivagao para realizar esta revisao sistematica é
dupla. Primeiro, pretende-se identificar as técnicas mais promissoras e eficazes de aprendizagem
por reforco em jogos, o que pode fornecer insights valiosos para pesquisadores e desenvolve-
dores de jogos. Segundo, ao sintetizar a literatura existente e assim, espera-se contribuir para
o corpo de conhecimento na drea de aprendizagem por reforco em jogos (SAMPAIO; MANCINI,
2007).

No Passo 2, houve a identificac@o das palavras-chave. As palavras-chave utilizadas na
busca foram: ’artificial intelligence’, ’reinforcement learning’, game’, ’atari’ e "pong’. Elas

foram combinadas no filtro de pesquisa do portal, resultando em 704 resultados.

No Passo 3, foi realizada a filtragem inicial. Com o objetivo de reduzir a quantidade de
resultados, foi selecionada a op¢ao Computer Science no filtro Fields of Study, o periodo entre
2019 e 2023 no filtro Date Range e marcada a op¢do Has PDF. Desta forma, foram obtidos 173

resultados.

No Passo 4, foi feito o download do material bibliografico. Dos resultados obtidos,

somente 43 estavam disponiveis gratuitamente para download.

No Passo 5, foi realizada uma anélise superficial. Apds essa andlise, restaram 12 re-
sultados, dos quais 8 foram descartados pois ndo se adequavam aos critérios. Assim, 4 artigos

continham objetivos e temas semelhantes, os quais serdo apresentados nesta secao.
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2.5.1 Utilizacao de Aprendizado Supervisionado e por Reforco na Auto-

macao do Classico Jogo Atari ’Pong’

O trabalho foi escrito por WATERREUS, com o objetivo de desenvolver um programa de
IA capaz de jogar o jogo Pong de forma autdnoma, utilizando técnicas de AR como o apren-
dizado supervisionado e aprendizado por refor¢o. O autor descreve o processo de desenvolvi-
mento do programa, incluindo a utilizacdo de métodos de tentativa e erro e a disponibilizacao
dos arquivos do programa no GitHub para futuras pesquisas. O trabalho também apresenta a
organizacdo da tese, com capitulos dedicados a revisdo da literatura, métodos utilizados, resul-

tados obtidos e conclusoes.

O autor desenvolveu um ambiente do zero utilizando a linguagem Python, projetado
para operar de maneira semelhante ao programa Matlab Pong, a fim de manter os resultados
comparaveis entre as técnicas de aprendizado de mdquina empregadas. A escolha de Python

permitiu a utilizacao de bibliotecas amplamente usadas no AM, como TensorFlow e Keras.

Para o aprendizado supervisionado, foi utilizado redes neurais', sendo assim necessario
realizar a coleta de dados para criacdo de uma base de dados. Foram coletados 40.000 registros
e foi necessério jogar entre 60 a 70 jogos para coletar os dados. A andlise do projeto revelou
diferencas significativas nas precisdes entre as raquetes esquerda e direita. A raquete esquerda,
com 61,84% de precisdo, enquanto a raquete da direita apresentou 72,82% de precisdo. Essa
diferenca se da ao fato de que o modelo € sensivel as amostras, o que significa que pequenas
variagdes nos dados de entrada podem levar a grandes variagdes nos resultados. Isso pode ter
impactado o desempenho do programa, especialmente em termos de sua capacidade de prever

com precisdo a trajetoria da bola.

Posteriormente, foi empregado o uso de uma DQN ? para o AR, no entanto nio con-
vergia para um valor, ao contrdrio do que geralmente se espera de uma DQN. O autor sugere a
necessidade de uma funcao aprimorada no programa DQN desenvolvido. Em média, as raquetes
conseguiam realizar entre trés e cinco rebatidas antes que qualquer uma das raquetes perdesse a
bola. No entanto, nenhuma das raquetes alcangou um nivel de desempenho onde se considerava

capaz de desafiar um oponente humano.

2.5.2 Aprendizado por Reforco Baseado em Modelo para Atari

O trabalho realizado por Kaiser et al. (2019) teve como objetivo explorar como modelos
de previsao de video podem permitir que agentes resolvam jogos Atari com menos interacdes do

que os métodos sem modelo. Para isso, foi apresentado o Simulated Policy Learning (Simple),

' Modelos computacionais inspirados no funcionamento do cérebro humano, consistem em camadas de *neurd-

nios’ interconectados, processando informagdes para tarefas como reconhecimento de padrdes, previsdes e
tomada de decisdes

Algoritmo do campo o aprendizado por refor¢co que combina os principios das redes neurais profundas com o
Q-Learning
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um algoritmo de AR baseado em modelo. O Simple opera diretamente em observacdes de pixels
brutos e aprende politicas eficazes para jogar jogos no ambiente de prendizado Afari. O modelo
preditivo do Simple possui varidveis latentes estocdsticas para lidar com ambientes altamente
estocdsticos. A abordagem usa o modelo como um simulador aprendido e aplica diretamente o

aprendizado de politicas sem modelo para adquirir a politica.

O ambiente utilizado foi o Arcade Learning Environment (ALE), que € uma plataforma
desenvolvida para avaliar e comparar o desempenho de algoritmos e técnicas de inteligéncia
artificial ao jogar jogos classicos de fliperama. O Simple foi avaliado em vérios jogos Atari,
incluindo Beam Rider, Breakout, Enduro, Freeway, Pong, Q*Bert, Seaquest e Space Invaders.
Em dois jogos, Pong e Freeway, o Simple foi capaz de alcancar a pontuagdo mixima. A métrica
utilizada para avaliar o desempenho dos agentes foi quantidade de steps para atingir a pontuacao

maxima nos jogos.

Os resultados mostraram que o Simple superou os métodos de aprendizado profundo

sem modelo de dltima geracdo em termos de eficiéncia de amostra na maioria dos jogos Atari.

2.5.3 Aprendizado Profundo para Jogabilidade em Tempo Real de Jo-
gos Atari Utilizando Planejamento Offline de Busca de Arvore de
Monte Carlo

O trabalho escrito por Guo et al. (2014) apresenta uma andlise de agentes de jogos que
combinam algoritmos de planejamento baseados em Monte Carlo Tree Search (MCTYS) e redes
neurais convolucionais . O MCTS é utilizado para selecionar a melhor acdo a ser tomada em um
determinado estado do jogo, simulando vérias jogadas futuras a partir desse estado e avaliando
a qualidade dessas jogadas. Para isso, o MCTS utiliza uma arvore de busca para representar
as possiveis jogadas e seus resultados, e emprega a amostragem para estimar a qualidade das

jogadas.

Os agentes propostos foram avaliados em sete jogos Atari, Breakout, Enduro, Pong,
Q*bert, Seaquest, Space Invaders e Freeway. A métrica utilizada para avaliar o desempenho

dos agentes foi a pontuacdo obtida nos jogos.

Um dos principais resultados do estudo € que os agentes propostos superaram o desem-
penho do DQN em tempo real nos sete jogos Atari avaliados. Além disso, o estudo sugere que
treinar uma rede neural convolucional para aprender um classificador que mapeia observacdes
do jogo para acdes € mais eficaz do que treinar a rede para aprender uma fungao de regressao

que mapeia observagdes do jogo para valores de acao.

O estudo demonstrou que os agentes de jogos propostos, que combinam algoritmos de

planejamento baseados emMCTS e redes neurais convolucionais, t€m um desempenho signi-

3 sdo um tipo especializado de arquitetura de redes neurais projetadas principalmente para processar dados em

forma de grade, como imagens
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ficativamente melhor do que os agentes baseados apenas em MCTS em jogos Afari em tempo
real. Isso sugere que o aprendizado por refor¢o baseado em modelos preditivos estocésticos

representa uma alternativa promissora e altamente eficiente ao aprendizado sem modelo.

2.5.4 Jogando Atari com Aprendizado Profundo por Reforc¢o

O artigo escrito por Mnih et al. (2013) discute a criagdo de um agente de DQN com o
objetivo de aprender a jogar o maior nimero possivel de jogos Atari 2600. Cinco jogos sdo men-
cionados explicitamente para treinamento do agente: Pong, Breakout, Space Invaders, Seaquest

e Beam Rider.

A plataforma utilizada para implementar os jogos Atari 2600 é a ALE, que fornece
aos agentes de aprendizado por reforco um ambiente completo. Além disso, utiliza-se de uma
técnica chamada timesteps, que amostra aleatoriamente transicdoes anteriores para suavizar a

distribuicdo de treinamento.

Durante os experimentos, os agentes foram treinados em nos cinco jogos populares do
Atari usando a mesma arquitetura de rede, algoritmo de aprendizado e configuracdes de hiper-
parametros. A estrutura de recompensa dos jogos foi modificada durante o treinamento, com
recompensas positivas fixadas em 1, recompensas negativas fixadas em -1 e recompensas 0
inalteradas. Os agentes foram treinados por um total de 10 milhdes de quadros usando o algo-
ritmo Root Mean Squared Propagation (RMSProp), técnica de otimizacdo baseada em gradiente

usada no treinamento de redes neurais,

O desempenho dos agentes treinados usando a abordagem DQN foi comparado com ou-
tros métodos de aprendizado. A abordagem DQN superou os outros métodos em todos os cinco
jogos, alcangando recompensas totais médias mais altas. O artigo introduz um novo modelo
de aprendizado profundo para aprendizado por refor¢o que usa pixels brutos como entrada. O
modelo DQN, é treinado com uma variante de Q-learning e é capaz de aprender politicas de

controle diretamente a partir de entrada sensorial de alta dimensao.

2.5.5 Consideracoes finais obtidas do estudo dos trabalhos relacionados

ApOs a andlise realizada, observou-se uma notédvel prevaléncia do aprendizado por re-
for¢o, seja em sua forma isolada ou combinada com outras abordagens. O aprendizado super-
visionado, quando aplicado isoladamente, revelou-se sensivel aos dados, impactando negati-
vamente seu desempenho. Isso refor¢a a ampla exploracdo do Q-learning e suas variantes nos

estudos revisados, justificando sua sele¢do para a proposta de estudo de caso.

Ademais, tornou-se evidente o impacto dos ambientes de simulacdo na qualidade dos
resultados obtidos. Trabalhos que se utilizaram de plataformas mais abrangentes e sofisticadas

alcancaram desempenhos superiores, atribuidos a riqueza e complexidade desses ambientes
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mais completos. Essa constatacdo reforca a importancia crucial de uma plataforma robusta e

abrangente para experimentacao e validacdo.

2.6 CONSIDERACOES FINAIS

Com base no estudo realizado e apresentado neste capitulo, € possivel destacar a AR
como uma abordagem unica dentro da IA devido a sua capacidade singular de aprendizado
através da interagdo com o ambiente. Diferentemente de métodos supervisionados ou ndo su-
pervisionados, onde os dados rotulados ou a validacdo dos resultados sd@o fundamentais, a AR
aprende a partir das consequéncias de suas acoes, utilizando recompensas e puni¢des para ajus-
tar seu comportamento. Isso a torna excepcionalmente adaptidvel a ambientes dinamicos e des-

conhecidos, como os encontrados nos jogos eletronicos.

Para as abordagens supervisionadas a IA, que necessitam de uma grande quantidade
de dados rotulados para identificar padroes, diferente do AR que permite explorar e aprender
através da tentativa e erro, refinando suas estratégias continuamente. Essa caracteristica € crucial
em jogos, onde as condicdes e desafios podem ser imprevisiveis e variados. A capacidade de
aprendizagem continua e adaptativa € uma das principais vantagens do AR sobre outras técnicas
de IA no contexto de jogos eletronicos, onde a flexibilidade para lidar com a incerteza e a

complexidade é fundamental.

Em cendrios de jogos, onde decisdes precisam ser tomadas em meio a incertezas e
complexidades, a aplicacdo de técnicas de Aprendizado por Refor¢co (AR) capacita os agentes a
aprenderem com o ambiente através de recompensas positivas ou negativas. Algoritmos como
0 Q-Learning demonstram alta compatibilidade com esses ambientes e se tornam uma opc¢ao

viavel a serem utilizados.

Por fim, o AR e suas técnicas associadas, como o Q-Learning, desempenham um pa-
pel central no progresso da IA. Sua aplicacdo nos jogos nao apenas nos permite explorar e
compreender melhor suas capacidades e limitacdes, mas também abre caminho para inimeras
aplicacdes futuras. Este estudo busca contribuir para a compreensao desses conceitos, € também
impulsionar o avango continuo da AM e da AR, explorando o uso de suas técnicas no ambiente

de jogos devido ao seu grande potencial e compatibilidade.
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3 APLICANDO Q-LEARNING AO AMBIENTE DO JOGO PONG

Este estudo se concentrou na exploracao, implementacao e avaliagdo do AR, mais espe-
cificamente do algoritmo Q-Learning, no ambito dos jogos. O objetivo principal deste estudo é
desenvolver uma compreensao sobre as técnicas de AR e como elas podem ser aplicadas efeti-
vamente em jogos. Busca-se alcangar este objetivo através da implementacdo de algoritmos de

AR em um ambiente de jogo e a avaliacdo de seu desempenho.

A fim de apresentar o desenvolvimento do componente implementado, este capitulo
aborda a proposta de desenvolvimento, a trajetoria metodoldgica seguida, as ferramentas utili-

zadas para o desenvolvimento do modelo e os critérios de escolhas.

3.1 ESTUDO DE CASO

Em 1972, Allan Alcorn, um engenheiro eletronico do norte da Califérnia, recebeu uma
tarefa de Nolan Bushnell, o fundador da Atari Inc., uma das empresas pioneiras no desenvol-
vimento de jogos eletronicos. Bushnell pediu a Alcorn que criasse um jogo simples baseado
no Magnavox Odyssey, apresentado na Figura 18, o primeiro console de videogame doméstico
comercial da historia. O objetivo era treinar as habilidades de Alcorn em engenharia de jogos.
O que Bushnell ndo esperava era que Alcorn fosse criar um jogo tao divertido e inovador que

se tornaria um dos marcos iniciais na histéria dos videogames: o famoso Pong (KENT, 2001).

O jogo criado por Nolan consiste em dois jogadores controlando linhas brancas verticais
em um fundo preto, estas linhas representam raquetes que podem ser movidas para esquerda e
direita e sdo usadas para rebater um pequeno quadrado branco que simboliza a bola. A trans-
missao do jogo no protétipo acontecia através de uma televisao Hitachi em preto e branco que
foi inserida em um armério de madeira com mais de um metro e meio de altura, que lembrava
vagamente uma caixa de correio. O Processo de constru¢do do protétipo levou levou quase trés
meses, visto que as placas de circuito ainda ndo estavam prontas e Alcorn teve que realizar todas

as conexoes eletronicas por conta propria (KENT, 2001).

O projeto finalizado surpreendeu tanto Bushnell quanto Ted Dabney, o co-fundador da
Atari e parceiro de Bushnell na época. Em vez de criar um simples exercicio técnico, Alcorn
havia desenvolvido um jogo que foi considerado viciante pelos jogadores e que se tornaria
o produto principal da empresa. Foi nesse momento que Bushnell nomeou o jogo de Pong
e introduziu algumas melhorias, como a adicdo de um sistema de pontuacdo, a utilizacdo de
moedas para poder jogar e um cartio de instrugdes simples com a mensagem: “Evite perder a
bola para obter uma pontuacdo alta.” Para avaliar a viabilidade de mercado do jogo, Bushnell
e Alcorn o instalaram em uma localizag¢do ao longo da rota dos fliperamas da Atari. O sucesso

foi imediato e o jogo atraiu tantos jogadores que a maquina ficou cheia de moedas em pouco



Figura 18 — Magnavox Odyssey

£

Fonte: Retirado de <https://br.pinterest.com/pin/312155817893276083/>

Figura 19 — Pong

Fonte: Retirado <https://www.techtudo.com.br/noticias/2016/03/
conheca—pong-o-prlmelro-Vldeogame-lucratlvo da-historia.ghtml>

tempo e parou de funcionar, umas das primeiras versdes da maquina pode ser vista na Figura
20. A Atari logo comegou a produzir e distribuir o Pong em larga escala, iniciando uma nova

era nos jogos eletronicos (KENT, 2001).

O sucesso do Pong foi além do que qualquer um poderia ter imaginado. O jogo ndo
apenas se tornou um sucesso instantaneo nos fliperamas, mas também desencadeou uma revo-
lucdo na industria dos videogames. A simplicidade do jogo, combinada com a sua jogabilidade

competitiva, atraiu uma ampla gama de jogadores, muitos dos quais nunca haviam jogado um
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videogame antes (KENT, 2001), a Figura 19 mostra como era a tela da versao original do PONG
feita por Allan Alcorn.

Figura 20 — Gabinete de Pong

Fonte: Retirado de <https://pt.wikipedia.org/wiki/Pong>

O Pong gerou lucros significativos para a Atari na época e estabeleceu um novo padrao
para os videogames. Ele demonstrou que os videogames poderiam ser uma forma de entreteni-
mento popular e lucrativa, abrindo caminho para o desenvolvimento de uma industria multibi-
liondria. Além disso, o Pong ajudou a popularizar os fliperamas, que se tornaram um ponto de
encontro social para jovens em todo o mundo (KENT, 2001). O impacto do Pong na industria dos
videogames nao pode ser subestimado. Ele foi um dos primeiros jogos a alcangar um sucesso
comercial significativo, e seu design simples mas envolvente se tornou um modelo para muitos
jogos que se seguiram. O Pong transformou a Atari em uma das principais empresas de video-

games do mundo, e também ajudou a moldar a industria dos videogames como a conhecemos
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hoje (KENT, 2001).

3.2 PERCURSO METODOLOGICO

Esse trabalho € uma pesquisa de natureza exploratdria, que busca compreender e aplicar
técnicas de AR no contexto dos jogos. A escolha por um estudo exploratdrio € justificada pela
natureza inovadora e dinamica do campo de AR em jogos. A pesquisa exploratdria permite uma
abordagem flexivel que pode se adaptar a medida que o conhecimento na drea se desenvolve.
Ela € realizada de modo que o pesquisador se torne mais proximo do mundo do seu objeto
de pesquisa e forneca informacdes, além de orientar a elaborac¢do das hipéteses do estudo em
questdo (ACAD&MICO, 2018).

A metodologia adotada envolve vdrias etapas. Primeiro, uma revisao da literatura foi re-
alizada para entender o estado atual do campo de AR em jogos. Em seguida, o algoritmo de AR
foi implementado em um ambiente de jogo usando a plataforma Gymnasium. O desempenho
desse algoritmo foi entdo avaliado usando vérias métricas, como a pontuag¢ao final do jogo, o
numero de vitdrias e o tempo necessario para completar o jogo. Sendo assim, o método seguido

no trabalho compreendeu cinco etapas:

Etapa 1: selecdo da plataforma de desenvolvimento

Etapa 2: definicao e detalhamento do jogo a ser implementado

Etapa 3: implementa¢do do jogo com Gymnasium

Etapa 4: avaliacdo dos resultados obtidos

Etapa 5: comparacdo com outros trabalhos

3.2.1 Etapa 1: selecao da plataforma de desenvolvimento

A escolha das ferramentas € de grande importincia para o sucesso do projeto e a efi-
ciéncia de seus experimentos. A habilidade de selecionar um ambiente de desenvolvimento,
linguagem e bibliotecas tem um impacto direto no desenvolvimento, nos resultados obtidos e
no tempo de execugdo do experimento (ANDRIJAUSKAS, 2020). Para atender a esses requisitos,

foram escolhidas as seguintes ferramentas: Google Colab, Gymnasium e a linguagem Python.

O Google Colaboratory (figura 21), também conhecido como Google Colab, ¢ um am-
biente interativo onde vocé pode criar e compartilhar notebooks com cédigo, texto, imagens
e muito mais, permitindo a escrita e execucdo diretamente no navegador, sem necessidade de
qualquer configuracao (GOOGLE, 2024). O Google Colab permite a execucgado de testes em qual-
quer computador, independentemente de sua configuragdo. Isso é particularmente util, consi-

derando que o treinamento de modelos de IA podem levar horas. A capacidade de iniciar o
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treinamento em um computador e monitorar o progresso em outro local oferece uma grande fle-
xibilidade, facilitando a experimentac¢do e otimizando o tempo. Uma caracteristica importante €
que o Google Colab fornece ferramentas de integracdo com o GitHub para versionamento e re-
positdrio, € compativel com a linguagem python e fornece versdes de acordo com a necessidade

do usuario.

Figura 21 — Ambiente de desenvolvimento do O Google Colab.

+ Cadigo + Texto

o\ o !pip install gymnasium
!pip install m[
lapt-get install
Ipip install gymnasium[box2d]
#matplotlib inline

rt time

t json
t random
rt numpy as np

t torch

t torch.nn as nn

t torch.optim as optim

t torch.nn.functional as F

Figura 22 — Fonte: Criado pelo autor

Outra ferramente importante ¢ a Gymnasium, uma biblioteca que disponibiliza uma
Application Programming Interface (API) que utiliza a linguagem Python, amplamente utili-
zada para IA e AR, possuindo uma vasta gama de bibliotecas e frameworks capazem de repre-
sentar problemas de AR (LISBOA, 2021). A figura 23 ilustra uma parte da colecao de ambientes

de jogos disponiveis na Gymnasium.

O Gymnasium oferece uma ampla variedade de ambientes de simulacdo, desde jogos
simples até cendrios complexos, todos projetados especificamente para o desenvolvimento e
teste de agentes de aprendizado por reforgo. Isso inclui implementa¢des de ambientes comuns,
como CartPole, Pendulum, Mountain Car, MuJoCo, Atari e muitos outros apresentados na Fi-
gura 24 gymnasium2023. Além disso, Gymnasium padroniza o espaco de trabalho e a interface
dos ambientes, permitindo a comparacdo de resultados entre diferentes algoritmos e estudos.
Também € compativel com outras ferramentas e frameworks para o aprendizado de maquina,
como TensorFlow, PyTorch, Keras, Scikit-learn, entre outros. Isso a torna uma escolha versatil

e poderosa para projetos de AR gymnasium2023.
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Figura 23 — Amostra da colecdo de ambientes de jogos disponiveis na Gymnasium.

Fonte: Retirado de https://gymnasium.farama.org/environments/classic.ontrol /

Figura 24 — Ambientes da Gymnasium, mostrando Acrobot, CartPole, Mountain Car, Continu-
ous Mountain Car, e Pendulum respectivamente.

Classic Control

/

Fonte: Retirado de https://opendatascience.com/up-your-game-with-openai-gym-
reinforcement-learning/

3.2.2 Etapa 2: definicao e detalhamento do jogo a ser implementado

O jogo Pong, é um jogo simples, competitivo e desafiador, apreciado por todas as idades
desde de seu lancamento. O jogo simula uma partida de ténis com dois retangulos representando

as raquetes e um quadrado representando a bola. Cada raquete tem como objetivo impedir que a
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bola passe por ela, rebatendo-a de volta para o campo do adversario. A bola ricocheteia quando
atinge as bordas superior e inferior da tela, outro aspecto interessante do jogo é que o angulo
de rebatida da bola muda dependendo de qual parte da raquete a bola atinge, adicionando um
elemento de imprevisibilidade e desafio ao jogo. Se a bola passar pela raquete do adversario e
atingir a linha que a raquete estd protegendo, o jogador marca um ponto. O jogo normalmente
continua até que um dos jogadores alcance uma pontuagdo de 21 pontos, momento em que o

jogo termina e o jogador com a maior pontuacao € declarado o vencedor (KENT, 2001).

Com regras simples, o Pong oferece uma experiéncia de jogo emocionante e desafia-
dora que mantém os jogadores engajados e sempre buscando melhorar suas habilidades. E um
exemplo perfeito de como um design de jogo simples pode resultar em uma experiéncia de jogo

profundamente gratificante e divertida.

Figura 25 — Tela do jogo Pong disponibilizado pela Gymnasium.

Fonte: Retirado de https://gymnasium.farama.org/environments/atari/pong/pong

3.2.3 Etapa 3: implementacao do jogo com Gymnasium

A Gymnasium é uma biblioteca abrangente que oferece uma variedade de recursos para
facilitar o desenvolvimento e a comparagdo de algoritmos de AR. Ela contém uma série de
bibliotecas, classes e métodos projetados para fornecer as ferramentas necessdrias para a im-
plementacdo de solucdes de AR. Somente o que € utilizado na implementacao deste trabalho é

abordado, alguns termos, conceitos e informagdes que sio utilizados precisam ser explicados.

* action_space: Refere-se ao ambiente virtual onde o agente pode observar o jogo. Podem

ser definidos como:
— ram: Retorna os 128 Bytes de RAM.
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— rgb: Retorna uma renderiza¢do RGB do jogo.

— grayscale: Retorna uma renderizacdo em escala de cinza do jogo.

 frameskip (int ou uma tupla de dois ints): Controla o frame skipping estocéstico.

* repeat_action_probability (float): A probabilidade de que uma agdo seja repetida, tam-

bém chamada de sticky actions.

Para os ambientes do tipo Atari, uma lista de a¢des é disponibilizada ap6s a criacdo do
ambiente, o conjunto de a¢des disponiveis depende do jogo, a lista completa de a¢cdes para o

Pong sdo descritas na tabela 1.

Valor | Significado | Valor | Significado

0 NOOP | 1 | FIRE

2 RIGHT | 3 | LEFT

4 | RIGHTFIRE | 5 | LEFTFIRE

Tabela 1 — Acdes disponiveis para o Pong

Dentre os métodos e propriedades do ambiente da Gymnasium destaca-se:

* make: Esta fun¢do cria um ambiente de AR. O id do ambiente desejado € passado como

argumento e ela retorna uma instancia do ambiente.

* reset: Esta funcdo reinicia o estado do ambiente para um estado inicial e retorna a primeira

observagdo. O retorno € um objeto que representa o estado inicial do ambiente.

* step: Esta funcio executa uma a¢do no ambiente. O retorno € uma tupla que contém a
nova observagdo, a recompensa, um booleano indicando se o episédio terminou e um

diciondrio com informagdes adicionais.

* action_space: Esta ¢ uma propriedade do ambiente que representa o espago de todas as
acoes possiveis que um agente pode tomar em um determinado estado. O retorno € um

objeto que descreve o formato e os limites das acdes que um agente pode tomar.

Conforme demonstra o Algoritmo 1, a utilizag@o basica da Gymnasium funciona como
em um MDP, em um ciclo de a¢do-recompensa, apresentado na Figura 26. O ambiente € criado
(linha 2). Um loop € iniciado (linha 5), neste loop um agente observa o estado do ambiente e
toma uma a¢do (linha 6), e entdo recebe uma recompensa e observa o novo estado (linha 7).
Este processo se repete até que um estado terminal seja alcancado (linha 9) ou o ambiente é

reiniciado (linha 10) .
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Algoritmo 1 — Criando loop ambiente-agente no Gymnasium

import gymnasium as gym
env = gym.make("Pong-v2", render_mode="human")

observation, info = env.reset ()
for _ in range(1000):
action = env.action_space.sample ()

info = env.step(action)

if terminated or truncated:

observation, info = env.reset ()

env.close ()

Figura 26 — Digrama agente-ambiente
Observation

Reward

Action

Fonte: Retirado de https://gymnasium.farama.org/content/basic_usage/

Na implementacao deste trabalho foi selecionado o id PongDeterministic-v4 que possui
o espaco de observacao RGB, com o frameskip de 4 e o repeat_action_probability igual a 0, o
que significa que o controle de aleatoriedade ndo € controlado pelo ambiente da Gymnasium.

A configuracdo do ambiente da Gymnasium € de grande importancia, pois define as
condic¢des nas quais o agente de AR interage e realiza suas a¢des. Além disso, a configuragcdo do
ambiente pode influenciar significativamente o desempenho e a eficiéncia do algoritmo de AR.
Portanto, projetar e ajustar adequadamente o ambiente da Gymnasium € crucial para maximizar

o potencial de aprendizagem e melhorar sua capacidade de resolver problemas complexos em
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tempo real. Para mais informacdes sobre a Gymnasium e seus recursos € como utilizd-los, é

indicado consultar a documentacgdo oficial disponivel Foundation (2023).

3.2.4 Preparacao do ambiente

No desenvolvimento deste projeto, tornou-se crucial a utiliza¢do da versdo Google Co-
lab PRO. A versao gratuita do Google Colab ja oferece um ambiente de execucdo robusto com
uma quantidade razodvel de memoria RAM e acesso a Graphics Processing Unit (GPU), mas
as demandas computacionais e a complexidade do treinamento do modelo de IA exigiram re-
cursos adicionais. A versdo PRO disponibiliza maior quantidade de memoria RAM e acesso a
um maior nimero de unidades de processamento que diao acesso a uma GPU. Isso permitiu a
utilizacdo eficiente de nicleos tensores!, possibilitando o processamento paralelo dos dados e
acelerando significativamente o tempo de treinamento. Vale ressaltar que, apesar da necessidade
de uma GPU, ndo € necessario um modelo extremamente potente, pois 0 treinamento precisa

aguardar a resposta do ambiente da gymnasium.

Existe uma série de bibliotecas que sdo necessdrias para o desenvolvimento, para adiciona-
las ao projeto, € utilizado o comando /pip install. Este comando é usado para instalar bibliotecas
Python e utiliza o gerenciador de pacotes pip, que é¢ uma ferramenta padrao para instalacdo e ge-
renciamento de pacotes em Python. As bibliotecas necessarias sdo listadas abaixo, o Algoritmo

2 refere-se ao codigo utilizado para instalagdo e importacao destas bibliotecas:
* Gym: Biblioteca desenvolvida pela OpenAl que fornece uma variedade de ambientes de
simulacdo para treinar algoritmos de aprendizado de maquina.

» Atari: Extensdao para a Gym, necessdria para trabalhar com ambientes de jogos Atari

classicos.

* WIG: Uma ferramenta que facilita a integracdo de c6digo em C/C++ com outras lingua-

gens de programag¢do, como Python, utilizado pela biblioteca Box2D.

* Box2D: Extensdo para a Gym, necessdria para trabalhar com ambientes que utilizam a

fisica do Box2D, um motor de fisica 2D.

* Matplotlib: Uma biblioteca de visualizacdo de dados em Python, comumente utilizada

para plotar graficos e visualizagoes.

Algoritmo 2 — Instalacdo e importagdo das biblitecas necessarias

2 | !pip install gymnasium

' Nicleos tensores sdo estruturas matematicas usadas para definir operagdes entre espacos vetoriais, essenci-

ais na teoria dos tensores para generalizar conceitos como derivadas e integragdo em espacos de dimensdes
superiores, fundamentais também na fisica para descrever interacdes complexas entre sistemas fisicos.
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!'pip install "gymnasium[atari ,accept—-rom—license ]
lapt—get install -y swig
!'pip install gymnasium[box2d]

import gymnasium as gym

import cv2

import time

import json

import random

import numpy as np

import torch

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim
import torch.nn.functional as F

from collections import deque

Para implementar e gerenciar o algoritmo de forma eficaz, € necessario definir um con-
junto de varidveis usadas para sua configuragcdo. Isso permite que o algoritmo apresente com-

portamentos diferentes conforme os valores atribuidos a essas varidveis de controle.
* ENVIRONMENT: String utilizada para informar o ID que ser4 utilizado para criacao do
ambiente Gymnasium.

* DEVICE: Varidvel que armazena o dispositivo selecionado (GPU ou CPU) para uso pos-
terior no codigo. Isso direciona os cdlculos da rede neural para o dispositivo apropriado,

garantindo uma execugdo eficiente.
* SAVE_MODELS: Booleano que indica se 0 modelo em treinamento deve ser salvo.

* MODEL_PATH: String que contém o diretério onde os modelos treinados serdo salvos

ou de onde os modelos pré-treinados serdo carregados.

* LOAD_MODEL_FROM_FILE: Booleano que indica se um modelo previamente trei-

nado deve ser carregado.
* TRAIN_MODEL: Booleano que indica se o modelo deve ser treinado.
* BATCH_SIZE: Inteiro que define o tamanho do lote para o treinamento.
* MAX_EPISODE: Inteiro que define o nimero maximo de episédios para o treinamento.
* MAX_STEP: Inteiro que indica o nimero maximo de passos em cada episodio.

* MAX_MEMORY_LEN: Inteiro que define o tamanho méximo da memdria de repeti-

¢do, ou seja, o nimero méaximo de experiéncias que podem ser armazenadas na memoria.
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MIN_MEMORY_LEN: Inteiro que define o nimero minimo de experiéncias que deve

ser acumulada antes de comegar o treinamento.

GAMMA: Float que define a taxa de desconto usada no cdlculo da recompensa futura.

ALPHA: Float que define a taxa de aprendizado do algoritmo.

EPSILON_DECAY: Float que define a taxa de decaimento de épsilon por episddio.

RENDER_GAME_WINDOW: Booleano que indica se a tela do jogo deve ser renderi-

zada.

Algoritmo 3 — Declaracdo e atribui¢do de valores para as vdariaveis

O 0 9 N L AW N~

o

ENVIRONMENT = "PongDeterministic —v4"
RENDER_GAME_WINDOW = True

TRAIN_MODEL = False
BATCH_SIZE = 64
MAX_EPISODE = 901
MAX_STEP = 100000
GAMMA = 0.97

ALPHA = 0.0005

[ O I T T e e T e T = T = S =Y
S O 00 N N LBt WD~

EPSILON_DECAY = 0.99

DEVICE = torch.device("cuda"

MAX MEMORY_LEN = 50000
MIN_MEMORY_LEN = 40000

MODEL PATH = "./pong-"
LOAD_MODEL_FROM_FILE = True
LOAD_FILE_EPISODE = 900

if

torch.cuda.is_available () else

" Cpll " )

3.2.5 Desenvolvimento do modelo

Na criagdo e treinamento de um modelo de IA que emprega técnicas de AR para jogar
Pong foi Inicialmente proposto a utilizagdo exclusiva do Q-learning. No entanto, sua limita¢do
em lidar com espagos de acdo discretos e de alta dimensionalidade, como no Pong, tornou-se
evidente. A constru¢do de uma tabela Q, onde cada entrada representa o valor de uma acao
para um par estado-acdo especifico, torna-se impraticivel em ambientes complexos devido ao

grande numero de estados e agcdes possiveis.

Para superar a alta dimensionalidade foi utilizado o DDQN, uma extensdao do DQN que

utiliza redes neurais profundas para aproximar a fun¢do Q. Ela permite que o agente aprenda
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diretamente a partir de dados brutos de entrada, como imagens de jogos. O fluxo do algoritmo

pode ser visto na Figura 27.

Figura 27 — Fluxograma do algoritmo Deep-Q-Network
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Fonte: O autor(2024)

Duas classes principais sao utilizadas na implementacido deste projeto: a classe Du-
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elCNN e a classe Agent. Ambas as classes, juntamente com seus respectivos métodos, s@o ilus-

tradas na Figura 28.

Figura 28 — Diagrama de classes

__init__ () _init__()

conv2d_size_calc(): preProcess() :
forward(): act():
train():

storeResults()

adaptiveEpsilon()

Fonte: O autor(2024)

A classe DuelCNN é uma implementacgdo da arquitetura de Rede Neural Convolucional
de Duelo. Ela herda de nn.Module, que € a classe base para todos os mdédulos de rede neural no

PyTorch. Descreve-se, a seguir, cada um dos métodos desta classe:

o __init__(self, h, w, output_size): Este € o construtor da classe. Ele inicializa a rede neural
com trés camadas convolucionais e duas camadas lineares para cada uma das fungdes de
vantagem e valor do estado. As dimensdes da imagem de entrada e o numero de acdes

possiveis sdo passados como argumentos.

* conv2d_size_calc(self, w, h, kernel_size=5, stride=2): Este método calcula o tamanho da
saida de uma camada convolucional com base no tamanho da entrada, no tamanho do
kernel e no passo. Ele € usado durante a inicializag¢do para calcular o tamanho da entrada

para as camadas lineares.

* forward(self, x): Este método implementa a passagem para frente através da rede. Ele

recebe um tensor de entrada x, passa-o através das camadas convolucionais e das camadas
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lineares para as funcdes de vantagem e valor do estado, e retorna um tensor de valores Q

para todas as agOes possiveis.

A implementacdo completa da classe DuelCNN pode ser encontrada no Algoritmo 4

(Apéndice A).

A classe Agent € responsavel pela implementacao do agente de aprendizado por reforgo.

Detalha-se, a seguir, os seus métodos:

__init__(self, environment): Este € o construtor da classe. Ele inicializa o agente com o
ambiente de jogo, define os tamanhos de estado e acdo com base no ambiente, inicializa
0s parametros para o pré-processamento de imagens, define os hiper-pardmetros para o
aprendizado por refor¢o, cria a memoria de repeti¢do, inicializa os modelos online e alvo

para o algoritmo DDQN e define o otimizador.

preProcess(self, image): Este método processa as imagens antes de serem alimentadas
na rede neural. Ele converte a imagem para escala de cinza, corta a imagem para remo-
ver partes desnecessdrias, redimensiona a imagem para o tamanho alvo e normaliza a

imagem.

act(self, state): Este método decide qual acdo o agente deve tomar com base no estado
atual. Ele usa uma abordagem de exploracdo versus exploracdo, onde o agente escolhe
aleatoriamente uma a¢do com probabilidade epsilon (explora¢do) e escolhe a acdo que

maximiza o valor Q com probabilidade 1 - epsilon (exploracdo).

train(self): Este método treina a rede neural usando a memdria de repeti¢do. Ele amostra
um lote de transicdes da memoria, calcula os valores Q para os estados atuais € préximos,
calcula o valor Q alvo usando a equacdo de Bellman, calcula a perda como a diferenca
quadratica entre o valor Q selecionado e o valor Q esperado, e atualiza os pesos da rede

para minimizar a perda.

storeResults(self, state, action, reward, nextState, done): Este método armazena os resul-

tados de uma etapa do ambiente na memdria de repeticao.

adaptiveEpsilon(self): Este método atualiza o valor de epsilon ap6s cada etapa. A medida
que o agente ganha mais experiéncia, epsilon é reduzido para que o agente explore menos

e explore mais.

A implementacdo completa da classe Agent pode ser encontrada no algoritmo 5 (Apén-

dice A).

E importante como funciona o treinamento das redes neurais. O DDQN utiliza redes

neurais convolucionais para aprender a funcio Q, que estima os valores de acao para um dado
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estado em um ambiente de aprendizado por refor¢co. A implementacao do O DDQN consiste em
duas principais componentes neurais: a Rede de Valor (Value Network) e a Rede de Vantagem

(Advantage Network), que sao combinadas para prever os valores Q.

A estrutura da rede neural utilizada neste algoritmo € definida pela classe DuelCNN,
que herda as funcionalidades da biblioteca PyTorch. A DuelCNN ¢ inicializada com trés ca-
madas convolucionais seguidas de camadas totalmente conectadas, projetadas para processar
as entradas do ambiente e gerar saidas que representam os valores Q esperados para cada acdo

possivel.

* Camadas Convolucionais: As primeiras trés camadas (convl, conv2 e conv3) sdo con-
volucionais, projetadas para extrair caracteristicas importantes das imagens de entrada.
Cada camada aplica filtros para capturar padrdes espaciais nas imagens, reduzindo gra-

dualmente a dimensionalidade das representacgdes.

* Normalizacao por Lotes (Batch Normalization): Ap6s cada camada convolucional, a
normalizagdo por lotes (bnl, bn2 e bn3) normaliza as ativacdes das camadas anteriores,

melhorando a estabilidade e acelerando o treinamento da rede.

* Camadas Lineares: Apos a etapa de convolucdo, os dados sao achatados (flattened) e

passam por duas redes totalmente conectadas separadas:

— Rede de Valor (V): A primeira rede linear (Vlinearl) recebe a entrada achatada e
gera representacdes do valor de estado (state value). A segunda camada (Vlinear2)

produz um unico valor de vantagem (advantage value).

— Rede de Vantagem (A): A segunda rede linear (Alinear]) também recebe a entrada
achatada e gera representacdes da vantagem potencial de cada a¢do. A camada final

(Alinear2) produz os valores Q para cada a¢do possivel.

* Funciao de Ativacao: Entre as camadas lineares, a funcao de ativacdo Leaky ReLLU (Al-
relu e Vlrelu) € aplicada para introduzir ndo linearidades, permitindo que a rede aprenda

relagdes complexas entre as caracteristicas extraidas.

Durante a execucdo, imagens do ambiente sdo pré-processadas pelo agente (Agent),
que as converte para escala de cinza, redimensiona para um tamanho padrdo e aplica uma
sequéncia de quatro imagens para capturar informacdes temporais. Essas imagens sdo entao

alimentadas na rede DuelCNN para prever os valores Q associados a cada agao.

Durante o treinamento, a rede DuelCNN € otimizada usando o algoritmo Adam (KINGMA;
BA, 2015), que ajusta os pesos das conexdes para minimizar a diferenca entre os valores Q pre-
ditos e os valores Q esperados, calculados usando a férmula de Bellman. Isso permite que a
rede aprenda a melhor politica de acdo para maximizar recompensas futuras no ambiente de

aprendizado por reforgo.
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O fluxo do programa inicia na fun¢do main, que atua como o ponto de partida. O fluxo

especifico que € seguido durante a execu¢do detalhado, pode ser visualizado na Figura 27.

1. O ambiente do jogo € inicializado e o agente € criado.

2. Se um modelo pré-treinado estiver disponivel, o agente carrega os pesos desse modelo
e continua o treinamento a partir do episédio onde o modelo parou. Caso contrério, o

treinamento comeca do zero.
3. Para cada episddio até o maximo nimero de episodios:

* O tempo de inicio do episddio é registrado e o ambiente € reiniciado.
* O estado inicial € pré-processado e empilhado para formar o estado inicial completo.
* Para cada passo até o maximo nimero de passos:
— Se a op¢do de renderizagdo estiver ativada, o estado atual do ambiente € rende-
rizado visualmente.

— O agente escolhe uma acdo com base no estado atual e executa essa acao no

ambiente.

— O agente recebe o proximo estado, a recompensa, € a informagao se o episddio

terminou.

— O proximo estado € pré-processado e empilhado com os estados anteriores para

formar o préximo estado completo.

— A transi¢do (estado, acao, recompensa, proximo estado, feito) € armazenada na

memoria de repeti¢do do agente.
— O estado € atualizado para o proximo estado.
— Se a opg¢do de treinamento estiver ativada, o agente treina o modelo online
usando um lote de transi¢des da memdria de repeticao.
— A cada 1000 passos, o valor de epsilon do agente é adaptativamente diminuido.
— Se o episddio terminou, o agente registra as estatisticas do episddio, salva o

modelo se necessdrio e passa para o proximo episodio.

A implementacdo integral da fun¢do Main estd disponivel para consulta no Algoritmo
6 (Apéndice A).

A etapa inicial consistiu na validagcdo da biblioteca Gymnasium. Testes foram conduzi-
dos para assegurar que os métodos disponiveis estavam operando corretamente e que 0s retornos
correspondiam ao esperado. Dessa maneira, adquiriu-se um entendimento mais aprofundado da

Gymnasium e de seu funcionamento.

Posteriormente, foram examinadas implementacdes de outros autores. Isso auxiliou na

definicdo de um ponto de partida para os valores dos hiperparametros, tais como a taxa de
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aprendizado, o fator de desconto e a taxa de decaimento do epsilon. A partir desses valores ini-
ciais, uma série de experimentos foi realizada para validar e ajustar os hiperparametros, visando

otimizar o desempenho do agente.

Durante a execucdo dos testes, o desempenho do agente é calculado e os dados sdo
exibidos em tempo real na tela, permitindo o acompanhamento do treinamento. A Figura 30
apresenta uma série de informagdes por episddio. Caso um experimento falhasse ou produzisse
resultados inconsistentes ou insatisfatdrios, os dados eram analisados, os hiperparadmetros ajus-
tados e os testes repetidos, possibilitando a identificacdo da melhor combinagdo. A visualizacao

do jogo pela implementacdo pode ser vista na Figura 29.

Figura 29 — Visualizacdo do jogo pela implementagao

epsilonDict = { : agent.epsilon}

if SAVE _MODELS and episode % SAVE_MODEL_INTERVAL
weightsPath = MODEL_PATH +
MODEL_PATH + (episode) + °

epsilonPath

torch.save(agent.online_model.state dict(), weightsPath)
sith open(epsilonPath, 'w') utfile:
json.dump(epsilonDict, outfile)

if TRAIN MODEL:
agent.target_model.load state dict(agent.online_model.state dict())

last_10@ ep_reward.append(total_reward)
avg max_gq val = total max q_val / step

outstr = "Eg
episode,
)
print(outStr)
if SAVE_MODELS:
outputPath — MODEL_PATH

¢ith open(outputPath, "a
outfile.write(outStr+”

=== ndarray (210, 168, 3)

Fonte: O autor(2024)

Adicionalmente, foram conduzidos testes de jogabilidade, treinando o agente em diver-
sas rodadas para verificar a coesdo de todas as caracteristicas e funcionalidades aprendidas. Isso
permitiu observar como o agente aplicava o que havia aprendido em um ambiente de jogo real.

A Tabela 2 apresenta combinagdes entre os parametros utilizados na implementacao.

BATCH_SIZE: O tamanho do lote, definido como 64, é um valor comumente usado

em implementacdes de aprendizado profundo. Este tamanho de lote oferece um equilibrio entre
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Figura 30 — Informagdes por episddio exibidas em tempo real durante o treinamento
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.545

Epsilon:@.

Variavel Valor 1 | Valor 2 | Valor 3 | Valor 4 | Valor 5 | Melhores resultados
BATCH_SIZE 64 32 128 64 64 64
MAX_EPISODE 400000 | 300000 | 200000 | 100000 | 50000 100000
MAX_STEP 100000 | 50000 | 200000 | 100000 | 100000 100000
MAX_MEMORY_LEN | 50000 | 40000 | 60000 30000 45000 50000
MIN_MEMORY_LEN | 30000 | 20000 | 40000 10000 30000 40000
GAMMA 0.99 0.98 0.97 0.96 0.95 0.97
ALPHA 0.0005 | 0.0001 0.001 | 0.00025 | 0.00015 0.0001
EPSILON_DECAY 0.99 0.95 0.90 0.97 0.98 0.99

Tabela 2 — Valores das variaveis

eficiéncia computacional (permitindo o processamento de mais lotes em paralelo) e estabilidade

de aprendizado (um lote maior fornece uma estimativa mais precisa do gradiente).

MAX_EPISODE e MAX_STEP: Os valores selecionados para esses parametros fo-
ram determinados com base no ponto em que a variagdo no aprendizado do agente se tornava
insignificante, indicando a convergéncia do algoritmo. Isso sugere que o agente ja havia apren-
dido uma politica eficaz e que episddios ou passos adicionais nao resultariam em melhorias
significativas.

MAX_MEMORY_LEN e MIN_MEMORY_LEN: O parametro MAX_MEMORY_LEN
estabelece o tamanho maximo da memoria de repeticdo, isto é, o nimero maximo de experi-
éncias que podem ser armazenadas na memoria. Seu valor foi ajustado e aumentado progres-
sivamente até que ndo houvesse progresso que justificasse um aumento adicional. Da mesma
forma, o parametro MIN_MEMORY_LEN foi ajustado para encontrar um valor que ji tivesse
uma quantidade significativa de experi€ncias armazenadas, sem causar atrasos desnecessarios

no treinamento.

GAMMA: Este € o fator de desconto, que determina o quanto o agente valoriza as
recompensas futuras em relacdo as imediatas. Um valor de 0.97 foi escolhido com base em im-

plementacdes semelhantes e experimentagao, onde se observou que o agente alcancava o melhor
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desempenho. Isso indica que, para um jogo como Pong, é importante que o agente valorize as
recompensas futuras, mas ndo ao ponto de desconsiderar completamente as recompensas imedi-
atas. Isso € especialmente relevante no Pong, onde uma tnica acao (realizada a cada 4 quadros)
ndo tem tanto impacto, e a acdo que resultard na maior recompensa serd realizada no futuro
quando a bola chegar a raquete. Portanto, um valor de 0.97 para GAMMA permite que o agente

leve em consideracdo essas recompensas futuras.

ALPHA: Valores muito altos para a taxa de aprendizado resultaram em oscila¢cdes mai-
ores no aprendizado do agente e facilitaram a criacdo de méaximos locais. Portanto, um valor
mais baixo de 0.0001 foi escolhido para garantir a estabilidade do aprendizado e a convergéncia

do algoritmo.

EPSILON_DECAY: O valor de EPSILON comeca em 1 e é¢ multiplicado por uma taxa
de decaimento de 0.99 a cada passo, resultando em uma redugdo de 1% do seu valor atual a
cada passo. Isso continua até que EPSILON atinja um valor minimo de 0.05. Este processo de
decaimento permite que o agente comece com uma estratégia de exploragao ampla no inicio do
treinamento, dando-lhe a oportunidade de experimentar uma variedade de acdes. A medida que
o treinamento progride e EPSILON decai, o agente gradualmente se torna mais focado em ex-
plorar o conhecimento que adquiriu, optando por a¢gdes que acredita serem mais benéficas com
base em suas experiéncias passadas. Isso equilibra a necessidade de exploracdo e explotacdo ao

longo do tempo, permitindo que o agente aprenda uma politica eficaz para o ambiente.

3.2.6 Etapa 4: avaliacao dos resultados obtidos

E importante esclarecer que neste experimento, o jogador 1 é o modelo de IA que estd
em treinamento, aprendendo a jogar o jogo através de um processo de tentativa e erro e evo-
luindo. Por outro lado, o jogador 2 € o jogador padrao fornecido pela biblioteca Gymnasium, o
jogador 2 age como um adversdrio constante e segue uma politica de jogo predefinida que nao

muda ao longo do tempo.

Para avaliar os resultados obtidos, utilizou-se as seguintes métricas:

Pontuacao Final: Esta métrica representa a pontuagao final a cada episédio. Quando o Jogador
1 marca um ponto, € adicionado +1 a pontuacdo final. De forma contraria, quando o Jogador 2
marca um ponto, a pontuagao final recebe -1. Ao final de cada episddio, uma pontuagdo positiva
implica em vitéria do Jogador 1 e uma pontuacao final negativa implica na vitéria do Jogador 2.
Por exemplo, uma pontuacgdo final de 7 significa que o Jogador 1 marcou 21 pontos e o Jogador

2 marcou 14 pontos.

Convergéncia do modelo: Esta métrica representa o nimero de iteragdes necessarias para o
modelo convergir, ou seja, o modelo chega a um ponto em que a funcdo de perda ndo muda
significativamente com iteracdes adicionais de treinamento, as atualizagdes nos parametros do

modelo se tornam tdo pequenas que o modelo € considerado treinado, ou "convergido". O valor
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de loss ou perda quantifica o quao bem o modelo estd se ajustando aos dados de treinamento.
Na implementacdo, loss € calculado pela diferenga entre o valor Q previsto pelo modelo online
e o valor Q esperado, que € determinado pela funcdo de Bellman. Além disso, um modelo
que converge mais rapidamente pode ser considerado mais eficiente, economizando tempo e

recursos computacionais.

Durante a fase de treinamento, realizou-se a coleta de dados com o objetivo de analisar
o comportamento do modelo e avaliar o seu desempenho. Trés conjuntos de dados foram sele-
cionados, cada um variando o valor de alpha (taxa de aprendizado), sendo os valores 0.0001,
0.00025 e 0.0005.

Cada conjunto de dados é composto por colunas que incluem o nimero do episddio, a
recompensa obtida, a média das recompensas dos ultimos 100 episédios e a duracdo do episo-
dio. Esses dados foram coletados durante a fase de treinamento, como ilustrado na Figura 30.
Além disso, ap0s a coleta inicial, foram calculados dados adicionais, como a pontuacio de cada

jogador, que podem ser visualizados na Tabela 3.

Campo Tipo | Descricao

Episode int64 | Numero do episddio

Time int64 | Tempo de execugdo do episédio
Reward float64 | Recompensa obtida

Loss float64 | Valor da fungdo de perda
Last_100_Avg_Rew | float64 | Média das recompensas dos ultimos 100 episddios
Avg_Max_Q float64 | Valor médio da funcdo Q maxima
Epsilon float64 | Valor do parametro epsilon
Duration float64 | Duragdo do episddio

Step int64 | Numero de passos no episédio
CStep int64 | Contagem de passos cumulativos
p_playerl float64 | Pontuacdo individual do jogador 1
p_player2 float64 | Pontuacdo individual do jogador 2

Tabela 3 — Conjuntos de dados treinamento

Os graficos apresentados nas figuras 31, 32 e 33 ilustram a evolucdo da recompensa
final ao longo de 800 episddios para trés conjuntos distintos. A partir desses gréaficos, observa-
se que a recompensa final aumenta progressivamente a cada episédio. A partir do episédio 170,
a recompensa comega a se tornar positiva, indicando que o jogador 1 comecou a vencer. Em um
determinado momento, € possivel notar um periodo no qual o jogador 1 vence consistentemente,
sem variacoes significativas na vitdria. Entre os valores de recompensa final alcangados, o valor
maximo obtido pelo jogador 1 foi de 21 pontos, que € o valor mdximo possivel. A variacdo
do Loss dos ultimos 100 episédios é um indicador importante do desempenho do modelo. Para
o conjunto com alpha de 0.0001 e 0.00025, a variagdo do Loss foi de -0,58, indicando uma
diminui¢@o no erro. No entanto, para o conjunto com alpha de 0.0005, a variacdo do Loss foi

de 0,19, indicando um aumento no erro.
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Essa variacdo do Loss também pode ser vista como um indicativo da convergéncia do
modelo. A convergéncia refere-se ao ponto em que o modelo deixa de aprender e os parametros
do modelo param de mudar. Uma pequena variagdo de Loss como a vista em todos os modelos
sugere que o modelo estd se aproximando da convergéncia. A tabela 4 mostra que todos os
modelos convergiram, visto a pequena variacdo de Loss nos ultimos 100 episddios. A taxa de
aprendizado (alpha) desempenha um papel importante na velocidade de convergéncia. Mode-
los com taxas de aprendizado menores podem precisar de mais episddios para convergir, mas
podem ser menos propensos a oscilagcdes. Para obter conclusdes robustas sobre a influéncia de
cada parametro, uma andlise estatistica em vdrias execucoes seria recomendada. Isso permitiria

avaliar a consisténcia e a significancia das diferencas observadas.
Figura 31 — Grafico da pontuacio final x episddios para taxa de aprendizado de 0.0001

Recompensa final ao longo dos episédios para epsilon igual a 0.0001
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Conjunto Primeira vitéria | Ultima derrota ‘ Variacao do Loss | Recompensa maxima
Alpha de 0.0001 | episédio 170 episédio 610 -0,58 21
Alpha 0.00025 episodio 222 episddio 619 -0,58 21
Alpha 0.0005 episédio 171 episddio 436 0,19 21

Tabela 4 — Dados referentes a pontuacao final dos conjuntos de treinamento

Em resumo, a anélise dos resultados obtidos demonstrou que todos os experimentos fo-

ram bem-sucedidos, independentemente dos trés valores de alpha utilizados. Os graficos mos-
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Figura 32 — Grafico da pontuacao final x episddios para taxa de aprendizado de 0.00025

Recompensa final ao longo dos episddios para epsilon igual a 0.00025
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Fonte: O autor(2024)

tram que os trés modelos conseguiram atingir 21 pontos que € o valor mdximo de recompensa,
com uma média final de pontuagdo em torno de 15 pontos. Isso indica que os modelos fo-
ram capazes de aprender e evoluir eficientemente, alcangando altos niveis de desempenho e
mantendo uma pontuacdo final robusta e consistente ao longo dos episédios. Embora a taxa
de aprendizado (alpha) tenha tido um impacto significativo no desempenho e na eficiéncia do
treinamento do modelo de IA, as diferencas na velocidade de convergéncia e na variacao do
Loss nao impediram o sucesso dos experimentos. Esses resultados destacam a eficdcia do pro-
cesso de treinamento implementado, confirmando a robustez e a eficiéncia dos modelos de TA

treinados.
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Figura 33 — Grafico da pontuacgao final x episddios para taxa de aprendizado de 0.0005
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Fonte: O autor(2024)

3.2.7 Etapa 5: comparaciao com outros trabalhos

Nos trabalhos relacionados, observou-se a utilizacdo de diferentes abordagens para o
desenvolvimento de um modelo de IA capaz de jogar o Pong. WATERREUS empregou o apren-
dizado supervisionado e o AR, contudo, encontrou dificuldades com a convergéncia do modelo
DQN, o que resultou em um desempenho que deixou a desejar e foi considerado insatisfaté-
rio. Por outro lado, Kaiser et al. (2019) propuseram o Simulated Policy Learning (Simple), que

alcancou pontuagdes maximas em diversos jogos, incluindo Pong, onde obteve 21 pontos.

Guo et al. (2014) adotaram uma abordagem que combinava o planejamento baseado
em Monte Carlo Tree Search (MCTS) com redes neurais convolucionais, atingindo também
a pontuagdo méaxima de 21 pontos. Mnih et al. (2013) introduziram o DQN, que se destacou
nos jogos Atari, alcancando altas recompensas totais em diversos jogos de Atari e a pontuacao

maxima de 21 para o Pong.

Em contraste com essas abordagens, o presente trabalho utilizou um modelo de Double
Deep Q-Network (DDQN) implementado em conjunto com o Gymnasium. Este modelo atingiu
a pontuacdo maxima de 21 em Pong, demonstrando uma eficdcia comparavel aos métodos de
Kaiser et al. (2019), Guo et al. (2014) e Mnih et al. (2013), e superando o desempenho do
modelo de WATERREUS.
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Titulo

Pontuagio Maxima

Utilizagdo de Aprendizado Supervisionado e por Reforco
na Automacao do Classico Jogo Atari ’Pong’
(WATERREUS)

Baixo desempenho

Aprendizado por Reforco Baseado em Modelo
para Atari
(Kaiser et al. (2019))

21

Aprendizado Profundo para Jogabilidade em Tempo Real
de Jogos Atari Utilizando Planejamento Offline

de Busca de Arvore de Monte Carlo
(Guo et al. (2014))

21

Jogando Atari com Aprendizado Profundo
por Reforco
(Mnih et al. (2013))

21

Este trabalho

21

Tabela 5 — Comparacao das Pontuacdes Médximas dos Trabalhos Relacionados
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4 CONCLUSOES

Neste capitulo apresenta-se uma sintese das atividades desenvolvidas durante o desen-
volvimento deste trabalho, descreve também os resultados analisados e ideias para trabalhos

futuros.

4.1 SINTESE DO TRABALHO

Este trabalho se propde a explorar a implementacdo de um modelo de AR em jogos
eletronicos, com foco especifico no jogo Pong, parte do ambiente Azari da plataforma Gymna-
sium. O estudo contextualiza a evolugdo e a relevincia do AR neste dominio, destacando como
a aplicacdo de AR em jogos eletronicos tem sido um campo de constante desenvolvimento,

impulsionado pela busca por agentes de IA cada vez mais proficientes e adaptaveis.

No escopo deste estudo, s@ao abordados topicos como IA, a Maquina de Turing, apren-
dizado de maquina, Processos Decisdrios de Markov (MDP) e o algoritmo Q-Learning. Essa
abordagem visa prover uma base tedrica robusta para o entendimento do AR em jogos eletroni-

COS.

O objetivo principal desta pesquisa é examinar como o modelo de AR aprende através
de suas interacdes com o ambiente do jogo Pong. A implementacdo especifica do modelo é
detalhada, destacando sua arquitetura, os hiperparametros-chave e a maneira como o agente

interage com o ambiente para otimizar seu desempenho.

A eficacia do método de AR ¢ avaliada no contexto do jogo Pong, analisando métri-
cas especificas e comparando os resultados obtidos com outras abordagens do estado da arte.
Observa-se que o algoritmo Q-Learning, seja usado isoladamente ou em combinacdo com ou-

tros algoritmos, demonstra-se eficaz na exploracdo e aprendizado no ambiente do jogo Pong.

No entanto, ao realizar essa implementac¢do, sdo identificados desafios, como a genera-
lizagdo para outros jogos e questdes de escalabilidade do modelo. Esses aspectos incentivam a
discussdo ndo apenas das conquistas, mas também das limitacdes e dreas para aprimoramento

na aplica¢do de AR em jogos eletronicos.

Além disso, aprofunda-se a discussdo sobre plataformas como o Gymnasium, que de-
sempenham um papel fundamental ao oferecer ambientes padronizados para o treinamento de
agentes de AR. Esse tipo de plataforma é essencial para a implementacao e teste de algoritmos

de AR, facilitando a reproducibilidade e comparacao de resultados.

O primeiro passo envolveu a implementacdo de um modelo de AR, seguido por uma
andlise de como o modelo aprendeu através de suas interagdes com o ambiente do jogo seleci-

onado, o Pong. Para esta tarefa, foi empregado o método DDQN, uma varia¢do do Q-Learning,



para implementar o modelo de IA. O desenvolvimento foi conduzido na plataforma Gymna-
sium, que disponibiliza uma ampla gama de ambientes de jogos para treinamento e teste de

algoritmos de AR.

A eficicia do método de AR foi avaliada no contexto do jogo escolhido, o Pong. Isso
proporcionou uma compreensao mais aprofundada de como AR pode ser aplicado de maneira
eficaz em ambientes de jogos. Além disso, a soluc@o e o modelo desenvolvidos foram compara-
dos com outros trabalhos de ponta na drea, fornecendo uma visdo valiosa sobre o desempenho
do modelo em relacdo as abordagens existentes e destacando dreas para futuras melhorias e

pesquisas.

Em suma, este trabalho contribui para o entendimento do AR em jogos eletronicos, evi-
denciando o potencial do modelo DDQN no ambiente Gymnasium e no jogo Pong. A pesquisa
destaca a importancia de plataformas padronizadas como o Gymnasium para o avango da drea
e sugere direcdes futuras para a superacdo dos desafios identificados. A validacdo do modelo
proposto e a comparacao com abordagens anteriores sdo etapas cruciais para a consolidagao do

conhecimento na aplicacdo de AR em jogos eletronicos e para o avango da [A de maneira geral.

4.2 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

Este trabalho apresenta varias contribuicdes significativas para o campo de AR em jogos
eletronicos. Primeiramente, € demonstrada a eficicia do algoritmo (DDQN) na aprendizagem e
otimizacdo do desempenho no jogo Pong, parte do ambiente Atari na plataforma Gymnasium.
Através da andlise detalhada da implementa¢do do modelo, incluindo sua arquitetura e hiper-
parametros, foi possivel entender como agentes de IA podem ser treinados para interagir de
forma eficiente com o ambiente do jogo, destacando a capacidade do Q-learning em lidar com

problemas complexos de tomada de decisao.

Além disso, este estudo enfatiza a importancia de plataformas padronizadas como o
Gymnasium, que oferecem ambientes controlados e consistentes para o desenvolvimento e teste
de algoritmos de AR. A pesquisa ndo apenas valida o modelo implementado, mas também
compara seu desempenho com abordagens do estado da arte, proporcionando uma visao critica

sobre as vantagens e limitagdes das diferentes metodologias.

Por fim, a identificacdo de desafios como a generaliza¢do para outros jogos € a escalabi-
lidade do modelo fornece dire¢des para futuras pesquisas, contribuindo para o avango continuo

da IA e AR em contextos de jogos eletronicos.

4.3 TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros, algumas direcdes de pesquisa sdo sugeridas com base nas des-

cobertas e limitacOes identificadas neste estudo. Primeiramente, seria interessante explorar a
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aplicacdo do modelo DDQN em uma gama mais ampla de jogos eletronicos dentro e fora da
plataforma Gymnasium, a fim de avaliar sua capacidade de generalizacdo e adaptabilidade a

diferentes cendrios de jogos.

Outro aspecto crucial para futuros estudos € a analise de algoritmos alternativos ou com-
plementares ao DDQN. Comparagdes entre esses algoritmos podem revelar insights importantes

sobre as melhores praticas para diferentes tipos de jogos e tarefas.

Além disso, sugere-se a utilizacdo de métricas diferentes da pontuagdo final, a fim de
avaliar o modelo de outras formas, proporcionando uma andlise mais abrangente do desempe-

nho e comportamento dos agentes de AR.

A variacdo nos resultados de treinamento é uma consideracdo importante. Para obter
conclusdes robustas sobre a influéncia de cada parametro, uma andlise estatistica em vdrias
execucoes seria recomendada. Isso permitiria avaliar a consisténcia e a significancia das dife-

rencas observadas.
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APENDICE A - IMPLENTACOES EM PYTHON

A.0.1 Classe DuelCNN

Algoritmo 4 — Implementacao da classe DuelCNN na linguagem python

class DuelCNN(nn.Module):

def

def

def

__init__(self, h, w, output_size):

super (DuelCNN, self). __init__ ()

self .convl = nn.Conv2d(in_channels=4, out_channels=32,
kernel_size=8, stride =4)

self .bnl = nn.BatchNorm2d(32)

convw, convh = self.conv2d_size_calc(w, h, kernel_size=8§,
stride =4)

self .conv2 = nn.Conv2d(in_channels=32, out_channels=64,
kernel_size=4, stride=2)

self.bn2 = nn.BatchNorm2d (64)

convw, convh = self.conv2d_size_calc(convw, convh,
kernel_size=4, stride=2)

self .conv3 = nn.Conv2d(in_channels=64, out_channels=64,
kernel_size=3, stride=1)

self.bn3 = nn.BatchNorm2d(64)

convw, convh = self.conv2d_size_calc(convw, convh,
kernel_size=3, stride=1)

linear_input_size = convw * convh = 64

self . Alinearl = nn.Linear(in_features=linear_input_size ,
out_features=128)

self. Alrelu = nn.LeakyReLU ()

self. Alinear2 = nn.Linear(in_features=128,
out_features=output_size)

self . Vlinearl = nn.Linear(in_features=linear_input_size ,
out_features=128)

self. Virelu = nn.LeakyReLU ()

self.Vlinear2 = nn.Linear(in_features=128, out_features=1)

conv2d_size_calc(self, w, h, kernel_size=5, stride=2):
next_w = (w — (kernel_size — 1) — 1) // stride + 1
next_h = (h - (kernel_size — 1) — 1) // stride + 1

return next_w, next_h

forward (self , x):

x = F.relu(self.bnl(self.convl(x)))
x = F.relu(self.bn2(self.conv2(x)))
x = F.relu(self.bn3(self.conv3(x)))
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X = x.view(x.size (0), -1)

Ax = self.Alrelu(self. Alinearl (x))
Ax = self.Alinear2 (Ax)

Vx = self.Vlrelu(self. Vlinearl (x))
Vx = self.Vlinear2 (Vx) r

q = Vx + (Ax — Ax.mean())

return q

A.0.2

Agent

Algoritmo 5 — Implementacdo da classe Agent na linguagem python

class Agent:

def

def

__init__(self, environment):

self.state_size_h environment.observation_space .shape[0]

self .state_size_w environment.observation_space.shape[1]

self.state_size_c = environment.observation_space.shape[2]
self.action_size = environment.action_space.n

self.target_h = 80

self.target_w = 64

self .crop_dim = [20, self.state_size_h , 0, self.state_size_w]
self .gamma = GAMMA

self.alpha = ALPHA

self .epsilon =1
self.epsilon_decay = EPSILON_DECAY
self .epsilon_minimum = 0.05

self .memory = deque (maxlen=MAX MEMORY_LEN)

self .online_model = DuelCNN(h=self.target_h , w=self.target_w,
output_size=self.action_size ). to (DEVICE)

self .target_model = DuelCNN(h=self.target_h,

w=self.target_w , output_size=self.action_size ).to(DEVICE)
self .target_model.
load_state_dict(self.online_model.state_dict ())
self.target_model.eval ()

self.optimizer = optim.Adam(self.online_model.parameters (),
Ir=self.alpha)

preProcess (self , image):

frame = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR _BGR2GRAY)

frame = frame[self.crop_dim[0]: self.crop_dim[1],
self.crop_dim[2]:self.crop_dim[3]]

frame = cv2.resize (frame, (self.target_w , self.target_h))

frame = frame.reshape(self.target_w, self.target_h) / 255
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37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82

def

def

return frame

act(self , state):

act_protocol = "Explore' if random.uniform (0, 1) <=
self .epsilon else 'Exploit'
if act_protocol == 'Explore":
action = random.randrange(self.action_size)
else:
with torch.no_grad ():
state = torch.tensor(state, dtype=torch.float,
device=DEVICE). unsqueeze (0)
q_values = self.online_model.forward(state)

action = torch.argmax(q_values).item ()

return action

train (self):
if len(agent.memory) < MIN_MEMORY_LEN:

loss, max_q = [0, O]

return loss, max_q
state , action, reward, next_state , done =
zip (xrandom . sample (self .memory, BATCH_SIZE))
state = np.concatenate(state)
next_state = np.concatenate(next_state)
state = torch.tensor(state, dtype=torch.float,
device=DEVICE)
next_state = torch.tensor(next_state , dtype=torch.float
device=DEVICE)
action = torch.tensor (action, dtype=torch.long,
device=DEVICE)
reward = torch.tensor(reward, dtype=torch.float,
device=DEVICE)
done = torch.tensor(done, dtype=torch.float,
device=DEVICE)
state_q_values = self.online_model(state)
next_states_q_values = self.online_model(next_state)
next_states_target_q_values = self.target_model(next_state)
selected_q_value = state_q_values.gather (1,

action.unsqueeze (1)).squeeze (1)
next_states_target_q_value =
next_states_target_q_values.gather (1,
next_states_q_values .max(1)

[1].unsqueeze (1)).squeeze (1)
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expected_q_value = reward +

self .gamma * next_states_target_q_value
%+ (1 — done)

loss = (selected_q_value -
expected_q_value.detach ()).pow(2).mean ()
self.optimizer.zero_grad ()

loss .backward ()

self .optimizer.step ()

return loss, torch.max(state_q_values).item ()

def storeResults(self, state , action, reward, nextState , done):
self .memory.append ([ state [None, :], action, reward,
nextState [None, :], done])

def adaptiveEpsilon(self):
if self.epsilon > self.epsilon_minimum:

self .epsilon %= self.epsilon_decay

A.0.3 Main

Algoritmo 6 — Implementacdo da funcdo main na linguagem python

def upload_file(file_types):
uploaded_files = files.upload ()
filenames = list (uploaded_files.keys())
if filenames:
return filenames [0]
else:

return None

def save_model(agent, episode, model_path):
if not os.path.exists(model_path):
os . makedirs (model_path)

weightsPath = os.path.join(model_path, f'{episode}.pkl")
epsilonPath = os.path.join(model_path, f'{episode}.json")

torch.save(agent.online_model.state_dict (), weightsPath)

'

epsilonDict = {'epsilon agent.epsilon}
with open(epsilonPath, 'w') as outfile:
json .dump(epsilonDict, outfile)
print (f"Model_saved_at_episode_{episode} in_{model_path}")

if __name__ == "__main__
environment = gym.make (ENVIRONMENT)
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agent = Agent(environment)

if LOAD_MODEL_FROM_FILE:
print("Selecione_o_arquivo_.pkl")

pkl_file_path = upload_file ([("PKL_Files", "*.pkl")])
print("Selecione_o_arquivo_.json")
json_file_path = upload_file ([("JSON_Files", "x*.json")])

if pkl_file_path and json_file_path:
agent.online_model.load_state_dict(torch.load(pkl_file_path))

with open(json_file_path, 'r') as outfile:
model_params = json.load (outfile)
agent.epsilon = model_params.get('epsilon', agent.epsilon)
startEpisode = LOAD_FILE_EPISODE + 1
else:
print ("Erro_ao_carregar_arquivos.")
else:

startEpisode = 1

last_100_ep_reward = deque(maxlen=100)
total_step = 1
for episode in range(startEpisode , MAX EPISODE ):

startTime = time.time ()

state = environment.reset ()

state = agent.preProcess(state[0])

state = np.stack ((state, state, state, state))
total_max_q_val = 0

total_reward = 0

total _loss = 0
for step in range (MAX_STEP):

action = agent.act(state)
next_state , reward, done, info ,truncated =

environment.step (action)

if RENDER GAME WINDOW :
clear_output(True)
display (next_state );
time . sleep (0.05)
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73 next_state = agent.preProcess(next_state)

74 next_state = np.stack ((next_state, state[0], state[l], state[2])
75 agent.storeResults (state , action, reward, next_state, done)
76

77 state = next_state

78

79 if TRAIN_MODEL:

80

81 loss , max_q_val = agent. train ()

82 else:

83 loss, max_q_val = [0, O]

84

85 total _loss += loss

86 total_max_q_val += max_q_val

87 total_reward += reward

88 total_step += 1

89 if total_step % 1000 == O:

90 agent.adaptiveEpsilon ()

91

92 if done:

93 currentTime = time.time ()

94 time_passed = currentTime — startTime

95 current_time_format = time.strftime ("9%H:%M:%S" ,

96 time . gmtime () )

97 epsilonDict = {'epsilon': agent.epsilon}

98

99

100 if TRAIN_MODEL.:

101 agent.target_model.load_state_dict(

102 agent.online_model. state_dict ())

103

104 last_100_ep_reward.append(total_reward)

105 avg_max_q_val = total_max_q_val / step

106

107 outStr = "Episode:{} _Time:{} _ Reward:{:.2f} Loss:{:.2f}
108 | e Last_100_Avg_Rew:{:.3f}_ Avg Max_Q:{:.3f}_ Epsilon:{:.2f}
109 | oo, Duration : {:.2 f}_ Step:{}_CStep:{}".format(

110 episode , current_time_format, total_reward, total_loss,
111 np.mean(last_100_ep_reward), avg_max_q_val, agent.epsilon,
112 time_passed , step, total_step

113

114 )

115

116 print(outStr)

117

118 break

78




119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133

weightsPath MODEL_PATH + 'modelo. pkl'
epsilonPath = MODEL PATH + 'modelo.json'

torch.save(agent.online_model. state_dict(),

L

epsilonDict = {'epsilon agent.epsilon}
with open(epsilonPath, 'w') as outfile:

json .dump(epsilonDict, outfile)

files .download (weightsPath)
files .download(epsilonPath)

weightsPath)
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