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RESUMO

Este trabalho avalia a competi¢do no treino de agentes autdbnomos imersos em jogos de Tiro em
Primeira em Pessoa utilizando Aprendizado Profundo por Reforco. Os agentes sdo compostos
por uma Deep Neural Network, treinada através da técnica Deep Q-Learning. Eles recebem
como entrada somente os pixels da tela, possibilitando a criacdo de jogadores generalistas,
capazes de jogar diversos cendrios sem a necessidade de modificagdes adicionais. O ambiente
ViZDoom, baseado no jogo Doom, foi utilizado por possuir caracteristicas apropriadas como
uma base de testes. Quinze agentes autdbnomos sao divididos em trés equipes, em que duas
delas sdo treinadas através de competi¢@o entre si € a terceira treina contra inimigos que agem
de maneira completamente aleatéria. Os agentes desenvolvidos foram capazes de aprender
comportamentos adequados para sobreviver em um cendrio personalizado para partidas de um
contra um. Através dos testes realizados, verificou-se que o treinamento por competi¢cdo entre
agentes autobnomos levou a um maior nimero de vitérias se comparado ao treinamento contra

agentes ndo-inteligentes.

Palavras-chave: Agentes Autdbnomos. Aprendizado por Refor¢o. Deep Learning. Aprendizado

Competitivo. Jogos de Tiro em Primeira Pessoa.



ABSTRACT

This work evaluates competition in training of autonomous agents immersed in First-Person
Shooter games using Deep Reinforcement Learning. The agents are composed of a Deep Neural
Network, which is trained using Deep Q-Learning. The input of the networks is only the pixels
of the screen, allowing the creation of general players, capable of handling several environments
without the need for further modifications. ViZDoom, an Application Programming Interface
based on the game Doom, is used as the testbed because of its appropriate features. Fifteen
agents were divided into three groups, two of which were trained by competing with each other,
and the third was trained by competing against opponents that act randomly. The developed
agents were able to learn adequate behaviors to survive in a custom one-on-one scenario. The
tests showed that the competitive training of autonomous agents leads to a greater number of

wins compared to training against non-intelligent agents.

Keywords: Autonomous agents. Reinforcement Learning. Deep Learning. Competitive

Learning. First-Person Shooter games.
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1 INTRODUCAO
1.1 Motivacao

Jogos de Tiro em Primeira Pessoa (First-Person Shooter First-Person Shooter (FPS)) tém bastante
apelo popular. Esse subgénero de jogos de acdo teve um grande impacto perante o publico desde
os primeiros lancamentos, como Wolfenstein3D (id Software, 1992) e Doom (id Software, 1993),
e continuam impactando jogadores até hoje com séries populares, como Call of Duty (Activision),

Battlefield (Electronic Arts) e Counter-Strike (Valve) (Figura 1).

Figura 1 — Jogos FPS recentes. Da esquerda para a direita: Counter Strike: Global Offensive
(Valve, 2012), Wolfenstein: The New Order (Machine Games, 2014), Doom (id
Software, 2016) e Call of Duty: WWII (Activision, 2017).

Fonte: Elaborado pelo autor.

O desenvolvimento da industria de jogos trouxe uma necessidade de melhores
personagens controlados por Inteligéncia Artificial nesse género. Embora o avango de tecnologias
e técnicas relacionadas tenha simplificado a construcdo de personagens com comportamento pré-
programado, eles ainda necessitam ter todos os seus procedimentos explicitamente desenvolvidos
por um programador.

Para acabar com essa necessidade, o ideal seria criar personagens que pudessem
aprender os comportamentos adequados por si s6. Entretanto, desenvolver um agente autbnomo
para um jogo do género FPS ndo € uma tarefa simples, pois ele deve ser capaz de aprender a
executar diversos tipos de agdes complexas com o minimo de informagdes fornecidas diretamente,
isto &, pré-programadas. Além disso, também € desejavel que o agente desenvolvido seja genérico,
possibilitando o uso de uma mesma técnica em diversos jogos sem a necessidade de alteragdes.

Outra caracteristica desejada € que a entrada recebida por um personagem do jogo
seja a mesma de um jogador humano, de modo a garantir a equidade das informacdes recebidas.
Uma maneira direta de atingir esse objetivo € utilizar como entrada para ambos a visdo da tela.
Porém, a constru¢do de jogadores autdbnomos que recebam somente os pixels da tela como

informacao € uma tarefa bastante complexa (SCHMIDHUBER, 2015).
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Recentemente, modelos de Deep Learning (LECUN et al., 2015) vém sendo uti-
lizados para lidar com esse tipo de dificuldade. As tarefas em que o objetivo de um agente €
aprender comportamentos adequados recebendo um valor apds cada acdo realizada sdo descritas
pelo paradigma de Aprendizado por Refor¢co (SUTTON; BARTO, 1998). Da combinagdo dessas
duas dreas surgem modelos suficientemente robustos para lidar com os problemas citados, numa
abordagem chamada de Aprendizado Profundo por Reforco (do inglés Deep Reinforcement
Learning (DRL)) (MNIH et al., 2013, 2015).

Considerando as abordagens que utilizam técnicas de Deep Learning em jogos
digitais, apesar de diversos trabalhos desenvolverem jogadores autbnomos em ambientes de um
unico jogador, como € apresentado na Se¢do 3.2, sdo poucas as avaliagdes das habilidades dos
agentes em situacdes com miltiplos jogadores, como € visto na Se¢@o 3.3. O foco deste trabalho

¢ o desenvolvimento de agentes utilizando DRL em um jogo FPS e competindo entre si.

1.2 Objetivos do trabalho

Este trabalho tem como objetivo principal avaliar o comportamento de agentes autonomos dentro
de um ambiente FPS e verificar que o treinamento através da competicao entre eles melhora
o desempenho em um confronto entre agentes. A tarefa ¢ modelada como um problema de
Aprendizado por Refor¢o e € abordada utilizando um modelo de DRL. Para alcangar o objetivo
proposto, os seguintes requisitos devem ser satisfeitos:

e Utilizar um cendrio que possibilite o confronto entre dois ou mais personagens;

e Criar um controlador que permita o aprendizado de comportamentos adequados;

Limitar a entrada somente a visdo do jogo, para garantir a generalizacdo do modelo;

Definir os aspectos especificos do controlador que possibilitem o aprendizado;

e Implementar regimes de treinamento que proporcionem a verificacdo do aprendizado; e

Executar testes que viabilizem a competi¢do e a avaliacdo dos resultados obtidos.
Assim, garantindo todos esses requisitos, cada agente desenvolvido deve apresentar
as seguintes caracteristicas:
e Jogar o cendrio competitivo de maneira satisfatdria, isto €, apresentar comportamentos
adequados;
e Melhorar seu resultado, ou seja, a recompensa recebida, ao longo do tempo; e
e Ter um desempenho melhor do que na abordagem sem competicao contra outros agentes,

de modo a validar a técnica proposta.
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Uma vez que os requisitos tenham sido atingidos, deve-se ainda realizar um amplo
levantamento de resultados e uma anélise minuciosa do funcionamento de cada uma das partes
utilizadas no desenvolvimento deste trabalho. O conjunto dos resultados e das avaliacdes serve
para validar a técnica proposta, isto €, para assegurar que o treinamento através de competi¢ao
entre agentes autonomos leva de fato a um desempenho melhor se comparado ao treinamento em

competi¢do contra agentes nao-inteligentes.

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos. No Capitulo 2, sdo expostos alguns modelos e
técnicas que servem de base para o restante do trabalho. O Capitulo 3 traz trabalhos relacionados
aos temas, mostrando as principais caracteristicas de cada um. No Capitulo 4, hd a definicao da
técnica proposta, especificando cada parte principal do trabalho e seus objetivos. No Capitulo 5,
sdo apresentados os testes realizados e sao discutidos os resultados obtidos. Por fim, no Capitulo 6,
¢ feita uma andlise geral deste trabalho e sdo indicados alguns trabalhos futuros que podem ser

desenvolvidos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Introducao

Neste capitulo, sdo introduzidas as técnicas e os modelos relevantes para o entendimento deste
trabalho. Na Sec¢do 2.2, € descrito o paradigma de Aprendizado por Refor¢co, bem como suas
caracterfsticas e técnicas utilizadas para resolver tarefas desse tipo. Na Secdo 2.3, € apresentado
o modelo de Deep Neural Networks (DNN), o tipo utilizado neste trabalho e a sua utilizagao
na resolucdo de problemas de Aprendizado por Refor¢co. Por fim, na Se¢do 2.4, é descrita a

ferramenta ViZDoom, utilizada neste trabalho como ambiente de um jogo FPS.

2.2 Aprendizado por Reforco

O Aprendizado por Refor¢co é uma ferramenta utilizada para descrever problemas de aprendizado
baseado em interacdes e recompensas. Ele € inspirado nos experimentos de condicionamento
classico e operante onde um sujeito aprende certos comportamentos com base em seus resultados
(CASTANEDA, 2016). Diferentemente de outros paradigmas de aprendizado, no Aprendizado
por Reforco ndo se sabe qual o resultado esperado.

Como descrito por Sutton e Barto (1998), o tomador de decisdes e aprendiz é
chamado de agente. O objeto com que ele se relaciona é chamado de ambiente. O agente realiza
acoes continuamente e o ambiente responde as acdes e apresenta novas situacdes com as quais o
agente deve lidar. As situagdes sdo chamadas de estados. Para cada acdo realizada, o ambiente
dé ao agente um valor chamado de recompensa. O conjunto de especificagcdes do ambiente é
chamado de tarefa.

Em cada passo de tempo t = 0,1,2,3..., o agente observa um estado s; € S, onde
S € o conjunto de estados possiveis, e seleciona uma ac¢do a, € A(s;), onde A(s;) é o conjunto
de acdes possiveis no estado s;. No passo seguinte, o agente recebe uma recompensa 7y €
encontra-se em um novo estado, s;41 (Figura 2). Em outras palavras, o agente deve explorar
continuamente o ambiente para aprender a obter a maior recompensa ao longo do tempo em
uma tarefa. Uma maneira adequada para resolver problemas de Aprendizado por Refor¢o € uma
formulacdo matemadtica de processos estocésticos chamada de Processo de Decisdo de Markov

(Markov Decision Process (MDP)).
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Figura 2 — Diagrama de interacio agente-ambiente.
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Fonte: Adaptado de Sutton e Barto (1998).

2.2.1 Processos de Decisd@o de Markov (MDP)

Um MDP € uma ferramenta matemadtica utilizada para modelar problemas de tomada de decisdao
em situacdes nas quais os resultados sao incertos, ou seja, processos estocasticos em que um
agente precisa realizar acdes repetidas sobre o que fazer e como lidar com os resultados que
surgiram. Formalmente, um MDP é definido por uma tupla (S, A, P,R,7), onde:

e S ¢ um conjunto finito de estados s; € S | i = 1...n e n é a quantidade de estados;

e A é um conjunto finito de agdes aj € A | j = 1...m e m é a quantidade de agdes. A; é o

conjunto finito de a¢des possiveis no estado s;

P:SxAxS—[0,1] é a funcdo de transi¢do, que determina a probabilidade de sair do
estado s;, realizando a acdo a;, e chegar no estado s;1;

e R:S§xA — éafuncdo de recompensa que determina o valor recebido imediatamente apds

realizar uma acgdo a, a partir do estado s; e

e v ¢éum escalar que especifica quanta prioridade deve ser dada a uma recompensa imediata.

Uma caracteristica importante € que um MDP satisfaz a Propriedade de Markov,

isto €, um processo estocdstico que nao possui memoria. Na prética, isto significa que, para a

determinacdo do estado a ser alcangado, a funcdo de transi¢do s6 depende do estado atual e da

acdo realizada. Portanto, a probabilidade de se realizar uma a¢@o baseado nos passos de tempo

anteriores pode ser definida por:

P(SH-l |Slaalvrlast—laat—lart—la"'7S07a07r0) :P(St+1 |Slaal)' (21)

Com isso, o problema de Aprendizado por Reforgo, isto €, a maximizacdo da

recompensa, pode ser descrito de acordo com a estrutura do MDP.
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2.2.2 Maximizagdo da recompensa recebida

A recompensa esperada de um agente ao longo do tempo € dada por:

Ri=rip1+ra+-+rqr, (2.2)

onde T € o tltimo passo do processo.
De modo geral, uma recompensa recente € mais importante do que as anteriores.
Para isso, ha um desconto no valor obtido ao longo do tempo. Assim, o objetivo do agente passa

a ser maximizar a recompensa descontada:

R =Y ¥riw, (2.3)
k=0

onde Yy € chamado de fator de desconto, com um valor 0 < y < 1, que define a importancia dada
a uma recompensa imediata sobre as recompensas de acdes que potencialmente serdo realizadas.

Para chegar a uma solucao 6tima, um agente entio necessita descobrir uma sequéncia
de acdes que dé a maior recompensa descontada possivel. Esse mapeamento de acdes é chamado

de politica.
2.2.3 Politica

O comportamento do agente traduz-se em uma politica 7, um mapa que determina qual a¢do o
agente deverd realizar em cada estado (MARTA, 2016). Uma politica deterministica mapeia um

estado em uma unica acao sendo representada matematicamente por:

n(s) = ay, (2.4)

onde s; € S e a; € A. Ja uma politica estocdstica define uma distribuicao de probabilidades no

conjunto de acdes A e é representada matematicamente por:

n(si,a;) = p, (2.5)

onde 0 < p <.
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O objetivo final do Aprendizado por Reforco € encontrar uma politica 6tima ©* que
maximiza a recompensa total recebida ao longo de uma tarefa. Como uma forma de avaliar e
medir qudo bem uma politica se comporta, de modo a diferencid-la objetivamente de uma outra
politica,, utilizam-se duas fungdes: a funcdo de valor-estado, V (s), e a fun¢do de valor-agdo,

O(s,a), também chamada de fungdo-Q.
2.2.4 Fungado de valor-estado
Dada uma politica 7, o valor esperado de um estado é a recompensa descontada esperada no

comeco de um estado s usando a politica 7:

Vi(s)=Exz(R | si=s)=E

Y Vrmm] . (2.6)

k=0
A funcdo estado-valor possui propriedade recursiva. Assim, pode-se utilizé-la para

solucionar o MDP através da Equagdo de Bellman de V* (SUTTON; BARTO, 1998):

VE(S[) :R<St,at)+ Z P(St+1 |S,,a;)}/Vn(St+1). (27)

Si+1€S

Logo, conhecendo o valor 6timo, a politica 6tima serd dada por:

7t (s;) = arg maxgear;(s,a) + Z P(sii1 | 8,a) YV (s141). (2.8)
5+1E€S

2.2.5 Fungao-Q

A funcdo que descreve o valor recebido esperado ao realizar uma a¢do a em um estado s de

acordo com um politica 7w é chamada de fungdo de valor-acdo, ou fun¢ao-Q:

Q" (s,a) =FErx[R; | st =s,a, = a] =Ep { ) Yroveo | i =s,a;, = a} : (2.9)
k=0
Assim como a fung¢do estado-valor, a funcdo-Q também pode ser reescrita de forma
recursiva:
O"(s,a) =Y. P(sis1|s,0)[R(s,a) + Q" (sr1,a111))- (2.10)

St+1€S
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Essa equacdo define a Equacdo de Bellman para Q(s,a) e pode ser usada para
solucionar o MDP (SUTTON; BARTO, 1998). A funcao-Q ¢é utilizada em uma técnica para

resolver problemas de Aprendizado por Refor¢o chamada de Q-Learning.
2.2.6 Q-Learning

Embora existam diversos métodos de Aprendizado por Reforco, como actor-critic (BARTO
et al., 1983), REINFORCE (WILLIAMS, 1992) e SARSA (RUMMERY; NIRANJAN, 1994),
serd evidenciada a técnica Q-Learning, que € utilizada como base para o modelo utilizado neste
trabalho. O Q-Learning (WATKINS, 1989; WATKINS; DAYAN, 1992) ¢ uma técnica livre de
modelos, ou seja, ndo depende do modelo do ambiente utilizado, e é também off-policy, isto €,
aproxima o valor 6timo Q* independentemente da politica que estd sendo seguida. Essa técnica
se mostrou adequada na resolug@o de problemas de DRL (MNIH ez al., 2013, 2015).

O agente utiliza suas experiéncias para atualizar uma tabela contendo os valores-Q
para todas as possibilidades de pares estado-acdo. Os valores sdo atualizados através da seguinte

equagao de atualizagdo, correspondente a fungcdo-Q apresentada na Secdo 2.2.5:

O(si,ar) = OQ(s,a;) + & [ry +ymax,Q(si1,a) — Q(sr,ar)] (2.11)

onde o € a taxa de aprendizado, 0 < o < 1, e determina a taxa na qual as novas informagdes
irdo sobrepor os valores antigos. Assim, a politica do Q-Learning serd, para cada estado, realizar

a acdo com o maior valor-Q, isto é:

nn(s) = arg max,Q"(s,a). (2.12)

Essa politica levard a uma fun¢do-Q 6tima:

Q*(s,a) = max; Q" (s,a). (2.13)

Uma vez que o valor-Q 6timo do préximo passo de tempo Q*(s;+1,d:+1) seja co-

nhecido, entdo a estratégia 6tima no estado s;, | € realizar a acio 4,4 1, maximizando o valor de



25

recompensa esperado. Assim, no estado s; deverd ser realizada a acdo a; que leve ao estado s, 1.

Dessa forma, a fun¢ao-Q 6tima pode ser escrita como:

Q" (sy,a,) =E [r+ ymaxg, O (Si41,a+1) | s,a} . (2.14)

O Algoritmo 1 descreve o processo de atualizacdo. Dadas uma taxa de aprendizado
adequada (KAELBLING et al., 1996) e um MDP finito, o modelo ird convergir e encontrard o
valor 6timo, isto &, lim, .. Q(s,a) = Q*(s,a) (SUTTON; BARTO, 1998; CASTANEDA, 2016).
Dessa forma, um agente serd capaz de aprender comportamentos adequados, isto €, uma politica

6tima, dentro de um problema de Aprendizado por Reforco.

Algoritmo 1: Q-Learning

inicio
inicialize todos os Q(s,a) arbitrariamente;
repita
s; < estado inicial;
repita
selecione a; = 7(s;), de acordo com a Equagdo 2.12;
realize a acdo a;, observe r; 1 € s;11;
atualize Q(s,a) de acordo com a Equagdo 2.11;
St < Sr+1
até s; ser terminal;

até convergir;
fim

2.3 Deep Neural Networks (DNN)

Em problemas de Aprendizado por Reforco reais, tanto o conjunto de estados quanto o conjunto
de acdes podem ser muito grandes, a ponto de se tornar impraticavel resolver esses problemas
utilizando uma tabela de valores-Q (DIJK, 2017). Nesses casos, uma solu¢do adequada € utilizar
uma representagio através de uma funcdo parametrizada Qg, em que Qp ¢é préxima a fun¢do-Q
6tima Q" (LAMPLE; CHAPLOT, 2017). Assim, o objetivo passa a ser encontrar valores 6 tais

que:

Qo (s,a) = Q" (s,a). (2.15)
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A func¢do de aproximacao pode ser linear ou ndo-linear, como uma rede neural.
Recentemente, modelos de redes neurais com um grande nimero de camadas, chamados de
DNN, mostraram resultados bem melhores do que os métodos anteriores (SCHMIDHUBER,
2015). Foi o avango das tecnologias computacionais que possibilitou o aprendizado de uma rede
neural com dezenas de camadas (LECUN et al., 2015).

De maneira geral, a maioria dos modelos de Deep Learning possuem algumas
caracteristicas em comum que ajudam a explicar o seu melhor desempenho (LECUN et al.,
2015; SCHMIDHUBER, 2015), tais como: uso de um grande volume dados, inicializacao de
pesos ndo-aleatorios, técnicas dindmicas de atualizagdo dos pesos das redes neurais e aumento
do poderio computacional através da utilizagdo de Graphical Processor Unit (GPU). Outra
caracteristica marcante das DNN € sua adequacao a tarefas que utilizam visao, através do uso
de CNN, que sdo especialmente uteis em tarefas que utilizam como entrada os pixels da tela

(LECUN et al., 2015).

2.3.1 Redes Neurais Convolucionais (CNN)

As CNN’s (LECUN et al., 1998) sao a chave da inovacdo no aprendizado através de imagens
(HAUSKNECHT, 2016). Elas sdo projetadas de modo a processar dados de entrada na forma
de vetores multidimensionais, como imagens em duas dimensdes, ou trés canais de cores de
imagens (LECUN et al., 2015). Uma Rede Neural Convolucional é composta de quatro tipos
de camadas (LECUN et al., 2015): camadas convolucionais, camadas de pooling, camadas
completamente conectadas e a camada de saida.

Como visto em Elst (2016), uma camada convolucional consiste de diversos mapas de
caracteristicas. Cada um deles recebe apenas um pedago da saida da camada anterior, chamado
de campo receptivo. Essa propriedade € chamada de conectividade local, uma vez que nem todas
as unidades sdo conectadas entre si. Outra propriedade, chamada de compartilhamento de pesos,
€ que as unidades de um mesmo mapa de caracteristicas compartilham o mesmo conjunto de
pesos, chamados de filtro de convolugdo. A operagao de multiplicacdo realizada entre o filtro de
convolucdo e o campo receptivo € chamada de convolugdo discreta.

Uma camada convolucional possui alguns pardmetros comuns que podem variar ao
longo de camadas diferentes (ELST, 2016). O primeiro € o tamanho do filtro, que determina
o tamanho do campo receptivo conectado a cada camada. O tamanho do passo controla o

deslocamento em que o filtro esquadrinha a camada anterior, ou seja, se o tamanho do passo
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€ 1 x 1, o deslocamento do filtro sera de uma unidade horizontalmente e de uma unidade
verticalmente. Por fim, a entrada pode ser preenchida com zeros em um certo nimero de linhas e
colunas, ou seja, serdo criadas linhas e colunas virtuais de valores zero virtuais que aumentarao o
tamanho da entrada sem influenciar o cdlculo de saida. A Figura 3 ilustra a convolucao discreta

em uma camada convolucional.

Figura 3 — Ilustracdo de uma convolug¢do discreta que ocorre em uma camada convolucional. O
filtro de convolucao tem tamanho 2 x 2 e o tamanho do passo é 1 x 1.
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1 2|1 17211 1121 1121
3 011 3 011 3,011 3101
01213 0123 023 01213
4 | 4 4 | 4 41 4 4 1 4
716 716 716 716

Fonte: Elst (2016).

A camada de pooling realiza uma subamostragem da entrada. Ao invés de multiplicar
0s pesos recebidos por um certo filtro, € aplicada uma funcao ao valores (ELST, 2016). As
funcdes mais comuns sio a de média e a de valor maximo, chamadas de mean pooling e max
pooling, respectivamente (SCHMIDHUBER, 2015). O processo de max pooling é exemplificado
na Figura 4.

De modo geral, uma camada convolucional identifica caracteristicas especificas
da imagem de entrada e uma camada de pooling reduz a dimensionalidade e a complexidade
dessas caracteristicas, indicando se elas estdo presentes ou ndo na imagem. Com a introdugdo
de invariancia as translag¢des realizadas, isto €, a irrelevancia do posicionamento, informagdes
espaciais a respeito da localizacdo das caracteristicas podem ser perdidas apds a camada de
pooling. Portanto, pode ser mais adequado ndo utilizd-la em problemas em que a localizagdo das

propriedades aprendidas sejam importantes, como em um jogo.
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Figura 4 — Ilustracdo de uma operagdo de max pooling que ocorre em uma camada de pooling.
O filtro de convolucgdo e o passo tém tamanho 2 x 2.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O conjunto das duas camadas anteriores é chamado de camada de extracdo de
caracteristicas, pois elas irdo retirar as informagdes de propriedades de uma determinada entrada
(ELST, 2016). Varios conjuntos de extracdo sdo postos em sequéncia de modo que vérias
caracteristicas sejam absorvidas pela rede neural antes das camadas finais.

As camadas completamente conectadas sdo as responsdveis por reunir todas as
caracteristicas descobertas anteriormente e passar os resultados para as camadas mais externas.
Por fim, a camada de saida recebe os valores descobertos ao longo da rede e ddo o resultado final.

Uma arquitetura tipica de CNN é mostrada na Figura 5

Figura 5 — Exemplo de uma arquitetura tipica de CNN, contendo duas camadas convolucionais
seguidas de camadas de max pooling.

Convolugio 2
Filtro: 5x 5

C lugdo 1
onvolugdo roser 1

Filtro: 5x 5

Passo: 1 Preenchida com zeros Max Pooling 2

Preenchida com zeros Max Pooling 1 64 mapas de caracteristicas Tamanho: 2 x 2
3 32 mapas de caratersticas Tamanho: 2 x 2 Dimenses: 23 x 15 64 mapas de car C

Dimensdes: 45 x 30 32 mapas de caracteristicas D\mensaes Ly 1024 neurdnios
Dimensdes: 23 x 15
H Entrada
H 1 mapa de caracteristicas ~ *.

Dimensdes: tamanho da imagem

En trada

Fonte: Adaptado de Serafim et al. (2017b).
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2.3.2 Deep Q-Network (DQN)

O modelo que combina Deep Learning e Q-Learning foi desenvolvido por Mnih et al. (2013,
2015) e é chamado de DQN. Nele, o aproximador da fungdo-Q utilizado é uma DNN.
Se Qg (s,a) ~ Q*(s,a), é natural pensar que Qg deve estar proximo de satisfazer a

equacgao de otimalidade de Bellman, o que leva a fun¢ao de custo:

Lt(et) =E [()’t - Qe,(smat))z | Staatarl‘asl—i-l} ) (2.16)

onde:

ye=r+Yy ‘maXa,HQ*(StH,atH)- (2.17)
Portanto,

Lt(et) =K |:(rl + anaxaH_lQOZ_] (Sl+laat+l) - Qef (Sl‘7al‘))2 ‘ Sl‘7alart+l7st+l} . (218)

O valor de y € fixo para as iteragOes anteriores, o que leva ao seguinte gradiente

através da diferenciacdo do custo em relacio aos pesos:

VO,LI(9t> = ]E[()’t - QG, (St:at))V9,Q9, (st,a,) | St,at»’”t’stﬂ]- (2.19)

Ao invés de usar uma estimativa precisa do gradiente acima, ele € calculado usando

a aproximagao:

Vo, Li(6;) = (yr — Qg, (s1,a1)) Vo, Qp, (51, ar)- (2.20)

As atualizagoes do Deep Q-Learning, usando as estimativas da func¢ao de custo da

Equacdo 2.16, sdo estdveis e se comportam bem na pratica (MNIH e al., 2015).

2.4 Ambiente ViZDoom

Desenvolvido por Kempka et al. (2016), o ViZdoom é um ambiente de pesquisa para problemas
de Aprendizado por Refor¢o que utilizam visdo e € baseado no jogo FPS Doom (id Software,
1993). Essa plataforma fornece um mundo virtual em trés dimensdes, semi-realista e com
uma perspectiva de visdo em primeira-pessoa. Ela permite o desenvolvimento de jogadores

controlados por inteligéncia artificial utilizando o buffer da tela como visao (Figura 6).
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Figura 6 — Captura de tela do ambiente ViZDoom.
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Fonte: Kempka et al. (2016).

Uma das principais caracteristicas dessa plataforma ¢ a facilidade de personalizagao.
Podem ser criados mapas, cendrios, inimigos e elementos do ambiente sem nenhuma restricao
de acesso ao codigo-fonte. Também podem ser modificados os parametros dos cendrios, como
valores de recompensa, objetivo, agdes disponiveis e varios outros.

A Interface de Programacdo de Aplicacdo (Application Programming Interface
(API)) do ViZDoom é flexivel e facil de manipular. Ela foi projetada tendo em mente tarefas de
Aprendizado por Refor¢o. Ela permite o acesso ao buffer da tela e realizar a¢des correspondentes
as acdes de teclado e mouse. Também dé acesso direto as varidveis de estado do jogo, como a
saude do jogador ou a quantidade de muni¢do disponivel. A API foi escrita em linguagem C++
e oferece suporte as linguagens Python, Java e Lua.

O ViZDoom implementa quatro modos de controle: jogador sincrono, em que 0 jogo
executa a uma taxa constante de 35 quadros por segundo, de forma que os agentes atuam em
seu proprio ritmo, sendo o modo mais adequado para as tarefas de Aprendizado por Reforgo;
jogador assincrono, em que o jogo executa uma taxa de atualizagdo varidvel, fazendo com que os
jogadores possam vivenciar diferentes velocidades do jogo; e os modos de espectador sincrono e
assincrono, em que exclusivamente um jogador humano controla as agdes.

O ambiente também permite a execucdo de cendrios personalizados. Qualquer
cendrio que siga o padrdo estabelecido pode ser executado com suas proprias regras, acoes
possiveis, valores recebidos e condi¢des terminais. A criagdo de cendrios personalizados deve
ser feita através de ferramentas externas desenvolvidas pela comunidade.

Outra caracteristica muito importante do ViZDoom ¢é a possibilidade de uma renderi-

zagdo fora da tela, ou seja, a visdao do jogo ndo € mostrada. A tela é representada por matrizes
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de valores no intervalo [0, 1], que correspondem aos pixels da imagem, e essas matrizes sao
passadas para os agentes, mas nao sao renderizadas na tela. Dessa forma, o jogo processa as

acoes levando em conta a visdo, mas o desempenho € bastante acelerado.

2.5 Consideracoes finais

Para resolver um problema em que um agente deve aprender quais acdes ele deve realizar dentro
de um ambiente que dé uma recompensa para cada escolha, em especial um jogo FPS, utiliza-se o
paradigma de Aprendizado por Refor¢o. Dentre as maneiras de gerar comportamentos adequados,
as redes neurais também podem ser utilizadas. Neste capitulo, foram apresentados alguns
conceitos e modelos relacionados aos problemas de Aprendizado por Refor¢o. Especificamente,
foram mostradas técnicas para resolver esse tipo de problema através da utilizacio de DNN. No

proximo capitulo, sdo abordados os trabalhos relacionados a técnica proposta neste trabalho.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 Introducao

O foco deste trabalho encontra-se no desenvolvimento e na avaliacido de agentes autdbnomos cujo
controlador € construido através de uma DNN e competem entre si em um jogo digital como
ambiente de testes. Dessa forma, neste capitulo sdo apresentados os trabalhos que desenvolvem
agentes autdbnomos utilizando aprendizado por reforco através do modelo de DQN em jogos
digitais de modo geral.

Na Secdo 3.2 sdo apresentados os trabalhos em que um tnico agente autbnomo
estd presente. Ela € dividida de acordo com o jogo escolhido como ambiente de testes. A
Secdo 3.3 mostra os trabalhos em que multiplos agentes autbnomos competem nos ambientes.
Alguns trabalhos apresentam agentes estritamente competitivos, enquanto outros desenvolvem

caracteristicas simultaneas de competi¢do e cooperagao.

3.2 Aprendizado Profundo por Reforco em tinico agente autonomo

Nesta secdo sdo apresentados alguns trabalhos que utilizam Deep Learning como arquitetura
de redes neurais no desenvolvimento de inteligéncia artificial para o comportamento de um
unico personagem de jogos digitais. Inicialmente sdo mostrados aqueles cujos escopos limitam-
se a jogos do console Atari 2600, bastante populares desde o artigo de Mnih et al. (2013).
Posteriormente, sdo visitados os trabalhos aplicados utilizando ViZDoom (KEMPKA et al.,
2016). Esses trabalhos sdo particularmente relevantes pelo fato do ViZDoom ter servido como
ambiente de testes para agentes autonomos que utilizam DNN (ARULKUMARAN et al., 2017).

Por fim, sdo mostrados trabalhos em outros jogos.

3.2.1 Jogos de Atari 2600

Os jogos do console Atari 2600 (Figura 7) sdo bastante utilizados como plataformas de teste
para arquiteturas de Deep Learning. Isso se deve principalmente ao limite de pixels de entrada, a
complexidade apresentada e a grande exposi¢do ao publico que possuem ainda hoje.

Um artigo pioneiro na utilizacdo de Deep Learning em jogos foi o trabalho de
Mnih et al. (2013). Nele, foi desenvolvido o primeiro modelo de Deep Learning a ser aplicado

com sucesso usando uma entrada bruta de alta dimensao - ou seja, somente os pixels da tela -
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Figura 7 — Cinco jogos de Atari 2600, da esquerda para a direita: Pong, Breakout, Space
Invaders, Seaquest, Beam Rider.

]

Fonte: Adaptado de Mnih ez al. (2013).

utilizando aprendizado por refor¢o e uma rede neural convolucional treinada através da variante
da técnica de aprendizado Q-Learning para DNN chamada de DQN.

O método foi aplicado a sete jogos de Atari 2600 dentro do Ambiente de Aprendizado
de Jogos Arcade (do inglés, Arcade Learning Environment, (BELLEMARE et al., 2013)). Esse
ambiente ¢ um emulador e uma plataforma de avaliacdo de tecnologias de Inteligéncia Artificial
em mais de 50 jogos de Atari 2600. Em seis dos sete jogos testados, a técnica utilizada ultrapassou
os resultados alcancados em abordagens anteriores e em trés o método superou um humano
especialista.

Desde entdo, muitos trabalhos utilizaram Deep Learning em jogos de Atari 2600.
Wang et al. (2016) apresentaram uma abordagem utilizando uma rede que representa dois
estimadores separados, um para a fungdo de valor do estado e outra para a fungao de vantagem
de acdo dependente do estado. Na prdética, o primeiro estimador se preocupa com o resultado a
ser obtido (portanto atenta-se mais ao futuro), enquanto o segundo prioriza informagdes de acdes
imediatas (Figura 8). Essa abordagem levou a resultados que mostram uma melhor avaliacdo de

acoes, além de superar o estado da arte.

Figura 8 — Mapas de dois momentos distintos do jogo Enduro mostrando em vermelho os pontos
em evidéncia de cada estimador, valor e vantagem.

Valor Vantagem Valor Vantagem
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Fonte: Adaptado de Wang et al. (2016).
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Parisotto et al. (2016) propuseram um novo método de treinamento de uma tnica
rede profunda de acdes sobre um conjunto de tarefas relacionadas. O método proposto, chamado
de Actor Mimic, consiste no aprendizado da tomada de decisdo de um agente autbnomo através da
orientacdo de professores especialistas, ou seja, redes neurais especializadas em certos objetivos.
Estas redes neurais guiam o agente de modo a atingir os seus proprios objetivos. Os autores entao
aplicam a técnica a jogos de Atari 2600 de modo a comprovar a sua eficacia, mostrando que o
método € capaz de atingir um desempenho de especialista em multiplos jogos simultaneamente.

Hasselt et al. (2016) levantam uma série de questdes em relacdo ao modo como as
DQN funcionam e as limita¢des que elas impdem ao aprendizado. Os autores propdem uma
modificagdo utilizando Double Q-Learning, que consiste no aprendizado simultaneo de duas
fungdes de valor - o que resulta em dois conjuntos de pesos. Essa modificacdo gera resultados
menos superestimados e levam a um melhor desempenho da rede.

Mnibh et al. (2015) atualizaram seu trabalho prévio, realizando uma avaliacao mais
aprofundada dos modelos. Os autores aplicaram a mesma técnica de Deep Q-Learning em
jogos de Atari 2600, porém foram usados 49 jogos dessa vez. Os autores utilizaram o mesmo
algoritmo, a mesma arquitetura de rede (Figura 9) e os mesmos hiperparametros. A entrada foi,
mais uma vez, somente os pixels da tela sem nenhum tratamento. Em 29 jogos o desempenho foi

melhor do que o de humanos especialistas.

Figura 9 — Arquitetura da rede neural utilizada por Mnih et al. (2015).

Convovlugéo COHV3|U§§0 Completamenie Conectados Completamente Conectados

( No inp .n“

H -
TR TR
/ \N\ // \
doooobs ls
~/ N

Ooooooo
D,

K

2% 8 9.0 0 0 0 0005000 00000008 0

A
+
O

Fonte: Adaptado de Mnih ez al. (2015).
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Nair et al. (2015) modificaram a técnica de Mnih et al. (2013, 2015) utilizando
uma arquitetura distribuida e a chamaram de Gorila. A paralelizacao foi capaz de aumentar o
desempenho em comparacdo com as abordagens anteriores. O modelo foi testado nos mesmos 49
jogos de Atari 2600 e em 41 deles a técnica em paralelo superou as nao-distribuidas (Figura 10).

Figura 10 — Comparacao do desempenho da técnica Gorila com DQN. No eixo das abscissas a
pontuacgado de jogadores humanos.
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Fonte: Adaptado de Nair ef al. (2015).

Liang et al. (2016) realizaram uma andlise minuciosa das principais caracteristicas
de DQN que garantem seu elevado desempenho. Os autores propuseram um modelo de represen-
tacdo linear com uma arquitetura rasa de rede neural que incorporava essas caracteristicas. A
técnica foi verificada em nove jogos de Atari 2600 e os autores obtiveram resultados competitivos

com os de Deep Learning em um ambiente especifico desenvolvido por eles mesmos.
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Mnih et al. (2016) propuseram uma abordagem utilizando gradiente descendente
assincrono para a otimizagao dos controles. Os autores apresentaram variagdes de quatro técnicas
de aprendizado por refor¢o e mostraram que o melhor método obtido superou o estado da arte.
Além disso, o esforco computacional foi bastante reduzido, pois o0 melhor modelo foi treinado
em um Unico processador de multiplos nicleos em metade do tempo necessdrio ao treinamento
do modelo convencional.

Romoff et al. (2016) propuseram uma nova abordagem aos modelos anteriores:
utilizar Redes Neurais Condicionais (BENGIO et al., 2013; DAVIS; AREL, 2013), um tipo
de rede neural que seletivamente ativa somente partes da rede por vez. Essas redes seriam
utilizadas para quebrar a grande rede neural principal em blocos que possam ser individualmente
especializados em resolver um problema particular. A técnica foi testada em trés jogos de
Atari 2600 e os resultados obtidos foram inconclusivos, pois algumas vezes ha uma melhora no
desempenho, enquanto em outras ha uma piora. Os autores afirmam que esse comportamento

ocorre devido a aleatoriedade presente no modelo e novas investigagdes seriam realizadas.

3.2.2 Plataforma ViZDoom

Recentemente, o jogo Doom (id Software, 1993) vem sendo bastante utilizado em aplicacdes
de DRL. Lample e Chaplot (2017) apresentaram a primeira arquitetura adequada a ambientes
de trés dimensdes em Doom, um jogo do subgénero FPS (Figura 11). Os autores utilizaram
arquiteturas de uma Deep Recurrent Q-Network conectada a uma Rede Neural de Memoria de

Curto-Longo Prazo (Long-Short Term Memory (LSTM)).

Figura 11 — Captura de tela do jogo Doom.

Fonte: Lample e Chaplot (2017).
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A abordagem explora informacdes de caracteristicas do jogo, como presenga ou
auséncia de inimigos e itens, durante a fase de treinamento. Simultaneamente ao aprendizado
dessas particularidades, ocorre a minimizacao da funcao objetivo do Q-Learning. Esse aspecto
evidenciou um aumento dramdtico da velocidade de aprendizado e desempenho do agente em
relacdo a uma versdo sem exploracdo das caracteristicas. A relacdo de mortes causadas por
mortes sofridas, a razdo K/D, melhora bem mais quando hé informac¢des de caracteristicas ao

longo do treinamento (Figura 12).

Figura 12 — Diferenca de resultados com e sem informacdes de caracteristicas.
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Fonte: Adaptado de Lample e Chaplot (2017).

Outra aplicac¢do usando DRL na plataforma ViZDoom foi realizada por Kulkarni et
al. (2016). Os autores usaram um modelo chamado Representa¢des Sucessivas, que decompde a
funcdo de valor em dois componentes: um preditor de recompensa e um mapa de sucessdo. O
agente foi treinado para resolver dois problemas: encontrar a saida de um labirinto na plataforma
MazeBase (SUKHBAATAR et al., 2015) e alcangar uma sala do ambiente ViZDoom (Figura 13).

Dosovitskiy e Koltun (2017) combinaram um fluxo sensorial de alta dimensdo, a
imagem recebida como entrada, com um fluxo de medic@o de baixa dimensdo, dados externos
como saude e quantidade de munic¢do, para criar um modelo que fornece um rico sinal de super-
visdo, criando uma “visdo de futuro”. O agente foi treinado para jogar quatro cendrios diferentes
do ViZDoom usando técnicas de aprendizado supervisionado (Figura 14). O personagem treinado
venceu a trilha Full Deathmatch da Competicao de ViZDoom (ViZDoom Al Competition) em
2016.
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Figura 13 — Visdo do ambiente MazeBase (esquerda) e do labirinto no jogo Doom (direita).

Fonte: Kulkarni et al. (2016).

Figura 14 — Captura de tela dos quatro cendrios utilizados.
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Fonte: Dosovitskiy e Koltun (2017).

Bhatti et al. (2016) estenderam a imagem de entrada bruta da rede neural adicionando
informacdes de localizacio do jogador, e detalhes de objetos e elementos estruturais encontrados.
Dessa forma, um “mapa semantico” € criado e fornecido ao personagem, de modo que ele tenha
uma visdo completa do ambiente (Figura 15). Eles usaram um agente autobnomo na plataforma
ViZDoom para avaliar a eficacia dessa abordagem. Os autores mostraram que o framework de
extensao proposto aprende consistentemente politicas eficientes.

Uma abordagem usando Neuroevolugao foi realizada por Alvernaz e Togelius (2017).
Os autores treinaram uma rede autoencoder para criar uma representagdo em baixa dimensao da
observacdo do ambiente e usi-la como entrada de uma Estratégia de Evolucdo por Adaptacdo

da Matriz de Covariancia (Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES)) para
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Figura 15 — A visdo limitada do personagem (topo) € o mapa semantico gerado (baixo).
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Fonte: Bhatti et al. (2016).

treinar os controladores. Eles testaram o modelo no cendrio de coleta de vida da plataforma
ViZDoom (KEMPKA et al., 2016) em que os jogadores perdem vida ao longo do tempo e precisam
coletar caixas de vida para sobreviver por mais tempo, apresentando resultados variados.

Pathak er al. (2017) utilizaram uma exploracao dirigida por curiosidade em agentes
desenvolvidos para jogar Super Mario Bros. € Doom. Os autores mostraram que a abordagem
aumentou o desempenho de outros modelos quando usada em conjunto com estes. Eles também
mostraram que um agente € capaz de atingir um comportamento adequado mesmo se ndo receber
recompensas.

Wu e Tian (2017) utilizaram o modelo assincrono proposto por Mnih et al. (2016)
juntamente com Curriculum Learning (BENGIO et al., 2009) no ambiente ViZDoom usando
apenas os estados do jogo. O treinamento foi realizado de maneira progressiva através de disputas
contra agentes pré-programados embutidos no ambiente. O agente desenvolvido foi o vencedor

da trilha Limited Deathmatch da Competicdo de ViZDoom (ViZDoom Al Competition) em 2016.

3.2.3 Outros jogos

Outros trabalhos surgiram na drea usando diferentes jogos como bases de testes. Chen e Yi
(2016) apresentaram um modelo convolucional para jogos 3D mais complexos. A técnica foi
aplicada nos jogos Super Smash Bros. e Mario Tennis, ambos para o console Nintendo 64

(Figura 16).
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Figura 16 — Captura de tela dos jogos Mario Tennis (esquerda) e Super Smash Bros. (direita)
executando na adaptacao realizada pelos autores.

Fonte: Chen e Yi (2016).

Para a constru¢do da rede neural, houve inicialmente uma diminui¢do das dimensdes
do jogo, de 334 x 246 pixels para 128 x 128 pixels. Esses novos pixels foram passados como
entrada da rede neural. No trabalho, eles demonstram que, apesar de ndo ser capaz de vencer
um humano consistentemente, a aplicacdo foi capaz de rivalizar o desempenho da Inteligéncia
Artificial pré-programada nos jogos com apenas duas épocas de treinamento.

Para tentar resolver o problema da generalizacdo, Seijen et al. (2017) propdem
um novo método chamado Arquitetura de Recompensa Hibrida (Hybrid Reward Architecture
(HRA)). Uma HRA recebe como entrada uma funcao de recompensa decomposta e aprende
uma func¢do de valor separada para cada componente da funcio de recompensa, permitindo um
aprendizado mais eficiente.

O método HRA consiste de varios agentes que aprendem diferentes tipos de com-
portamento em paralelo baseados em uma politica individual. A colecdo de agentes pode ser
vista como um tnico agente com multiplas “cabecas”, em que cada uma delas produz um valor
de a¢do do estado atual baseada em uma funcao de recompensa diferente (Figura 17). Desse
modo, hd uma unido dos comportamentos em um tnico agente, que apresenta uma capacidade
maior de generalizagdo. No trabalho, os autores utilizam essa técnica para resolver uma unica
tarefa complexa. O método foi testado em um jogo personalizado e no jogo de Atari 2600 Ms.
Pac-Man. Um desempenho acima do humano foi obtido no jogo Ms. Pac-Man, uma realizagcao

inédita até entao.

3.3 Aprendizado Profundo por Reforco em multiplos agentes

Recentemente, os modelos de Deep Learning passaram a ser utilizados em experimentos
de Aprendizado por Refor¢co com Miuiltiplos Agentes (Multi-Agent Reinforcement Learning
(MARL)). Diversas abordagens combinadas de Deep Q-Learning e MARL, também chamada de
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Figura 17 — Tlustra¢do da Arquitetura de Recompensa Hibrida.
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Fonte: Seijen et al. (2017).

Multi-Agent Deep Reinforcement Learning (MADRL) estdo sendo testadas, incluindo aplicagdes
em roboética (LEVINE et al., 2016), resolugcao de enigmas (FOERSTER et al., 2016), jogos
matriciais (LANCTOT et al., 2017) e poquer (HEINRICH et al., 2015; YAKOVENKO et al.,
2016; MORAVCIK et al., 2017). De modo geral, elas podem ser divididas em: cooperagio entre
agentes, competi¢do entre agentes e abordagens mistas.

Vidrios trabalhos utilizam jogos digitais como ambientes de testes. Muitos deles
foram desenvolvidos avaliando unicamente a cooperacdo entre agentes (DAS et al., 2017,
FOERSTER et al., 2016; FOERSTER et al., 2017; GUPTA et al., 2017; HAUSKNECHT,
2016; KONG et al., 2017; PALMER et al., 2017; SUKHBAATAR et al., 2016). Os trabalhos

desenvolvidos com competi¢do sdo descritos a seguir.
3.3.1 Estritamente competitivos

Maddison et al. (2014) utilizaram a técnica de Deep Learning para avaliacdo de jogadas e
construcdo de um jogador para o jogo Go. Os resultados mostraram que a rede treinada foi capaz
de vencer jogadores amadores humanos e rivalizar com o estado da arte em arvore de busca de
Monte-Carlo. Embora esse trabalho nao se enquadre como MARL, uma vez que utiliza somente
o paradigma de aprendizado supervisionado para treinamento do agente, ele foi o passo inicial
para o trabalho revoluciondrio descrito a seguir.

Em outubro de 2016, um jogador autobnomo de Go supreendeu ao vencer o entao
campedo europeu por 5 vitdrias a 0. O modelo, batizado de AlphaGo, foi desenvolvido por Silver
et al. (2016). A abordagem utilizada combinou aprendizado supervisionado, aprendizado por
reforco e arvore de busca de Monte-Carlo para escolher a melhor acao a ser realizada em um

dado momento do jogo.
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O treinamento ocorreu em etapas. O treinamento inicial utilizou aprendizado super-
visionado em duas redes de politicas diferentes para predizer os movimentos seguintes, a partir
de movimentos de jogadores humanos especialistas. Em seguida, ocorreu um treinamento da
rede utilizando aprendizado por refor¢o, cujo objetivo era maximizar o nimero de jogos ganhos,
através de partidas contra uma versao anterior de si-mesmo. Por fim, uma rede de avaliacao do
valor das jogadas foi treinada através de regressdo para predizer qual jogador seria o vencedor,

utilizando os dados da etapa anterior (Figura 18).

Figura 18 — Etapas de treinamento das redes neurais.
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Fonte: Adaptado de Silver et al. (2016).

Ap6s o treinamento, as redes de politica e valor foram combinadas utilizando arvore
de busca de Monte-Carlo. Essa abordagem alcancou uma porcentagem de 99.8% de vitorias
contra outros programas de Go e venceu, em marco de 2016, o entdo campedo mundial de Go por
4 a 1. Essa foi a primeira vez que um programa de computador venceu um jogador profissional
no jogo completo de Go.

He et al. (2016) observaram que em ambientes competitivos com multiplos agentes,
as varidveis e informacdes preditivas de comportamento dos adversdrios dependem bastante da
aplicacdo especifica em que os testes ocorrem. Os autores buscaram desenvolver um framework
geral para a modelagem de oponentes em tarefas de natureza de aprendizado por reforco, o que
permitiria aos agentes aprenderem caracteristicas especificas de seus adversdrios.

Os autores desenvolveram um modelo chamado de Deep Reinforcement Opponent

Network (DRON), que possui um médulo de predi¢ao dos valores-Q e um moédulo de aprendizado
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do oponente que infere estratégias dos adversarios. Em vez de predizer explicitamente as
propriedades dos oponentes, 0 DRON aprende representacdes ocultas dos adversarios baseado
em observagdes passadas e as usa para calcular uma resposta adaptativa.

A abordagem de modelagem de oponentes proposta incorporou, implicitamente,
predicdes dos comportamentos dos adversarios em sua politica de aprendizado, sem conheci-
mento prévio do dominio. O modelo foi avaliado em um jogo de futebol simulado personalizado
e em um jogo de perguntas e respostas, mostrando um desempenho superior ao dos modelos
puramente de DQN e suas variantes.

McKenzie et al. (2017) observaram a habilidade de um agente usando o modelo de
DQN aprender multiplas tarefas. Diferentemente dos trabalhos de Mnih et al. (2013, 2015), em
que o agente treinava e jogava um Unico jogo por vez, o objetivo seria jogar multiplos jogos
com um mesmo conjunto de treinamento. Para tanto, os autores utilizaram uma abordagem de
treinamento em que o agente jogava dois jogos simultaneamente com uma tnica acao, isto €, a
rede neural recebia a entrada de dois jogos diferentes, escolhia uma tnica acdo a ser realizada e
essa agdo era reproduzida nos dois (Figura 19). Dessa forma, os autores indicam que hd uma
“competi¢do” interna ocorrendo na rede neural.

Figura 19 — Adaptagdo do paradigma de aprendizado por refor¢co para uma agdo simultanea em
dois jogos.
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Fonte: Adaptado de McKenzie et al. (2017).

Os resultados mostraram que o desempenho do agente foi pior do que o observado
nas situacdes com um tnico jogo, porém melhor do que quando um agente € treinado em dois
jogos de maneira separada. Esse fato mostra que a habilidade de generalizacao de aprendizado
do modelo de DQN ¢ limitada, mas pode ser melhorada através do treinamento competitivo em

dois jogos simultaneamente.
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3.3.2 Abordagens mistas de competicdo e cooperacdo

Uma caracteristica comum em diversas tarefas coletivas é que varios problemas possuem objeti-
vos tanto de competicao quanto de cooperacdo. Os trabalhos que utilizam abordagens mistas
de competi¢cdo e cooperacdo entre multiplos agentes desenvolvidos utilizando aprendizado por
refor¢o serdo descritos a seguir.

Utilizando o modelo de DQN, Tampuu ef al. (2017) mostraram que ajustes nas estra-
tégias de recompensas dos agentes fazem com que comportamentos competitivos e cooperativos
emerjam. Os autores utilizaram o jogo Pong do console Atari 2600 como ambiente de testes.

Trés modelos de recompensas foram utilizados. Um modelo completamente com-
petitivo dava uma recompensa positiva para o agente que marcasse um ponto e penalizava o
outro, de modo que o objetivo dos jogadores era marcar o maior nimero de pontos. Um modelo
completamente cooperativo penalizava os dois agentes caso algum deles pontuasse, assim, 0
objetivo de ambos era manter a bola em jogo o maximo de tempo possivel. E um terceiro
modelo dava uma bonificacdo varidvel para o agente que pontuasse, para verificar a transi¢do da
competicdo para a cooperacao dentro do jogo. Os agentes competitivos aprenderam a jogar e a
marcar pontos de maneira eficiente, enquanto os agentes treinados em regime de recompensas
colaborativas encontraram uma estratégia 6tima para manter a bola em jogo o mdximo de tempo
possivel.

Hausknecht e Stone (2016) utilizaram um modelo de redes neurais em um jogo de
futebol simplificado. O jogo utilizado foi o Ataque em Metade do Campo (do inglés, Half Field
Offense), um dos dominios que compdem a Liga de Simulacdo 2D (2D Simulation League)
do Campeonato de Futebol RoboCup (KALYANAKRISHNAN et al., 2007). Nesse jogo, um
numero determinado de agentes € posicionado aleatoriamente no campo, metade dos quais sdao
atacantes e os demais sdo defensores. O objetivo do ataque € marcar um gol enquanto o dos
defensores é tomar a bola.

Os autores desenvolveram um modelo de redes neurais para resolugao de problemas
de decisao de Markov com espacos de agdes parametrizados. Esse tipo de problema € definido
por um conjunto de agdes discretas, cada uma contendo um nimero de parametros continuos.

No artigo, foram treinados agentes atacantes independentes, isto €, que ndo compar-
tilhavam informacdes entre si. Seus atributos constituem um espacgo de acdes parametrizado em
que as acgdes possiveis sdo: arrancada (poder, direcao), em que o agente se moverd na direcao

indicada com um poder escalar no intervalo [0, 100]; giro (direcdo), que indica um giro na
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direcdo designada; investida (direc@o), onde o individuo ird investir contra o adversério para
tentar roubar-lhe a bola; e chute (poder, dire¢ao), que consiste em um chute na dire¢do indicada
com poder no intervalo [0, 100]. O aprendizado ocorreu através de um modelo de aprendizado
por refor¢o utilizando Deep Learning. Os agentes treinados com a técnica foram capazes de
superar o campedo da competicio RoboCup Soccer de 2012 na porcentagem de gols feitos.

Em sua dissertacao de mestrado, Castaiieda (2016) desenvolveu extensdes de apren-
dizado por reforco para situagcdes com multiplos agentes. Os modelos foram testados em
configuracdes com um tnico ou dois agentes autdnomos, e foram comparados entre jogadores
controlados por um modelo tradicional de DQN e as extensdes desenvolvidas no trabalho.

O jogo Pong do console Atari 2600 foi utilizado como ambiente de testes e com-
paracdo em diversos experimentos competitivos e cooperativos. Os resultados demonstraram
que para algumas tarefas os modelos estendidos superaram a técnica de DQN tradicional, o que
sugere uma necessidade de desenvolver e utilizar arquiteturas capazes de copiar caracteristicas
com dindmicas mais ricas e complexas.

Egorov (2016) propde uma reformulacdo nas técnicas de DRL tradicionais para que
o estado do sistema seja representado como imagens de entrada. O autor utiliza um jogo de
perseguicdo e fuga de carros, em que cada carro € controlado por um agente. Dois agentes devem
cooperar para fugir, enquanto outros dois devem cooperar para pegar o outro grupo primeiro
(Figura 20).

Figura 20 — Ilustragdo do jogo criado por Egorov (2016). Os agentes vermelhos devem tentar
capturar os agentes azuis. Os quadrados pretos sdo obstdculos.
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Fonte: Egorov (2016).
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O autor apresenta um trabalho inicial de generalizacdo entre ambientes em um
sistema de multiplos agentes e de generalizacdo entre agentes. Além disso, o autor mostra que
pode-se usar transferéncia de aprendizado para aumentar o tempo de convergéncia dos resultados.

Leibo et al. (2017) estenderam as abordagens com jogos matriciais e criaram dois
jogos digitais para avaliar caracteristicas sociais de competi¢cdo e cooperacdo entre agentes
autdbnomos independentes, ou seja, sem compartilhamento de informagdes. Os autores analisaram
as dinamicas das politicas aprendidas pelos agentes em dois ambientes: um jogo de coleta de
frutas e um jogo de cacada em grupo.

Os agentes sdo controlados por modelos de DQN. Como sdo independentes, cada
um V€ os outros como parte do ambiente, isto €, da perspectiva de um jogador o aprendizado dos
outros se mostra como um ambiente ndo estaciondrio. Além disso, os agentes ndo raciocinam
sobre o aprendizado dos outros.

Os autores observaram a emergéncia de comportamentos agressivos, no primeiro
experimento, e colaborativos, no segundo. Fazendo ajustes nos modelos de recompensas, também
foi possivel observar como os conflitos podem surgir e ajudar a esclarecer como a natureza

sequencial dos dilemas do mundo real afeta a cooperacao.

3.4 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados os trabalhos relevantes que utilizam DRL em jogos digitais
e trabalhos que apresentam competi¢do entre agentes de jogos digitais. No proximo capitulo,
€ apresentada a técnica proposta neste trabalho. Sao mostrados trabalhos prévios a este e sao
detalhados: o jogo usado como ambiente de testes, o controlador dos agentes autdbnomos e as

caracteristicas especificas dos experimentos realizados.
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4 TECNICA PROPOSTA

4.1 Visao Geral

A técnica proposta nesse trabalho busca desenvolver um agente autdnomo de um jogo FPS capaz
de aprender a se comportar de maneira adequada dentro do ambiente e avaliar se o desempenho
desse tipo de agente pode ser melhorado pela utilizagdo de competi¢do durante seu treinamento.
Primeiramente, sdo apresentados dois trabalhos prévios que desenvolvem agentes autdbnomos
capazes de lidar com a tarefa em ambientes com um Unico jogador. Para a tarefa competitiva,
pode-se observar a necessidade de se definir algumas questdes relativas a maneira como o
problema € atacado. Cada uma dessas questdes € tratada individualmente.

Inicialmente, deve-se definir qual jogo serd usado como base de testes para o ambi-
ente em que o personagem estard inserido. Além disso, o agente deve possuir um controlador
proprio capaz de lhe propiciar um aprendizado adequado. Os experimentos realizados devem
possuir caracteristicas especificas de acordo com o problema. Por fim, multiplos agentes devem
ser avaliados ao longo de seus treinamentos e testes competitivos. Portanto, o modelo geral da

técnica proposta nesse trabalho segue a forma da Figura 21.

Figura 21 — Visdo geral da técnica proposta.

Execucao dos experimentos

Controlador Controlador

Competicao
<
)

JOGO

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2 Trabalhos prévios
4.2.1 Usando uma arquitetura de classificacdo em um jogo de Tiro em Primeira Pessoa

Serafim et al. (2017b) utilizaram uma arquitetura de rede neural planejada para resolver um
problema de aprendizado supervisionado. A arquitetura foi validada em uma tarefa de classifi-
cacdo de um conjunto de digitos escritos a mao e foi aplicada a um problema de aprendizado
por refor¢o, um jogo FPS (Figura 22). Os autores utilizaram um modelo de DNN para resolver

ambas as tarefas. Nos dois casos, a entrada foi apenas o conjunto de pixels de uma imagem.

Figura 22 — Exemplos de entradas da rede neural.

(b) Captura de tela dos cenarios do jogo.

Fonte: Serafim ef al. (2017b).

A plataforma ViZDoom foi utilizada como ambiente de testes para o segundo pro-
blema, usando DRL. Um agente autonomo foi construido para jogar dois cendrios diferentes do
jogo de tiro: um cendrio simples, chamado Basic, contra apenas um inimigo estatico foi rapida-
mente solucionado; € um cendrio mais complexo, chamado Defend the Line, contra 6 inimigos
de dois tipos diferentes, em que o agente foi capaz de aprender a matar diversos monstros sem
nenhuma informacao adicional além dos pixels de cada quadro.

Mostrou-se que uma mesma arquitetura de rede neural foi adequada para a tarefa
de classificacdo e foi capaz de aprender a jogar os dois cendrios de maneira adequada. Assim,
abre-se uma perspectiva para resolver problemas de diferentes paradigmas de aprendizado com
uma Unica arquitetura de rede, o que pode levar a uma solug¢do potencialmente generalizada e a

uma abordagem robusta para lidar com tarefas complexas.
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4.2.2 Desenvolvimento de um agente auténomo de um jogo de Tiro em Primeira Pessoa

usando Aprendizado Profundo por Reforco

Serafim et al. (2017a) se concentraram no desenvolvimento de um agente autdbnomo para um
jogo FPS. A arquitetura da rede neural foi construida de maneira mais apropriada para o jogo e
resultou em um agente com comportamentos mais adequados nos ambientes verificados.
Foram utilizados trés cenarios da plataforma ViZDoom: um cendrio em que o agente
enfrenta apenas um inimigo estdtico, chamado Basic, para validar se o aprendizado ocorria ou
ndo; um cendrio mais complexo contra 6 inimigos simultaneamente, chamado Defend the Line,
para avaliar a capacidade de aprendizado contra multiplos inimigos; € um cendrio personalizado,
chamado Medikits and Poisons, construido para avaliar a capacidade de exploracdo do agente,
cujo objetivo era permanecer vivo o0 maximo de tempo possivel (Figura 23). Em todos os casos,

a entrada foi somente os pixels da tela.

Figura 23 — Os trés cendrios jogados: Basic (esquerda), Defend the Line (centro) e Medikits and
Poisons (direita).

Fonte: Serafim et al. (2017a).

No primeiro cendrio o agente desenvolvido foi capaz de aprender rapidamente um
comportamento 6timo. Na segunda tarefa, o agente aprendeu ndo sé a girar em dire¢do a um
inimigo e mata-lo, como também aprendeu a sobreviver tempo suficiente para matar diversos
deles. O agente também mostrou-se adequado em um cendrio planejado para exploragcdo do
ambiente, em que ele aprendeu a pegar itens que aumentasse seus pontos de vida e a evitar itens
que poderiam maté-lo.

Os exemplos mostraram que o modelo proposto foi capaz de aprender comportamen-
tos complexos em todos os ambientes. Desse modo, os autores apresentam um ponto inicial na
construcdo de agentes autdbnomos de um jogo FPS capaz de lidar com situacdes bem distintas

utilizando somente os pixels da tela como entrada.
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4.3 0O Jogo

Neste trabalho, devido a sua grande popularidade e visibilidade como base de testes no desenvol-
vimento de agentes autdnomos utilizando DRL, como visto na Secdo 3.2.2, o jogo utilizado foi
Doom (Figura 11). Para isso, o desenvolvimento se dd dentro do ambiente ViZDoom (KEMPKA
et al., 2016), uma plataforma de pesquisa baseada no jogo Doom, projetada para pesquisa em
Aprendizado de Méquina Visual e DRL. Essa ferramenta permite acesso direto ao motor de jogo
e possibilita a constru¢do de um agente personalizado que envia comandos e recebe informagdes

acerca do estado atual do jogo.

4.3.1 Andlise do Jogo Doom

Cardona et al. (2013) investigaram a adequag@o do jogo Ms. Pac-Man como uma base de testes
para Coevolucdo Competitiva. Para tanto, os autores estabelecem trés caracteristicas que definem
um jogo adequado para a tarefa:

e Profundidade de desafio: um desafio ndo deve ser trivial, para que certas estratégias
vencedoras sejam alcancadas ndo pela facilidade de atingir o objetivo, mas sim como
consequéncia de um aprendizado consistente;

e Suavidade do desafio: deve ser possivel sair de uma estratégia trivial até uma muito boa
em pequenos incrementos;

e Transitividade da funcao de fitness: quanto melhor for uma estratégia contra alguma
outra, melhor ela deve ser em média contra todas as outras, ou seja, os desempenhos de
um agente contra cada um dos outros precisam estar correlacionados.

Embora a coevolucdo nao seja utilizada neste trabalho, a avaliacdo de melhora
adotada fundamenta-se na competi¢do. Dessa forma, a adequagdo do jogo Doom € analisada
dentro dos atributos indicados. Sao eles:

e Profundidade de desafio: o agente recebe somente os pixels da tela como entrada e
deverd aprender comportamentos adequados por si s6. Além disso, o modo de jogo serd
multi-jogador competitivo, aumentando a dificuldade do desafio, pois o desempenho de um
personagem dependerd também da destreza de seu adversério. Assim, o desafio ndo serd
trivial, pois para alcancar um resultado adequado o agente deve passar por um aprendizado
consistente;

e Suavidade do desafio: os dois adversdrios iniciardo o jogo comportando-se de maneira
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aleatdria. A melhora no comportamento de cada um se dard aos poucos de acordo com o

aprendizado. Portanto, ao longo de cada partida os agentes terdo alcangado um resultado
um pouco superior ao que tinham antes, caracterizando a suavidade do desafio;

e Transitividade da funcio de fitness: como ndo ha evolugao, ndo existe uma fungdo de

fitness, porém ainda ha um resultado quantitativo associado ao desempenho de cada agente:

a recompensa. O resultado do comportamento de cada agente € mensurado através de uma

pontuacgdo de recompensa ao fim de cada episddio. Assim, uma melhora no comportamento

dos personagens indica que eles foram capazes de obter uma pontuacao superior a anterior.

Logo, pode-se afirmar que hd transitividade na pontuacao de recompensa, pois uma

pontuacdo maior indica um desempenho melhor.
Observa-se que o jogo satisfaz as trés caracteristicas indicadas por Cardona et al.
(2013). Desse modo, o jogo Doom ¢é considerado adequado a utilizacdo da estratégia de melhora

competitiva desejada.

4.4 Controlador

Para que um agente seja capaz de se comportar adequadamente no ambiente do jogo, ele precisa
ter um controlador capaz de guiar seu comportamento e aprendizado. Uma caracteristica desejada
€ que a entrada recebida pelo personagem seja a visdo da tela do jogo, pois usar somente 0s
pixels da tela garante uma equidade entre todos os jogadores, sejam eles humanos ou controlados
por Inteligéncia Artificial.

Entretanto, o desenvolvimento de um jogador virtual autbnomo que receba como
entrada somente os pixels da tela € uma tarefa bastante dificil. Uma técnica recente que pode
lidar com este tipo de problema é a Deep Learning (LECUN et al., 2015). Desde seu desenvol-
vimento (HINTON et al., 2006) ela foi estendida para resolver diferentes tipos de problemas.
Recentemente, como visto no Capitulo 3, ela também vem sendo bastante utilizada para modelar
agentes autbnomos que recebem como entrada somente os pixels da tela. Assim, a criagdo de um
jogador autonomo que aprende comportamentos complexos por si s6 comega a se tornar factivel.

O objetivo neste trabalho € criar um personagem que aprenda comportamentos
adequados recebendo uma recompensa para cada a¢do realizada em um dado momento. O
Aprendizado por Refor¢o tem se mostrado como um paradigma apropriado para resolver esse
tipo de tarefa (SUTTON; BARTO, 1998). O processo de aprendizado se move em direcao a

uma solucdo que maximiza a recompensa numérica escolhendo a melhor acdo dentro daquele
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estado. Em outras palavras, o agente precisa aprender a melhor acdo a ser realizada em cada
estado. Da combinagdo de Deep Learning e Aprendizado por Reforco surge uma técnica robusta
capaz de lidar com esse tipo de tarefa. Para tanto, essa combinacao faz uso do modelo de DQN
(LAMPLE; CHAPLOT, 2017; MNIH et al., 2013), usado para treinar agentes em tarefas de
Aprendizado por Reforco.

4.4.1 Arquitetura da Rede Neural do Controlador

A Rede Neural do Controlador possui uma arquitetura que pode ser generalizada
com as seguintes caracteristicas (Figura 24):

e Entrada: a entrada € uma imagem, em cores ou em escala de cinza, representada por uma
matriz de valores reais dentro do intervalo [0,1]. A imagem fornecida pela plataforma
ViZDoom pode ser pré-processada antes de ser passada como entrada para a rede neural;

e Camadas Internas: a rede é constituida por diversas camadas internas convolucionais,
que reduzirdo a dimensao de suas entradas e detectardo caracteristicas espaciais. Apos
sucessivas camadas convolucionais, haverd uma camada de neur6nios completamente
conectados a camada anterior para unir todas as caracteristicas descobertas anteriormente;

e Saida: a camada de saida serd constituida pelo nimero de neurdnios igual a quantidade de

acoes possiveis de cada cendrio jogado.

Figura 24 — Resumo da arquitetura da Rede Neural usada no controlador do agente auténomo.

Entrad

Camadas Internas

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.5 Caracteristicas dos experimentos
4.5.1 Ambiente de execugdo

Um cendrio personalizado foi criado para observar a habilidade de um agente em um ambiente
de competicdo entre miltiplos jogadores . E bastante comum em jogos FPS um modo de jogo
entre diversos oponentes, em que dois ou mais competem para ser aquele que mais pontua, o que
significa em geral matar mais e morrer menos do que os outros competidores.

Neste ambiente, existem dois competidores (Figura 25) posicionados em lados
opostos de uma sala retangular (Figura 26). Cada agente pode realizar uma de trés agdes

possiveis: mover-se lateralmente para a esquerda, mover-se lateralmente para a direita ou atirar.

Figura 25 — Os dois agentes vistos através da visao do oponente.

(a) Jogador verde. (b) Jogador vermelho.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 26 — Visao lateral do cenério.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como este cendrio € executado através de uma conexao cliente-servidor, alguns
ajustes sdo necessdrios para garantir a equidade entre os jogadores. O ambiente € executado em
modo sincrono, onde ambos os agentes precisam realizar uma acdo antes do préximo passo. Para
prevenir que um agente mova-se para o local da morte de seu oponente esperando que ele renascga
no mesmo ponto para maté-lo logo que ele surja, os agentes renascem em locais aleatérios de

seus lados da sala.
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Um episédio comega com os agentes em lados opostos do cendrio (Figura 27). Um
Unico tiro € suficiente para matar um agente. O objetivo dos jogadores € maximizar o nimero
de vezes que eles matam o oponente. Um objetivo secunddrio implicito € permanecer vivo o

maximo de tempo possivel, uma vez que morrer significa aumentar a pontuagdao do oponente.

Figura 27 — Visdes dos agentes no cendrio.

(a) Visdo do agente verde. (b) Visdo do agente vermelho.

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.5.1.1 Métricas de avaliacdo

Os valores das métricas de avaliagao foram escolhidos de modo a manter a consisténcia com os
cendrios ja presentes no ViZDoom. Cada agente ganha 60 pontos toda vez que mata o oponente.
Um agente morrerd se for atingido uma vez, e renascerd logo depois em um local aleatério de
seu lado do cendrio. Um episddio termina apés corridos 300 passos de execucdo, momento em
que cada agente recebe sua pontuacao correspondente.

Nos trabalhos descritos na Secdo 4.2, percebeu-se que, se 0os agentes executarem
uma ac¢do por quadro, a diferenca entre os estados anteriores e o estado atual serd tdo sutil que o
aprendizado se tornard dificil. Para resolver esse problema, foi utilizado um valor de repeticao
de oito quadros (BELLEMARE et al., 2013). Isso significa que uma acdo € escolhida, repetida

por oito quadros e, entdo, uma nova agao serd realizada.

4.5.2 Hiperparametros

Os hiperparametros apresentados a seguir foram escolhidos empiricamente, baseados nos resulta-
dos obtidos dos trabalhos mostrados na Secdo 4.2. O fator de desconto do Q-Learning escolhido,

7, fo1 0,99 e a taxa de aprendizado foi igual a 0,0001.
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4.5.2.1 Inicializag¢do de Xavier

Todos os bias da rede neural sdo inicializados com o valor de 0,1 e todos os pesos sdo inicializados
com valores aleatérios utilizando a Inicializacdo de Xavier (GLOROT; BENGIO, 2010).
Glorot e Bengio (2010) fizeram um estudo aprofundado e realizaram diversos experi-
mentos para entender por que o método do gradiente descendente obtinha um desempenho ruim
em DNN cuja inicializacio de pesos se dava de maneira aleatéria. Apds suas anélises, 0s autores
sugerem que uma inicializacao de pesos que mantenha as variancias de ativacdo e de gradiente

ao longo de toda a rede seja dada por:

6 6
W~ U —\/ , \/ , 4.1)
Nin + Now Njn + Nout

para uma distribuicao uniforme U, em que W significa a distribui¢c@o de inicializa¢do do neurdnio

n em questdo, n;, € o numero de neurdnios conectados a entrada de n e n,,; € a quantidade
de neurdnios conectados a saida de n. Ja para uma distribuicdo normal, deve ser usada uma

variancia de:

2
in ou

Esse tipo de inicializacdo de pesos de redes neurais obteve bons resultados nos

experimentos realizados pelos autores e hoje é conhecido como Inicializacdo de Xavier.

4.5.2.2 Algoritmo RMSProp

O algoritmo RMSProp (TIELEMAN; HINTON, 2012) foi usado para treinar a rede neural usando
mini-lotes de tamanho 64. Ele consiste em um método de adaptacdao dinamica do gradiente
descendente utilizando mini-lotes, que sdo pequenos conjuntos de dados usados na atualizagdo
dos pesos (LI et al., 2014).

O método do gradiente descendente realiza mudangas nos pesos de acordo com
o valor da primeira derivada parcial. Assim, quanto maior o valor da derivada, maior sera a
mudanca. Entretanto, essa caracteristica pode ser problemadtica, pois uma derivada pequena pode
indicar um 4rea larga, rasa e pouco curvada da superficie em que um grande passo é necessério,
enquanto que uma derivada grande pode indicar uma parte ingreme e bastante curvada em que o

tamanho do passo deve ser reduzido para prevenir instabilidade (SUTTON, 1986).
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Para minimizar os efeitos da dependéncia da primeira derivada parcial dos pesos e
aumentar a velocidade e a estabilidade do aprendizado, Tieleman e Hinton (2012) propuseram
um método de mudanca dindmica no valor da taxa de aprendizado da rede. Assim, a atualizac¢do

dos pesos da rede deve ser guiada pelo calculo de uma média mével do gradiente, dada por:

2
8E—Q) , 4.3)

EQ(w(t))=0,9-EQ(w(t—1))+0,1 (8w(t)

onde EQ € o erro quadratico médio e w € o vetor de pesos no passo t. A atualizagdo dos pesos

seria entdo realizada através da equacgao:

w(t+1) = w(t) — Eg(w’t) ( 5&%), (4.4)

em que 7 € a taxa de aprendizado padrdo.
4.5.2.3 Experience Replay

Também foi utilizado Experience Replay (LIN, 1993) para reduzir a correlagcdo entre quadros
consecutivos. Uma memoria de replay mantém os tltimos cem mil quadros e uma amostra €
escolhida aleatoriamente e passada para a rede neural a cada atualizacdo. Desse modo, é possivel
obter vantagens como maior eficiéncia no uso de dados, aumento da velocidade de aprendizado

e melhora na escolha de parametros que evitem minimos locais (MNIH et al., 2013).
4.5.2.4 Dropout

Para diminuir o overfitting, ou seja, um ajuste excessivo da rede neural aos dados de entrada, foi
utilizada a técnica de Dropout durante o treinamento, com uma probabilidade de 0,7. A ideia
principal do Dropout (SRIVASTAVA et al., 2014) consiste na remog¢ao aleatoria de neurdnios e
de suas conexdes durante a fase de treinamento (Figura 28). Como mostrado por esses autores,
essas adaptagdes sdo suficientes para prevenir que os neurdnios se adaptem demasiadamente ao

conjunto de dados.
4.5.2.5 Politica -greedy

Uma politica e-greedy (SUTTON; BARTO, 1998) com decaimento linear de 1,0 até 0,1 foi usada

para fazer o equilibrio entre prospec¢do e exploragdo. De acordo com essa politica, o agente tem
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Figura 28 — Tlustragdo de Dropout em uma rede neural.

(a) Rede neural normal. (b) Ap6s o Dropout.

Fonte: Adaptado de Srivastava et al. (2014).

uma probabilidade €, de acordo com a época em que se encontra (Figura 29), de realizar uma

acdo aleatdria ao invés de escolher a considerada melhor no momento.

Figura 29 — Valor de € a cada época.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.5.3 Topologia da rede neural

4.5.3.1 Camadas iniciais

A entrada da rede neural ¢ uma matriz de nimeros reais, representando uma imagem em escala
de cinza de 64 por 48 pixels, que € entdo passada para uma primeira camada convolucional. Esta
camada possui um filtro de largura e altura de tamanho quatro, e um passo de largura e altura
de tamanho dois. Esta configuragcdo divide o tamanho da entrada ao meio. Nesta camada, 32

caracteristicas sdo computadas.
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As saidas da primeira camada convolucional sdo passadas para uma segunda camada
convolucional que ird computar 64 caracteristicas. Esta camada também tem um filtro de largura
e altura de tamanho quatro, e um passo de largura e altura de tamanho dois, dividindo pela

metade o tamanho das entradas recebidas.

4.5.3.2 Funcdo ReLU

Ambas as camadas convolucionais utilizam a fun¢do de ativagdo ReLU (Unidade de Retificagdo
Linear, do inglés, Rectifier Linear Unit). As unidades ReLU (HAHNLOSER et al., 2000) sao

neuroOnios artificiais cuja funcao de ativacdo é dada pela equagao:

f(x) = max(0,x), x € R. (4.5)

Glorot et al. (2011) mostraram que esses tipos de neurdnios t€m um desempenho
igual ou melhor do que as funcdes comumente utilizadas anteriormente, como funcdes sigmoides
ou tangentes hiperbdlicas. Mais ainda, redes neurais utilizando ReLLU’s (Figura 30) alcancam

seus melhores resultados mesmo sem nenhum tipo de pré-treino.

Figura 30 — Funcdo ReL.U.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.5.3.3 Camadas finais

Ap6s a passagem pela segunda camada convolucional, as 64 imagens de tamanho 16 por 12 pixels
sdo "achatadas" em vetores de tamanho 192, e sdo completamente conectadas a uma camada

de 512 neurdnios. Esta camada tem o objetivo de juntar todas as caracteristicas descobertas



59

previamente nas camadas convolucionais. Os resultados sdo enviados a camada de saida, que

possui trés neurdnios, um para cada ac@o possivel a ser realizada por um agente.

4.5.3.4 Entradas e saidas

A imagem bruta colorida de 640 por 480 pixels da tela é reduzida para uma imagem de 64 por
48 pixels em escala de cinza, que € a entrada da rede neural (Figura 31). Dessa forma, a entrada

¢ uma camada de 64 por 48 neurdnios cujos valores variam de 0,0 a 1,0.

Figura 31 — Visoes original (esquerda) e pré-processada (direita) dos agentes.

(a) Visdo do agente verde. (b) Visdo do agente vermelho.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Cada agdo possui seu proprio g-value associado na camada de saida, assim, cada
acdo implica em um neurdnio. A camada de saida possui trés neurdnios, pois o cendrio utilizado
permite trés agdes possives: mover-se lateralmente para a esquerda, mover-se lateralmente para

a direita ou atirar.

4.5.3.5 Resumo

A topologia da rede € resumida na Tabela 1.

Tabela 1 — Topologia da rede neural.

Camada Dimensdo do filtro Passo Numero de filtros Entrada Saida
12 convolucional 4 x4 2 %2 32 64 x 48 32 x 24
22 convolucional 4 x4 2x2 64 32x24 16 x 12
Completamente conectada 12288 512
Saida 512 3

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.5.4 Visdo geral de um passo de execucdo

De uma maneira geral, a cada passo de execucdo do modelo, a visdo das telas sdo pré-processadas
e passadas para as redes neurais individuais de cada agente. Por sua vez, a rede neural indica
qual acdo deve ser realizada. As duas ac¢des, uma de cada agente, sdo enviadas ao ambiente
ViZDoom, que executard as agdes e seguird para o passo seguinte. Essa descricao estd ilustrada

na Figura 32.

Figura 32 — Esquematizacdo de um passo da execuc@o no ambiente.

Passo N-1

v

Passo N

'

Passo N+1

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados trabalhos anteriores que fizeram parte do desenvolvimento
desta dissertac@o e foram discutidos os objetivos que se desejam atingir, explicando todos os trés
principais componentes do modelo avaliado: o jogo, o controlador de um agente e a execugao
dos experimentos. Foram detalhadas as configuracdes especificas dos modelos utilizados e as
técnicas auxiliares empregadas.

A validagdo da técnica proposta se dard através da avaliagdo do comportamento e do
desempenho dos agentes treinados através da competi¢do contra outros agentes autdnomos, em
comparacao com outros agentes treinados sem competicao contra outros agentes autdonomos.

No préximo capitulo sdo apresentados os resultados dos experimentos realizados
com os grupos de agentes, com o intuito de avaliar o modelo proposto, e de discutir suas

implicacoes.
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5 RESULTADOS
5.1 Introducao

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos com a implementagdo e execugdo de
competicdo entre dois agentes autdbnomos em um jogo FPS. Os resultados englobam andlises de
cada um dos times de agentes e sdo divididos em trés partes: os aspectos observados durante a
fase de treinamento, a execugdo dos testes contra oponentes completamente aleatérios e os testes
realizados nas disputas dos times entre si.

As andlises sao realizadas com base nos graficos de pontuacao média dos agentes e
dos times, e nos resultados dos confrontos ocorridos. S@o avaliadas as questdes de sucesso no
aprendizado, comportamentos exibidos e desempenho em competicdo, em compara¢ao com 0s
resultados obtidos pelos outros times.

A fase de treinamento de cada time € avaliada na Sec¢ao 5.2. Na Secdo 5.3 € analisado
o desempenho dos agentes contra oponentes completamente aleatdrios. A competi¢ao entre os
times de agentes autonomos ¢ realizada na Secdo 5.4. Na Secdo 5.5 sdo discutidos os resultados
obtidos e algumas questdes observadas. Por fim, na Secao 5.6 sao feitas algumas consideracdes

finais.
5.1.1 Aspectos técnicos

O trabalho foi implementado utilizando a linguagem de programacao Python, versao 2.7. A
biblioteca TensorFlow ™ foi utilizada para criacio e execugdo das DNN’s. O ambiente ViZDoom
foi utilizado através da biblioteca vizdoom para Python.

O computador utilizado para a realizag@o dos testes possui um processador Intel ®)
Core 17 7700 3.60 GHz, dois pentes de memoéria RAM DDR4 8GB 2133 MHz e uma placa
de video NVIDIA R) GeForce GTX 1080 8GB DDRS5. Todos os treinamentos e testes foram

executados na Unidade de Processamento Grafico (GPU).

5.2 Treinamento

Quinze agentes foram treinados e divididos em trés grupos de cinco agentes cada. Os grupos
foram denominados de Time Azul, Time Vermelho e Time Laranja (Figura 33). Os agentes do

Time Azul e do Time Vermelho foram treinados através da competi¢c@o entre os dois grupos, em
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que cada agente do Time Azul enfrentou um unico agente do Time Vermelho (Figura 34). Dessa
forma, os agentes dos times Azul e Vermelho aprenderam seus comportamentos baseados na

competi¢do contra outros agentes autdbnomos.

Figura 33 — Divisdo dos agentes em times.

ot
®®® ®@® 99@

(a) Time Azul. (b) Time Vermelho. (c) Time Laranja.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 34 — Esquema de treinamento dos times Azul e Vermelho.
Vs. vs. Vs. Vvs. Vs.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O terceiro grupo foi treinado contra oponentes que agiam de maneira completamente
aleatdria, ou seja, escolhiam aleatoriamente, com igual probabilidade, qual das trés possiveis

acoes realizariam em seguida (Figura 35).

Figura 35 — Esquema de treinamento do time Laranja.
Vvs. Vs. Vs. Vvs. Vs.

Fonte: Elaborado pelo autor.




63

Cada agente foi treinado por 50 épocas de 200 episédios cada. Um episddio termina
apos corridos 300 passos de execucdo. Ao fim de cada episddio, os agentes sao testados por 50
episodios, ou seja, jogam novamente, mas utilizando somente os comportamentos aprendidos.
Antes do treinamento, os agentes foram inicializados com pesos aleatérios de acordo com as ca-
racteristicas descritas na Se¢do 4.5, o que significa que eles ndo possuiam nenhum conhecimento

prévio a respeitos dos comportamentos adequados.
5.2.1 Time Azulvs. Time Vermelho

Neste treino, os dois jogadores eram agentes autobnomos com capacidade de aprendizado, isto €,
possuiam as caracteristicas apresentadas na Se¢do 4.5. Como € possivel observar nos graficos de
treinamento na Figura 36, os agentes apresentaram uma curva de pontuacao média ascendente,
indicando que foram capazes de aprender comportamentos adequados para alcancar o objetivo
do cendrio proposto: matar o oponente o maior nimero de vezes. Assim, pode-se afirmar que o
treinamento por competicao entre agentes autdonomos ¢ adequado para o aprendizado dentro de
um ambiente FPS como o apresentado.

E interessante notar que os agentes do Time Azul obtiveram desempenho superior
ao do Time Vermelho durante quase todo o treino, ou seja, houve uma certa dominancia do Time
Azul em relacdo ao Time Vermelho. Entretanto, houve um tnico caso em que um agente do
Time Vermelho foi superior ao fim do treinamento: o agente V2 teve um desempenho melhor
em relacdo ao agente A2. Isto aconteceu ou por causa de uma piora do A2 ou por uma melhora

significativa e rapida de V2. Esse caso € analisado com mais detalhes na Se¢do 5.5.
5.2.2 Time Laranja vs. Oponentes Completamente Aleatorios

Observa-se nos graficos de treinamento da Figura 37 que a curva ascendente indica que ocorreu
aprendizado por parte dos agentes, ou seja, eles foram capazes de desenvolver comportamentos
adequados para jogar o ambiente. Além disso, de maneira geral, todos os agentes terminaram
o treinamento com uma pontuacdo média por volta de 150, denotando que eles foram capazes
de matar os oponentes multiplas vezes em um mesmo episédio. Com isso, conclui-se que o
treinamento por competi¢do contra oponentes que agem de maneira completamente aleatério

também € adequado para o aprendizado de um agente autdbnomo dentro do cendrio apresentado.
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Figura 36 — Média da pontuagao dos jogadores dos times Azul e Vermelho durante o treinamento.
Em cada um dos graficos a linha pontilhada azul indica a pontua¢do média de um
agente do Time Azul e a linha tracejada vermelha indica a pontuacao média de um
agente do Time Vermelho.

200 200
175 K] . 175 |
. . B '.‘_°.
[ 1501 n A 8 1501
N R N T N
g 1251 A ) £ 125
2 1001 RTAE T A Ay 2 1001
glOO .-,.{1!":'...;\ 1 :\ A If\u »] l; QIOO
3 751 Al v N ‘, \ \,’ 2 751.°
e O AT LY Y] \ v e o
& sop yy it £ 50}
L Al
257\7 —_—\1 251
0 ’ ’ \ \ 0 - ’ ’ ’
10 20 30 40 50 10 20 30 40 50
Epocas Epocas
(a) Agente Al vs. Agente V1. (b) Agente A2 vs. Agente V2.
200 200
175 .a 175 .
-, - PR Lom PRI
8 150 : S & 1501 RN SO
N i “ N LY IR
£ 1254 FH SR £ 1251 P o nE -
o Auooan WAY o AR T S B
'@ 100 1 ., L M VA vy '3 100 1 Spwal s i
% R N I /\l \.l %‘ . T \, ‘l" v Yy
g 2 75N il oY
] o DT |
oo o
..... A3 smnns A4
-—- V3 -—- Vva
: 0 . . . .
40 50 10 20 30 40 50
Epocas Epocas
(c) Agente A3 vs. Agente V3. (d) Agente A4 vs. Agente V4.
200
175
T 150 . IR
5 o 1y
LT ni
E 125 : FU A N UV
w100 | r\}'i';\\ I~y
2 75 AR Y
] \
5 R LK]
& 501+ ’IM
N ’ }' ! ..... A5
51\VY —=- V5
0 . ‘ ‘ :
10 20 30 40 50
Epocas

(e) Agente A5 vs. Agente V5.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 37 — Média da pontuagao dos jogadores do Time Laranja durante o treinamento. Em

Pontuacao meédia

Pontuacdo média

cada um dos gréficos a linha continua laranja indica a pontuacdo média de um agente
do Time Laranja.
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5.2.3 Comparagao entre os times

Observe que os dados de treinamento para os individuos do Time Laranja e do Time Azul, que
foram os melhores no treinamento contra o Time Vermelho, sao bastante semelhantes. Assim,
pode-se inicialmente inferir que o aprendizado contra agentes ndo-inteligentes é melhor do que

treinar contra agentes autdonomos. Essa discussao serd mais elaborada na Secdo 5.5.

5.2.4 Consideragoes sobre o aprendizado

Como € possivel observar pelas curvas ascendentes nos graficos de treinamento de cada time
(Figura 38), todos os agentes foram capazes de aprender comportamentos adequados para a
competi¢do no ambiente de testes deste trabalho. De maneira mais especifica, os agentes foram
capazes de aprender comportamentos como mover-se em dire¢cdo ao oponente (Figura 39) e

mover-se em direcdo ao oponente e atirar para mata-lo (Figura 40).

Figura 38 — Comparacdo da média da pontuacao do treinamento de cada time. A linha pontilhada
azul indica a pontuacdo média do Time Azul, a linha tracejada vermelha indica a
pontuacdo média do Time Vermelho e a linha continua laranja indica a pontuagao
média do Time Laranja. As linhas continuas verdes indicam as linhas de tendéncia
da pontuacgdo de cada time.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

E importante salientar que um mesmo comportamento de mover-se em direcio ao
oponente e atirar pode levar a um acerto (Figura 40) ou a uma morte (Figura 41). A unica
diferenca neste caso € a velocidade de reacao, ou seja, quem atirou primeiro no momento correto.
Essa caracteristica deixa claro que a dificuldade de aprender um comportamento para aumentar a

pontuacdo é maior do que pode parecer a principio.
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Figura 39 — Da esquerda para a direita, 1° quadro: o agente inicia na parte direita do cendrio.
2° ao 4° quadro: ele se move para a esquerda em direcdo ao oponente.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 40 — Da esquerda para a direita, 1° quadro: o agente inicia na parte esquerda do cendrio.
2° quadro: ele se move para a direita em dire¢do ao oponente. 3° quadro: ecle
encontra o oponente e atira. 4° quadro: o oponente morre.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 41 — Da esquerda para a direita, 1° quadro: o agente inicia na parte esquerda do cendrio.
2° quadro: ele se move para a direita em dire¢do ao oponente. 3° quadro: ele
encontra o oponente e nao atira. 4° quadro: ele € morto antes de atirar no oponente.

Fonte: Elaborado pelo autor.

No caso da disputa entre os times Azul e Vermelho, ambos os agentes aprenderam
a mover-se em dire¢do ao oponente e atirar quando estiverem em frente a ele. Quando os dois
agentes estdo se movendo em direcdo ao adversario simultaneamente, eles se movem em direcdes
opostas. Assim, no momento em que um agente atirar ao se cruzarem, errard o tiro, pois no
momento seguinte em que o tiro deveria atingir o adversdrio, o oponente ja terd passado por
ele. Como observado na Figura 42, os agentes também foram capazes de aprender a antecipar o

movimento do adversario, de modo a conseguir acerta-lo.
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Figura 42 — Da esquerda para a direita, 1° quadro: o agente inicia na parte direita do cenario.
2° quadro: ele se move para a esquerda em dire¢ao ao oponente. 3° quadro: ele
atira no limite de passar direto pelo oponente. 4° quadro: o oponente morre.

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3 Competicao contra oponentes completamente aleatérios

Uma vez terminados todos os treinamentos, os agentes foram testados através de competi¢des
contra adversdarios que agem de maneira completamente aleatéria. Durante os testes ndo houve
aprendizado, ou seja, os pesos das redes neurais ndo foram modificados, somente utilizados.

De um certo modo, pode-se considerar esse tipo de tarefa como essencialmente
de um unico jogador, uma vez que s estd presente um agente autdbnomo e os oponentes
escolhem aleatoriamente uma das trés acoes possiveis com igual probabilidade. Eles nao tém
comportamentos predefinidos e agem de modo pouco adequado para o cendrio.

Cada um dos agentes de todos os times jogou 200 partidas contra oponentes que
agem de maneira completamente aleatéria. Ao final, a média da pontuagdo de cada time foi
calculada. O Time Azul obteve uma pontuacdo média de 113,64, a média de pontuacdo do Time
Vermelho foi 78,60 e a do Time Laranja foi 156,84.

Observa-se que o Time Vermelho teve o pior desempenho, o que estd de acordo
com os resultados mostrados nas curvas de treinamento da Figura 38. Entretanto, os agentes do
Time Laranja tiveram resultados bem melhores do que os do Time Azul, diferentemente dos
desempenhos bem préximos mostrados ao longo do treinamento.

Inicialmente, esse resultado pode ser considerado inesperado, uma vez que acredita-
se em uma melhora de desempenho com a competi¢io entre agentes autonomos. Entretanto, hé a
possibilidade da indicacao que o grupo laranja teve um melhor desempenho somente por estar
acostumado ao comportamento de agentes completamente aleatérios. Uma discussao maior serd

feita na Secdo 5.5.
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5.4 Competicao contra outros agentes autéonomos

Agora seré considerado um ambiente de competicao entre agentes autonomos de fato. Dois agen-
tes autobnomos de times diferentes sao postos no cendrio para uma disputa entre si. Novamente
nao houve mais aprendizado nesse momento, somente a utilizacdo da rede neural treinada na
Secdo 5.2.

Cada um dos agentes jogou 200 partidas contra todos os 10 agentes dos outros dois
times. Em cada uma das partidas foi estabelecido um resultado de vitdria, se 0 agente matou
mais do que o adversério, derrota, se 0 agente matou menos do que o oponente, ou empate, se
ambos tiveram o mesmo numero de mortes. Em seguida, foram calculadas as porcentagens de

vitéria em cada um dos confrontos individuais. Os resultados obtidos sdo avaliados a seguir.

5.4.1 Time Azul vs. Time Vermelho

No treinamento por competi¢do entre os dois times, o Time Azul obteve melhores resultados,
exceto o agente A2. Na competi¢do contra oponentes completamente aleatérios, o Time Azul
também teve um desempenho melhor do que o Time Vermelho. Assim, espera-se que o Time
Azul tenha um desempenho melhor nos testes contra os agentes do Time Vermelho.

A Tabela 2 apresenta as porcentagens de vitéria de cada um dos agentes em seus
confrontos. Os resultados estdo de acordo com o esperado, uma vez que, de modo geral, o
desempenho do Time Azul foi melhor do que o desempenho do Time Vermelho. A tUnica excec¢ao
foi o agente A2, que teve um desempenho pior tanto no treinamento quanto nos testes. O caso
do A2 serd avaliado com mais detalhes na Sec¢do 5.5.

Assim, conclui-se que os agentes autdnomos que t€ém um melhor desempenho contra
outros agentes autdbnomos no treinamento, de fato obtém melhores resultados quando postos em
competicdo entre si. Analogamente, agentes que t€m um desempenho pior ao fim do treinamento,

caso do A2, obtém resultados piores.

5.4.2 Time Azul vs. Time Laranja

Quando observados os resultados do treinamento, constata-se que os times Azul e Laranja
tiveram curvas de aprendizado bem proximas. Apesar disso, o Time Laranja foi melhor contra
oponentes completamente aleatérios. O proximo passo € verificar se o desempenho do Time

Laranja foi de fato melhor do que o do Time Azul em uma competi¢do direta.
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Tabela 2 — Porcentagem de vitéria em cada confronto entre os agentes dos times Azul e Vermelho.
A porcentagem da esquerda representa o agente da coluna (azul) e a porcentagem da
direita representa o agente da linha (vermelho). O complemento de 100% da soma é
a porcentagem de empates. Em negrito sdo destacados os melhores desempenhos no

confronto.

38,0% x 48,0%

60,5% x 27,0%

58,0% x 30,5%

57,0% x 28,5%

33,0% x 56,5%

58,0% x 29,0%

57,5% x 30,5%

62,5% x 29,0%

25,5% x 57,5%

54,5% x 30,0%

55,5% x 27,0%

56,0% x 29,5%

30,0% x 57,0%

53,0% x 31,0%

53,5% x 32,5%

54,5% x 33,0%

\ER 58,0% x 27,0%

33,0% x 47,5%

50,0% x 31,5%

51,5% x 32,0%

56,0% x 30,5%

Fonte: Elaborado pelo autor

Pelos resultados mostrados na Tabela 3, os agentes do Time Azul tiveram um
desempenho melhor do que os do Time Laranja, exceto o agente A2. Esse agente ja foi exce¢ao
desde o treinamento e serd avaliado com mais detalhes na Sec¢ado 5.5.

Desse modo, o Time Azul, apesar de ter tido um desempenho inferior contra agentes
completamente aleatdrios, teve um desempenho melhor do que o Time Laranja em um confronto
direto. Assim, observa-se que o treinamento contra outros agentes autbnomos faz com que o
Time Azul tenha um melhor desempenho contra outros agentes autdonomos.

Como o Time Azul teve um desempenho superior ao Time Vermelho durante o
treinamento, conclui-se que os agentes que obtiveram os melhores resultados no treino contra
outros agentes autdonomos terdo um melhor desempenho em uma competicdo contra outros
jogadores inteligentes. Por outro lado, o treinamento contra oponentes que agem de maneira

completamente aleatdria ndo garante um resultado superior contra jogadores inteligentes.
5.4.3 Time Vermelho vs. Time Laranja

Tanto no treinamento quanto nos resultados contra oponentes completamente aleatérios, o Time
Vermelho teve um desempenho bem inferior ao do Time Laranja. Dessa forma, espera-se que o
Time Vermelho também obtenha resultados piores em um confronto direto entre os times.
Entretanto, como observado na Tabela 4, o desempenho do Time Vermelho foi melhor
em todos os casos do que o Time Laranja. Dessa forma, tem-se que o treinamento contra outros

agentes autbnomos, o Time Azul, fez com que o Time Vermelho obtivesse melhores resultados
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Tabela 3 — Porcentagem de vitéria em cada confronto entre os agentes dos times Azul e Laranja.

L1
| )
L3
L4

LS

A porcentagem da esquerda representa o agente da coluna (azul) e a porcentagem da
direita representa o agente da linha (laranja). O complemento de 100% da soma € a
porcentagem de empates. Em negrito sdo destacados os melhores desempenhos no

confronto.

53,0% x 37,5%

29,5% x 55,0%

49,5% x 35,5%

53,0% x 33,5%

48,0% x 35,5%

46,0% x 38,5%

31,5% x 54,5%

55,5% x 31,0%

60,0% x 29,0%

45,0% x 39,0%

53,0% x 29,0%

28,0% x 59,0%

48,5% x 35,0%

51,5% x 35,0%

48,5% x 35,5%

51,5% x 35,5%

28,0% x 59,5%

57,0% x 31,5%

54,5% x 33,0%

49,0% x 34,5%

60,0% x 26,0%

28,0% x 55,5%

52,5% x 32,5%

64,5% x 25,5%

57,5% x 29,5%

Fonte: Elaborado pelo autor

em um confronto contra outros agentes autdonomos treinados contra oponentes completamente

aleatorios.

Como o Time Vermelho teve um desempenho inferior ao Time Azul durante o

treinamento, conclui-se que os agentes que obtiveram os piores resultados no treino contra outros

agentes autdnomos terdo um pior desempenho em uma competi¢do contra outros jogadores

inteligentes. Entretanto, o treinamento contra oponentes que agem de maneira completamente

aleatdria ndo garante um desempenho superior contra jogadores inteligentes.

Tabela 4 — Porcentagem de vitéria em cada confronto entre os agentes dos times Vermelho e

Fonte: Elaborado pelo autor

Laranja. A porcentagem da esquerda representa o agente da coluna (vermelho) e a
porcentagem da direita representa o agente da linha (laranja). O complemento de
100% da soma € a porcentagem de empates. Em negrito sdo destacados os melhores
desempenhos no confronto.

52,0% x 25,0%

46,5% x 34,0%

56,0% x 28,0%

57,5% x 29,5%

43,5% x 38,0%

58,5% x 23,0%

56,0% x 29,0%

50,0% x 38,0%

51,5% x 34,0%

43,5% x 34,0%

55,5% x 28,0%

55,0% x 26,5%

55,0% x 29,0%

50,0% x 33,5%

43,5% x 38,5%

47,0% x 28,5%

40,0% x 37,0%

48,0% x 27,0%

58,5% x 29,5%

50,5% x 33,5%

56,0% x 27,0%

61,5% x 25,0%

58,0% x 29,0%

56,5% x 27,0%

49,5% x 39,5%
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5.5 Discussoes Finais

5.5.1 O agente A2

Nos treinamentos realizados entre os times Azul e Vermelho, o tnico caso em que um agente do
Time Azul terminou o treino com uma pontuagao média menor foi o agente A2. Na Figura 36b,
observa-se que a queda no desempenho nas ultimas épocas foi brusca. Duas possibilidades serdo
avaliadas: ou o agente A2 teve uma piora significativa em seu comportamento aprendido, ou o
agente V2 teve uma melhora em relagdo a seu adversario.

Nos testes realizados na Secdo 5.4, ele também foi a excecdo, tendo mostrado
resultados bem inferiores aos outros agentes. Como o agente A2 teve um resultado pior em todos
os testes e o agente V2 nao mostrou nenhuma melhora significativa nos testes em relacao aos
outros agentes vermelhos, conclui-se que ocorreu uma degeneragdo do comportamento do agente
A2.

As avaliacdes dos resultados e os testes realizados sugerem que se trata de um
problema interno do ambiente ViZDoom. Entretanto, para comprovéa-lo, seria necessario fazer

uma andlise interna do codigo-fonte do ambiente, algo fora do escopo deste trabalho.

5.5.2 Melhor desempenho do Time Laranja contra os oponentes aleatorios

Quando treinados em um ambiente contra oponentes que agem de forma completamente aleatoria,
o melhor desempenho do Time Laranja em comparagdo com o Time Azul chamou aten¢do. Uma
vez que a pontuacdo média de treinamento foi bastante proxima (Figura 38), esperava-se que
ambos obtivessem resultados semelhantes nos testes. Outra questdo importante € que o objetivo
deste trabalho € justamente mostrar que o treinamento contra outros agentes autonomos gera um
desempenho melhor.
Surgem duas possibilidades de explicacdo para essa diferenca:
1. os agentes do Time Laranja de fato aprenderam melhores comportamentos;
2. eles obtiveram um melhor desempenho por ja estarem acostumados com oponentes com-
pletamente aleatdrios.
Para sanar essa questio definitivamente, € necessario analisar os testes realizados em competi¢cdes
entre os agentes autdbnomos.
Os resultados dos testes contra o Time Azul (Tabela 3) mostram que os agentes do

Time Laranja obtiveram resultados piores, exceto no caso A2 ja discutido. Com isso, a segunda
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hipétese ganha mais forca, uma vez que nao se pode dizer que os agentes do Time Laranja
aprenderam melhores comportamentos do que os do Time Azul, pois assim deveriam ter obtido
resultados melhores.

Ao analisar os resultados dos testes contra o Time Vermelho, tem-se uma evidéncia
ainda mais forte. A comparagdo das curvas de treinamento (Figura 38) e da pontuacdo média
obtida contra oponentes aleatérios, mostra claramente uma vantagem para o Time Laranja em
relacdo ao Time Vermelho. Entretanto, no confronto direto, o Time Vermelho foi melhor em
todos os casos. Esses fatos reforcam ainda mais que o desempenho dos agentes do Time Laranja
contra adversarios aleatérios foi melhor por eles estarem mais acostumados com esse tipo de
oponente ao longo do treinamento, ou seja, o controlador se ajustou a um tipo de adversario mais

simplista.

5.5.3 Competicdo e inteligéncia

O objetivo deste trabalho € mostrar que o treinamento através de competi¢do entre agentes
inteligentes gera resultados melhores do que o treinamento competitivo contra um agente nao-
inteligente, em confrontos diretos. O grande nimero de partidas realizadas entre os agentes,
200 em cada confronto, da uma seguranca de afirmar que os resultados obtidos sdo consistentes.
Assim, quando o Time Azul obtém melhores resultados do que o Time Laranja em confronto
direto, € possivel formular uma certa versdo fraca do objetivo deste trabalho: agentes que treinam
contra adversdrios inteligentes e obt€ém um desempenho melhor, terdio um melhor desempenho
em confrontos diretos do que agentes que treinam contra oponentes nao-inteligentes.

Uma vez que o Time Vermelho, mesmo tendo um desempenho geral bem abaixo dos
times Azul e Laranja no treinamento, obteve resultados melhores do que o Time Laranja em
um confronto direto, pode-se formular uma versdo forte do objetivo deste trabalho: agentes que
treinam contra adversdrios inteligentes terdo em confrontos diretos um melhor desempenho do

que agentes que treinam contra oponentes nao-inteligentes.

5.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram mostrados os treinamentos e testes realizados com o grupo de agentes
autonomos desenvolvidos e utilizados em um ambiente de competicdo entre multiplos jogadores.

Foram apresentados e discutidos os resultados obtidos na fase de treinamento e na execucao de
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dois tipos diferentes de testes, contra oponentes completamente aleatdrios e contra adversarios
inteligentes.

Com base nos resultados dos testes, verificou-se que o treinamento através de
competicdo contra outros agentes autdnomos produz um desempenho melhor em um ambiente
de competicdo entre multiplos jogadores, em detrimento de um treinamento contra adversarios
ndo-inteligentes. Em especial, treinar um agente autbnomo contra outros agentes autdbnomos faz
com que ele esteja mais apto a lidar com a disputa contra oponentes inteligentes.

O préximo capitulo apresenta as conclusdes sobre este trabalho, destacando as suas
principais contribuicdes, identificando em que pontos mudancas podem ser realizadas e sugerindo

maneiras de como fazé-las em possiveis trabalhos futuros.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo mostrar que o treinamento por competicdo aumenta o de-
sempenho de agentes autdbnomos. Para tanto, foi avaliada a competi¢do entre diversos agentes
autonomos separados em grupos. Especificamente, os agentes autbnomos que treinaram contra
outros agentes autobnomos obtiveram resultados melhores do que aqueles que treinaram contra
oponentes ndo-inteligentes.

O desenvolvimento dos agentes foi mostrado desde o inicio. A tarefa de aprender
comportamentos adequados em um jogo FPS, recebendo recompensas por suas agdes, € descrita
como um problema de Aprendizado por Reforco e solucionada utilizando um modelo de Deep
Learning, chamado DQN. Essa técnica ja foi utilizada com sucesso em diversos trabalhos
semelhantes, como mostrado no Capitulo 3, tanto em situa¢des com um Unico agente, quanto
com multiplos agentes.

O jogo FPS utilizado através do ambiente ViZDoom mostrou-se adequado para o
aprendizado dos agentes e para a execucgdo dos testes. Um cendrio personalizado foi criado
para permitir a competi¢do entre dois agentes. Foi desenvolvido um controlador utilizando
uma DNN, que permitiu o aprendizado de comportamentos adequados por parte dos agentes
autdnomos, utilizando como entrada somente os pixels da tela, através da utilizagdo do modelo
DQN. Portanto, ¢ um controlador genérico que pode ser utilizado em outros cendrios ou jogos
sem a necessidade de alteracoes.

As caracteristicas especificas dos experimentos e os hiperparametros da rede neural
possibilitaram o aprendizado dos agentes autonomos utilizados, como verificado no Capitulo 4.
Os regimes de treinamento através de competicdo levaram a resultados que mostraram o aprendi-
zado de comportamentos adequados ao ambiente, como visto através do crescimento da curva de
aprendizado (Figura 38).

Os testes executados através de competicdo entre agentes autbnomos mostraram
claramente um desempenho melhor do que agentes treinados contra jogadores nao-inteligentes.
Assim, os resultados validam a técnica proposta neste trabalho. Em especial, o modelo descrito no
Capitulo 4 e os resultados analisados no Capitulo 5, mostram que todos os requisitos necessarios

citados no Capitulo 1 foram alcancados com éxito.
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6.1 Trabalhos futuros

O controlador apresentado aqui ndo limita a arquitetura da rede neural as configuragdes que
foram utilizadas. A utilizagcdo de outras arquiteturas diferentes nao sé € possivel como pode
gerar resultados interessantes. Entretanto, essa mudanca afeta a base dos agentes desenvolvidos
e todo o treinamento deve ser feito do zero, o que demandara tempo. Em particular, aumentar o
tamanho da rede neural pode ser benéfico, uma vez que mais caracteristicas podem ser aprendidas
e passadas através das camadas. Porém, um maior tamanho leva a uma maior complexidade, o
que diminuird a velocidade do aprendizado. Além disso, o treinamento serd bem mais dificil e
pode inviabilizar o aprendizado.

Uma caracteristica dos agentes mostrados neste trabalho € a capacidade de apren-
dizado recebendo como entrada somente os pixels da tela. Existem modelos que passam
informacdes adicionais na entrada (BHATTI et al., 2016; LAMPLE; CHAPLOT, 2017) e podem
melhorar ainda mais o desempenho dos agentes. Entretanto, a utilizacao de informacdes aumen-
tadas deve ser feita com cuidado, pois € interessante que um agente aprenda certas caracteristicas
por si s6, para ndo haver necessidade de manipulacio externa. De modo geral, utilizar modelos
diferentes de redes neurais, como os vistos no Capitulo 3, pode dar resultados interessantes.
Porém, a adaptacdo dessas técnicas ndo € trivial e ndo garante os mesmos beneficios.

Similarmente, os agentes poderiam ser testados em diferentes jogos, em especial do
género FPS. Algumas modificagdes, como a adi¢do de personagens civis (que nao devem ser
mortos) e a utilizacdo de cendrios com movimentacdo e mira tridimensionais, podem levar a
resultados interessantes. Entretanto, podem ser necessdrias adaptacdes especificas no controlador.
E importante considerar também que o aumento da complexidade do problema dificultard o
aprendizado.

O ambiente ViZDoom sé exige como entrada agdes correspondentes as atividades
de teclado e mouse. Assim, outros agentes que nao utilizem redes neurais podem ser avaliados
no jogo. As adaptacdes necessdrias sao especificas para cada caso e os resultados ndo serdao
necessariamente semelhantes. Além disso, a comparagdo entre agentes com diferentes tipos de
controladores pode levantar questdes interessantes a serem avaliadas.

Como visto na Sec¢do 5.5.1, um Unico agente apresentou resultados bem diferentes
do que os outros. As avaliagOes dos resultados e do codigo-fonte dos agentes sugerem um
problema interno do ambiente ViZDoom. Entretanto, para identificar e solucionar completamente

este problema, € necessdrio realizar uma andlise mais especifica do cdédigo-fonte do ambiente.
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Também devem ser considerados os fatores implicitos, controldveis ou nao, que podem afetar o
aprendizado, como a distribui¢io aleatdria da posicao inicial dos agentes.

Na Secdo 5.2.1, € possivel observar uma certa dominancia apresentada pelo Time
Azul. Uma vez que exceto o agente patologico A2 todos os outros do Time Azul foram os
melhores, entende-se que ha algum fator que implica essa dominancia. Em testes realizados,
observou-se que o fato dos agentes do Time Azul serem os servidores das partidas € o unico
elemento correlacionado a essa questdo. Uma forma de avaliar esse caso seria inverter os

jogadores cliente e servido ao longo do treinamento.
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