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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento e a validacao do BuriedBrains, um ambiente de simu-
lagdo multiagente fundamentado em geracao procedural e observabilidade parcial, estruturado
por meio de grafos dindmicos hibridos. O objetivo principal consiste em mensurar o desempenho
de agentes de Aprendizado por Refor¢o (RL) na resolucdo de problemas de planejamento de
longo prazo e generalizag¢do sob condi¢des de permadeath e restri¢do de recursos.

A topologia do ambiente, inspirada em mecanicas do género roguelike — especificamente o titulo
Buriedbornes (Nussygame, 2016) —, utiliza Grafos Aciclicos Dirigidos (DAGs) para as Zonas
de Progressao e grafos ciclicos para os Santudrios. Essas estruturas demandam gerenciamento de
inventdrio e habilidades, uma vez que as transi¢des de estado resultam em alteracdes persistentes
em variaveis como Karma e na probabilidade de sobrevivéncia do agente.

A metodologia consistiu em um estudo comparativo para isolar o impacto da recorréncia temporal,
contrastando uma arquitetura reativa (PPO) com uma recorrente (LSTM). Ambos os modelos
foram otimizados via Hyperparameter Optimization (HPO) e integrados a mecanismos de Self-
Attention. Os dados sugerem que as caracteristicas do BuriedBrains restringem o desempenho de
modelos reativos sob as condi¢des testadas. Essa limitacao reflete-se na estabilizacdo do PPO em
um patamar de 65% de Variancia Explicada (EV), resultado que se manteve constante mesmo
com o aumento da complexidade da rede ou a expansdo do horizonte de amostragem.

O agente recorrente apresentou desempenho 24% superior nos testes de Otimizagao de Hiperpa-
rametros e atingiu 80% de variancia explicada. Os resultados sugerem que a arquitetura foi capaz
de sustentar politicas voltadas a especializagdo de atributos e apresentar padrdes de interacdo
multiagente. Andlises via ferramentas de visualizacdo identificaram a convergéncia para a
estabilizacdo em estados de ndo-agressao reciproca, em que a memoria permitiu a otimizagdo da
longevidade do episddio em detrimento de interagcdes de soma zero. Os resultados obtidos com
o BuriedBrains sugerem que a integracao de mecanicas de roguelike estabelece um ambiente
no qual a reatividade simples apresenta limitagdes, sugerindo a necessidade de arquiteturas que

incorporem mecanismos de persisténcia de estados e processamento de sequéncias temporais.

Palavras-chave: Aprendizado por Reforco. Ambientes Parcialmente Observaveis. Sistemas

Multiagente. Comportamento Emergente. Inteligéncia Artificial.



ABSTRACT

This work presents the development and validation of BuriedBrains, a multi-agent simulation
environment based on procedural generation and partial observability, structured through hybrid
dynamic graphs. The primary objective is to measure the performance of Reinforcement Learning
(RL) agents in solving long-term planning and generalization problems under conditions of
permadeath and resource constraints.

The environment’s topology, inspired by roguelike mechanics — specifically the title Buried-
bornes (Nussygame, 2016) —, utilizes Directed Acyclic Graphs (DAGs) for Progression Zones
and cyclic graphs for Sanctuaries. These structures demand inventory and skill management, as
state transitions result in persistent changes to variables such as Karma and the agent’s survival
probability.

The methodology consisted of a comparative study to isolate the impact of temporal recurrence,
contrasting a reactive architecture (PPO) with a recurrent one (LSTM). Both models were refined
through Hyperparameter Optimization (HPO) and integrated with Self-Attention mechanisms.
Data suggests that the characteristics of BuriedBrains restrict the performance of reactive models
under the tested conditions, as reflected by PPO’s stabilization at a 65% Explained Variance (EV)
plateau, which remained constant despite increases in network complexity or sampling horizon.
The recurrent agent demonstrated 24% superior performance in HPO tests and reached 80%
explained variance. Results suggest the architecture was capable of sustaining policies focused
on attribute specialization and exhibiting multi-agent interaction patterns. Visualization-based
analysis identified convergence toward reciprocal non-aggression states, where memory enabled
the optimization of episode longevity over zero-sum interactions. BuriedBrains thus serves as a
benchmark for evaluating long-term temporal dependency resolution and decision-making in

autonomous systems.

Keywords: Reinforcement Learning. Partially Observable Environments. Multi-agent Systems.

Emergent Behavior. Artificial Intelligence.
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1 INTRODUCAO

Os avancos no Aprendizado por Refor¢o (Reinforcement Learning — RL) tém im-
pulsionado o desenvolvimento de agentes computacionais capazes de aprender e se adaptar a
diferentes tarefas, consolidando essa abordagem como um dos pilares da inteligéncia artificial
moderna. Entretanto, a generalizacdo em Processos de Decisao de Markov Parcialmente Obser-
vaveis (POMDPs) impde desafios estruturais a tomada de decisdo, sendo caracteristica principal
de processos de decisdo de vasta margem de aplicacdoes em RL. Nestes cendrios, o agente opera
sob incerteza de estado, recompensas esparsas e a necessidade de atribui¢do de crédito temporal,
definida pela dependéncia entre a¢des imediatas e desfechos em estados futuros (SUTTON;
BARTO, 2018; LAKE et al., 2017).

Este trabalho apresenta o desenvolvimento do BuriedBrains, um ambiente de si-
mulacdo fundamentado em mecanicas do género roguelike e inspirado no titulo Buriedbornes
(Nussygame, 2016). O sistema foi concebido para incorporar caracteristicas ndo-markovianas,
implementando condi¢des de terminacao definitiva do episddio e disponibilidade limitada de
recursos. Estas propriedades atuam como varidveis que requerem a persisténcia de estados
internos para a progressao do agente no simulador.

A utilizacdo de estruturas de jogos como plataformas experimentais segue procedi-
mentos metodoldgicos estabelecidos em ambientes como StarCraft 11 (VINYALS et al., 2019).
O género roguelike é recorrente na literatura para a andlise de generaliza¢do, como observado no
NetHack Learning Environment (KUTTLER et al., 2020), enquanto o Neural MMO (SUAREZ
et al., 2019) explora sistemas de sobrevivéncia e progressdo. O BuriedBrains associa a geragao
procedural a dependéncia temporal, partindo do pressuposto de que padrdes comportamentais
especificos emergem da busca pela maximizacao de duragcdo de episddios em ambientes es-
tocésticos, visto que a perda € definitiva, e a geragdo procedural adiciona ndo-linearidade ao
€scopo.

A validade do ambiente como plataforma de RL fundamenta-se em quatro proprie-
dades integradas:

1. Geracao Procedural (PCG): Exige a formulacio de politicas generalizdveis, mitigando a
eficicia da memorizacao de estados;

2. Atribuicao de Crédito Temporal: Associa a selecdo de parametros iniciais a resultados
tardios no horizonte do episddio;

3. Observabilidade Parcial (POMDP): Requer o processamento de informagdes que nao
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estdo contidas integralmente na observagao imediata;
4. Terminacao Definitiva e Escassez de Sinais: Resulta em um gradiente de aprendizado
com ruido elevado, dado o custo do erro e a esparsidade de recompensas positivas.

O objetivo central deste trabalho consiste no desenvolvimento do BuriedBrains e
na caracterizagcao de suas dinamicas operacionais. Para inferir as propriedades do ambiente em
termos de baseline, a metodologia inclui uma andlise comparativa entre duas arquiteturas: PPO
(Proximal Policy Optimization) € RecurrentPPO.

A investigacdo avalia o impacto da introducio de uma camada recorrente baseada em
Long Short-Term Memory (LSTM) na politica do agente. Os resultados sugerem que as limitagdes
de desempenho da arquitetura puramente reativa (PPO) indicam a natureza ndo-markoviana do

sistema.

1.1 Justificativa

A motivacdo deste estudo reside na lacuna entre o processamento eficiente de estados
imediatos e a otimizagdo de politicas em horizontes temporais extensos no Aprendizado por
Reforco (RL). Embora mecanismos de Self-Attention permitam o processamento de grandes
volumes de dados em observagdes pontuais, a anélise isolada do estado atual ndo garante a con-
vergéncia para politicas que maximizem o retorno acumulado em cendrios de alta complexidade.

O ambiente BuriedBrains impde restricdes de recompensa que limitam a conver-
géncia de arquiteturas cujas politicas adotam abordagens estritamente reativas. A aplicacdo de
uma curva logistica de escalonamento adversarial e modelagem de recompensa deliberadamente
esparsa indica que politicas sem persisténcia de estado apresentam desempenho subétimo diante
do incremento da dificuldade inicial. O aumento progressivo do dano infligido por agentes de
niveis superiores estabelece uma condi¢do ambiental que requer a otimiza¢ao uma politica que
associe diversas camadas de atributos do agente (e.g.: inventdrio, uso de habilidades, tempos de
recarga) para maior acumulativo de recompensas por episodio.

A introdu¢do de um sistema de reputag@o baseado em geometria hiperbdlica (Karma)
e das interacdes multiagente adiciona varidveis temporais e relacionais ao processo de decisao.
O gerenciamento de inventdrio (Ag¢des 5—8) é utilizado para operacionalizar a mecénica de
sinalizacdo custosa (Costly Signaling). Todos esses fatores exigem que o processo de Atribui¢do
de Crédito Temporal avalie acdes que refletem ndo-estacionariedade (a politica de agentes muda

constantemente), compensando estatisticamente o incremento na taxa de sobrevivéncia em
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estados subsequentes.

Dessa forma, a investigacao avalia se a otimizacao de politicas neste ambiente é
favorecida pela reten¢ao de contexto temporal, o que indiciaria modelagem de observagdes
ndo-Markovianas. Ao manter o extrator de caracteristicas por aten¢ao constante tanto para arqui-
teturas reativas quanto recorrentes, o BuriedBrains isola a memdria como varidvel experimental,
permitindo assim analisar se a persisténcia de estados é um requisito para a emergéncia de

padroes de cooperagdo em sistemas multiagente sob escassez de recursos.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Apresentar o ambiente BuriedBrains como plataforma para a andlise de dependéncia
temporal em politicas de Aprendizado por Reforco (RL). A investigacdo utiliza mecanismos
de Self-Attention para isolar a influéncia da persisténcia de estados recorrentes em relacao ao

processamento de observacdes pontuais.

1.2.2 Objetivos Especificos

» Formalizar a estrutura do ambiente por meio da Teoria dos Grafos, modelando a progressao
procedural em Grafos Aciclicos Dirigidos (DAGs) e definindo as zonas de interagao
multiagente;

* Estabelecer um baseline de desempenho comparativo entre as arquiteturas PPO e Recur-
rentPPO (LSTM), mantendo invariante o AttentionFeatureExtractor de 198 dimen-
sOes para isolar o impacto de arquiteturas baseadas em recorréncia;

 Avaliar a estabilidade das estimativas de gradiente das politicas sob o regime de escalona-
mento de dificuldade e escassez de recompensas;

* Investigar a mecanica de descarte de itens como sinaliza¢do entre agentes, analisando
seu impacto na eficicia da atribuicdo de crédito temporal sob o sistema de reputacao

implementado.
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1.3 Estrutura do trabalho

Este trabalho organiza-se em cinco capitulos. O Capitulo 1 contextualiza o problema
e delimita os objetivos. O Capitulo 2 aborda a fundamentag@o tedrica sobre Processos de Decisdo
de Markov Parcialmente Observéaveis (POMDPs) e arquiteturas de RL. O Capitulo 3 detalha a
especificacao técnica do ambiente e das arquiteturas testadas. O Capitulo 4 apresenta os dados
experimentais € a andlise comparativa entre os modelos. O Capitulo 5 sintetiza as observacoes e

indica possiveis extensdes para a pesquisa.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo estabelece as bases tedricas para o desenvolvimento do ambiente
BuriedBrains e a andlise de agentes inteligentes. A fundamentagdo abrange os principios
de Aprendizado por Reforgo, sistemas multiagente, interacdo estratégica e emergéncia de
comportamentos. Adicionalmente, discutem-se os desafios de observabilidade parcial e a

validag¢do de ambientes simulados.

2.1 Aprendizado por reforco (RL)

O Aprendizado por Reforco (RL) caracteriza-se pela interacio entre um agente € um
ambiente em etapas discretas. A cada passo de tempo ¢, o agente recebe o estado s, executa
uma acéo a; segundo sua politica 7(als) e recebe um sinal de recompensa r,, resultando na
transi¢do para o estado s, 1. Neste paradigma, o objetivo consiste em determinar uma politica
que maximize o retorno, definido como o valor esperado da soma das recompensas acumuladas
ao longo do tempo (SUTTON; BARTO, 2018).

O retorno (G;) para o instante ¢ consiste na soma das recompensas futuras, ponderadas
pelo fator de desconto y € [0, 1], conforme a Equagdo 2.1. O pardmetro y regula a influéncia de

recompensas imediatas em comparagdo a recompensas futuras.

(=)

Gi=Y Yriii 2.1)

k=0
O processo de otimizag@o visa determinar a politica 7* que maximiza o valor

esperado do retorno considerando a distribuicao de estados, conforme a Equacao 2.2.

" = argmax E[G,|n] (2.2)
T
2.1.1 Proximal Policy Optimization (PPO)

O algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO) integra a classe de métodos de
policy gradient e € aplicado em problemas de RL devido a sua estabilidade durante o treinamento
e ao equilibrio entre complexidade de implementacdo e eficiéncia amostral (SCHULMAN et al.,
2017). O método baseia-se na otimiza¢ao de uma funcao objetivo substituta, empregando um

mecanismo de clipping para restringir a magnitude das atualiza¢Oes da politica em cada iteracao.
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Em diversos cenarios de controle, o PPO mantém-se como uma linha de base valida,
apresentando estabilidade superior a métodos de otimizacao de politica mais recentes, mesmo
em ambientes complexos (PARK et al., 2024). Tal evidéncia fundamenta a utilizacao do PPO
como algoritmo de controle neste estudo.

A funcdo objetivo do PPO, em sua formulagcdo com clipping, é definida pela Equa-

¢do 2.3.

LHP(0) =T, [min (r,(8)A,,clip(r(8),1 —&,1+€)A,)] (2.3)

Nesta expressado, [£; denota a expectativa empirica sobre as amostras de treinamento,

6 representa os pardmetros da politica e r;(0) = %
old h

a politica atual e a politica de coleta (old). O termo A, corresponde 2 estimativa da fungdo

denota a razdo de probabilidade entre

de vantagem no instante ¢ e € € o hiperparametro que delimita o intervalo de clipping. Este
mecanismo restringe a magnitude das mudangas na politica (policy updates), visando mitigar

instabilidades durante o processo de treinamento.

2.2 Sistemas Multiagente (MAS)

Sistemas Multiagente (Multi-Agent System - MAS) consistem em estruturas computa-
cionais integradas por multiplos agentes autdnomos que operam em um ambiente compartilhado.
Cada unidade opera sob objetivos especificos e autonomia decisoria, de modo que o compor-
tamento global do sistema emerge das interagdes locais entre os agentes. A area de MAS
analisa mecanismos de cooperagdo, coordenacdo e competi¢ao estabelecidos nesse contexto
(WOOLDRIDGE, 2009).

O ambiente BuriedBrains opera como um sistema multiagente, especificamente em
cendrios de interagdo competitiva (PvP - Player versus Player). Nessas condi¢des, a tarefa
do agente torna-se mais complexa que a otimizacao de trajetorias individuais, incorporando a
interacdo estratégica com outros agentes autonomos. As acdes dos demais agentes introduzem
dindmicas de ndo-estacionariedade que impactam o desempenho e o alcance dos estados de meta

estabelecidos
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2.3 Teoria dos Jogos

A Teoria dos Jogos consiste na modelagem matematica de interagdes estratégicas
entre agentes racionais (MYERSON, 1991). Este campo de estudo analisa cendrios em que
o resultado das acdes de um agente é condicionado pelas decisdes de terceiros. O Dilema
do Prisioneiro ilustra uma situagdo em que a busca pelo interesse individual resulta em um
equilibrio sub6timo em comparagdo a cooperagcdo mutua.

Dinamicas semelhantes sdo observadas em interagdes entre agentes no ambiente
BuriedBrains. Nestas interagdes, os agentes deparam-se com escolhas andlogas a um dilema
social. A cooperacdo, como a negociacdo de passagem, pode resultar em ganhos mutuos de
utilidade. Contudo, a defec¢do oferece o potencial de maiores ganhos individuais, sob o risco de
respostas punitivas e perdas bilaterais. A arquitetura do ambiente € estruturada para que essas

tensdes estratégicas emerjam das regras de interacao estabelecidas.

2.4 Modelagem de reputacao

O modelo proposto utiliza a geometria hiperbdlica para descrever a dindmica de
confianga em sistemas multiagente. O estado reputacional de cada agente € mapeado como um
ponto z no disco de Poincaré, definido por D = {z € C: |z| < 1}. Essa representagdo ¢ adotada
devido a propriedade do espago hiperbdlico em acomodar estruturas hierdrquicas e relagdes de
proximidade em variedades de curvatura constante negativa (NICKEL; KIELA, 2017).

As coordenadas polares de z definem os pardmetros operacionais da reputacao:

* Magnitude (|z

): Indica o grau de estabilidade ou convergéncia da reputacdo. Valores
de magnitude proximos a unidade sugerem estados reputacionais com baixa variancia
residual e menor sensibilidade a flutuagdes estocdsticas.

» Argumento (arg(z)): Representa a orienta¢do do comportamento observado, diferenciando
tendéncias como cooperacdo ou defeccdo no sistema.

A dissimilaridade entre dois estados reputacionais, z; € z2, € quantificada pela métrica

hiperbdlica isométrica (CANNON et al., 1997), conforme apresentado na Equacao 2.4:

dr(z1,22) = arcosh (1 + 221 — 2l ) (2.4)
’ (I =]z (1 —z2[?) '

Uma caracteristica central desta métrica € o crescimento exponencial da distancia

conforme o vetor se aproxima da fronteira do disco (|z| — 1). O modelo faz uso desta geometra



26

para formalizar a decréscimo da taxa de variacao posicional em estados extremos. Enquanto
na origem (neutralidade) variacdes de baixa magnitude resultam em mudangas posicionais
mensuraveis, em regides periféricas o sistema requer um volume maior de interacdes para induzir
deslocamentos significativos nas coordenadas hiperbdlicas.

A evolucao temporal do estado reputacional € descrita como um processo de di-
fusdo na variedade Riemanniana. A dindmica segue uma Equacgdo Diferencial Estocdstica
(SDE)baseada em processos de fluxo de gradiente em variedades Riemannianas (BONNABEL,
2013), definida na Equacdo 2.5:

dz = (1—[z*)- (~V®(z)dt + 6dW;) (2.5)

2.5 Emergéncia controlada em sistemas autonomos

A emergeéncia define-se como a manifesta¢do de propriedades sistémicas nio descri-
tas nas regras de transic@o ou nas fungdes de recompensa. Tais padroes decorrem da interacao
entre agentes individuais. Em sistemas multiagente e modelos de larga escala, a andlise foca na
identificacdo de comportamentos auto-organizados ausentes na especificacao algoritmica inicial
(TANG; KEJRIWAL, 2025).

No ambiente BuriedBrains, a arquitetura ndo estabelece trajetdrias prévias. Restri-
¢oes a interacdes especificas, como a defeccdo e a predagdo, sdo aplicadas ao sistema para que
se observe a convergéncia das politicas de acdo. Embora as a¢des bdsicas (equipar, soltar, atacar)
sejam tratadas de forma atdomica no espago de acdes, sua execucdo sequencial e contextual
é processada pelo sistema de recompensas. Deste processo derivam-se padrdes de trajetdria
passiveis de andlise quantitativa em relacdo aos objetivos do ambiente.

Varidveis como atribui¢do de dano, tempos de recarga (cooldowns) e o sistema de
reputacao (karma) definem as condi¢des de contorno para a operagao dos agentes. A ocorréncia
de estratégias de interacao ndo previstas sugere a convergéncia resultante da otimizacdo das

politicas () diante da estrutura de incentivos e limites ambientais.

2.6 Ambientes Parcialmente Observaveis (POMDP)

Em aplica¢des praticas, o estado real do ambiente pode ndo ser diretamente acessivel

ao agente. Essa condi¢do é modelada por meio de Processos de Decisdo de Markov Parcialmente
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Observaveis (Partially Observable Markov Decision Processes - POMDP) (KAELBLING et al.,
1998). Um POMDP € definido pela 8-tupla apresentada na Equagao 2.6:

(S A, T, R,Q,0,b,Y) (2.6)

Nesta definicdo, . representa o conjunto de estados, <7 o de ag¢des, .7 a fungao
de transicdo e Z a funcdo de recompensa. Os componentes especificos que caracterizam a
observabilidade parcial incluem o conjunto de observagdes €2, a funcdo de probabilidade de
observagdo 0, a distribui¢do de crenga inicial by e o fator de desconto 7. Em contraste com o
MDP, o agente recebe uma observagido o, € Q em vez do estado s; € .. A estimativa do estado

atual, portanto, € computada a partir do histérico acumulado de observacdes e acdes.

2.7 Agentes com memoria: Redes Neurais Recorrentes

Ambientes parcialmente observdveis demandam arquiteturas de rede neural capazes
de processar e integrar observagdes ao longo de séries temporais. As Redes Neurais Recorrentes
(Recurrent Neural Networks - RNNs) sao aplicadas para que o agente retenha informacoes de
observacdes passadas (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). A operagdo bdsica de uma
RNN ¢ descrita pela Equacao 2.7. Nessa formulacdo, o estado oculto /; no instante ¢ € definido

como uma fung¢ao do estado anterior 4, e da entrada corrente o;.<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>