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Resumo

Neste trabalho, introduzimos a area de Aprendizado de Refor¢co Profundo. Tomamos um
jogo de estratégia em tempo real como ambiente de exemplo, chamado MiniRTS (desenvol-
vido para pesquisa), que consiste de dois jogadores controlando varias unidades para ganhar
recursos, construir estruturas e destruir as estruturas do inimigo. Estudamos algoritmos ba-
seados em gradiente de politica, como o REINFORCE, Actor-Critic e A3C junto com Redes
Neurais Convolucionais. Implementamos o algoritmo A3C, modelamos nosso agente como
uma Rede Neural Convolucional de duas cabecas, uma determinando a politica enquanto
a outra fazia o trabalho de critico e testamos nosso agente contra duas estratégias fixas,
obtendo 53% e 67% de taxa de vitoria.

Palavras-chave: Aprendizado de Reforco, Aprendizado Profundo, Jogos de estratégia em

tempo real.






Abstract

In this work, we introduce the field of Deep Reinforcement Learning. We took a real
time strategy game as our showcase environment, called MiniRTS (developed for research),
that consists of two players constructing an arrangement of units to harvest resources, build
structures and destroy their opponent’s structures. We study policy gradient algorithms,
like REINFORCE, Actor-Critic and A3C together with Convolutional Neural Networks. We
implement the A3C algorithm, modelling our agent as a Convolutional Neural Network with
two heads, one defining the policy while the other works as the critic and we test our agente

against two fixed strategies, obtaining 53% and 67% winning rate.

Keywords: Reinforcement Learning, Deep Learning, Real Time Strategy Games.
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Capitulo 1
Introducao

Esse trabalho se propoe a ser uma introducao a Aprendizado de Reforco, enviesado
para a compreensao de alguns resultados mais recentes na area [Arulkumaran et al. (2017)]
que, seguindo a tendéncia de outras areas dentro de Aprendizado de Maquina [LeCun et al.

(2015)], utilizam redes neurais para aproximagao de fungoes.
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Figura 1.1: llustracao de Aprendizado de Refor¢o

Aprendizado de Reforgo (AR) é uma das grandes areas que compde Aprendizado de
Maquina [Sutton e Barto (2011)], onde sdo estudados algoritmos que descrevem o compor-
tamento de agentes em um ambiente, buscando o maior retorno por suas agoes (ilustrado
na figura 1.2).

Essa definigao geral admite aplica¢ao em uma grande quantidade de problemas [Kaelbling et al.
(1996)], necessitando somente de um ambiente onde o algoritmo possa eficientemente agir
e observar a consequéncia de suas agoes. A principio, nao é necessario que o algoritmo seja
treinado no mesmo ambiente que ele é ultimamente aplicado, por exemplo, em Robética,
onde o treinamento do algoritmo em um cenario real seria lento e apresentaria riscos para o
equipamento, é comum utilizar simulagdes computacionais do ambiente (que naturalmente
introduz outra série de desafios). O maior obstaculo portanto da aplica¢ao de algoritmos de
Aprendizado de Reforco tende a ser a quantidade de recursos computacionais necessarios
para o treinamento.

Pesquisa na area de Aprendizado de Refor¢co comumente adota jogos eletronicos como o
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ambiente para testar seus algoritmos [Tian et al. (2017)], ja que estes proporcionam desafios
complexos e bem definidos para a andlise e comparagao de algoritmos, em um ambiente
totalmente controlavel. Dentro destes, os jogos de estratégia em tempo real (RTS) se desta-
cam por poder envolver um espaco de acao grande e mutavel, grande conjunto de estados,
temas de planejamento, informacao imperfeita e recompensas distantes para as agoes dos
agentes. Conforme essa tendéncia, nesse trabalho utilizaremos como estudo de caso um jogo
RTS bem simples, criado para a pesquisa de algoritmos de AR, isto é, desprovido de graficos
complexos, animacoes, e preocupagcoes com interface de usuério, estabilidade de rede, entre

outros elementos comuns em jogos comerciais.
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Figura 1.2: Captura de tela de Starcraft 2, um dos jogos RTS mais populares

Um jogo RTS tem a estrutura basica de dois jogadores controlando um conjunto de
unidades, se movendo, atacando, juntando recursos e construindo estruturas, com o objetivo
final de destruir a(s) estrutura(s) do inimigo. Descrevemos mais profundamente a dindmica
do nosso ambiente no primeiro capitulo.

Como resultado principal, seguimos a abordagem de [Tian et al. (2017)|. Assim, mode-
lamos nosso agente com uma Rede Neural Convolucional e utilizamos subida de gradiente
com o algoritmo A3C (Asynchronous Advantage Actor-Critic) para otimiza-la, que por sua
vez é uma variagao do algoritmo REINFORCE, calculando uma estimativa estatistica do
gradiente a cada iteragao do processo de otimizagao.

Testamos nossos agentes contra duas estratégias estabelecidas em |Tian et al. (2017)],
onde foram reportadas 68% e 63% de taxa de vitoria. Em nossos experimentos, obtemos
53% e 67% de taxa de vitoria, nos limitando a métodos canodnicos de treinamento e modelos

mais simples que os utilizados no artigo.



Capitulo 2

O Problema

2.1 Aprendizado de Reforco

Geralmente, os problemas da area sao formulados como Processos de Decisao de Mar-
kov (MDP) finitos [Arulkumaran et al. (2017)]. Um Processo de Decisao de Markov é uma
quintupla (S, A, T, R,~) [Sutton e Barto (2011)], onde:

e S ¢ o conjunto de estados (que representa o ambiente)
e A é o conjunto de agoes que o agente pode tomar

o T': SxSxA—|0,1] representa a probabilidade de um novo estado s’ dados o estado

atual s e acao a

e R: 5 x A — R afuncao de retorno

v € [0,1] é um fator que determina a importancia de retornos futuros comparados com

retornos imediatos.

Teremos também um conjunto F' de estados terminais, onde a probabilidade de transigao
para qualquer outro estado é 0.

O agente define uma politica ™ : A x S — [0, 1] que representa a distribuigao de proba-
bilidade da escolha de uma ac¢do em um dado estado m(als).

Assim temos um mecanismo para gerar amostras, partindo de um estado Sy, selecionamos
uma agao Ay ~ 7(alSy), deixamos o agente observar Ry = R(Sp, Ap) e selecionamos um
estado S; ~ T'(s]|S, Ap), a partir do qual o processo se repete, até alcangar um estado
St que seja terminal. Ao conjunto Sy, Ao, Ry, S1, A1, R1, 52, As, Ro, ..., ST, damos o nome de
episodio.

O objetivo do agente é, através de suas observacoes dos episddios, aprender uma politica
que maximiza o retorno descontado Gy onde: Gy := Ry +yRyy1 + vV Ripa + ... = Ry + G 41.

Seré 1til para nossa discussao definir a funcao valor v, (s) = E;[G¢|S; = s] de um estado
s, para a politica 7 em um tempo ¢ qualquer, e a fun¢ao acao-valor ¢(s,a) = E;[G{|S; =
s, Ay = al.
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2.2 Ambiente

Figura 2.1: Cendrio completo do jogo

O ambiente utilizado no trabalho foi o ELF [Tian et al. (2017)]. Criado para a pesquisa
em A, sua escolha propoe multiplos beneficios: proporciona todos os desafios caracteristicos
de jogos RTS, dispensa das complexidades irrelevantes para pesquisa que estao presentes
em jogos destinados para o mercado, é integrado com uma framework de Aprendizado de
Reforgo (baseada em PyTorch |Paszke et al. (2017)]), faz um uso altamente eficiente dos
recursos computacionais e, por tltimo, proporciona alto grau de controle para o usuéario.

O jogo consiste de dois jogadores disputando por recursos, construindo unidades e as
controlando com o objetivo final de destruir a base do adversario. Mais precisamente, cada
jogador comega com sua base em cantos opostos de um mapa quadricular, que contém fontes
de recursos. E importante ressaltar que os jogadores so6 tem visdo do que estd suficiente
proximo de suas unidades (e conhecimento da localizagao da base inimiga), isso significa que
se trata de um problema de informac¢ao parcial, ilustrado na figura 2.2. Assim, a formulagao
do problema como um MDP é uma aproximagao.

A observagao do estado é uma discretizagao do mapa em uma grid 20 x 20, e a informagao
é distribuida em multiplos canais (nome herdado da &rea de processamento de imagens), o
que significa que o estado é um cubo H x 20 x 20, onde cada matriz i x 20 x 20 contém um
tipo de informacao do mapa. Essas informacoes sao: primeiro a posicao de unidades de cada
tipo, depois o HP (quantidade de pontos de vida de cada unidade, quando o HP atinge 0, a
unidade é destruida) e por fim um canal que representa as fontes de recursos, respeitando a
visao parcial.

A recompensa dada ao agente é muito simples: +1 no caso de vitoéria, -1 no caso de

derrota. Essa simplicidade é um grande obstaculo, levando ao problema de recompensas
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Figura 2.2: Cendrio parcialmente oculto

esparsas. B comum na area manualmente criar uma funcao heuristica de recompensa para
ajudar o treinamento dos agente. Um exemplo seria contar o valor das pegas no tabuleiro
para um agente aprendendo a jogar xadrez. Nao faremos isso neste trabalho.

A nogao de tempo no jogo precisa também ser discretizada. Nos nossos experimentos,
permitimos uma agao de cada lado para cada 50 frames do jogo.

As agoes disponiveis para os agentes sao as mesmas em todos os estados, e estao descritas

na tabela 2.1.
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O PROBLEMA
Comando Descricao
INATIVO Nao faz nada

CONSTROI-TRABALHADOR

Se a base esté inativa, constréi um trabalha-
dor.

CONSTROI-QUARTEL

Move um trabalhador (coletando recursos ou
inativo) para um lugar vazio e constroi um
quartel.

CONSTROI-GLADIADOR

Se existe um quartel inativo, constréi um gla-

diador.

CONSTROL-TANQUE

Se existe um quartel inativo, constréi um
tanque.

BATER-E-CORRER

Se existem tanques, move eles em dire¢ao a
base inimiga e ataca, fuja se forem contra
atacados.

ATACAR

Gladiadores e tanques atacam a base ini-
miga.

ATACAR EM ALCANCE

Gladiadores e tanques atacam inimigos a
vista.

TODOS A DEFESA

Gladiadores e tanques atacar tropas inimigas
perto da base ou da fonte de recursos.

Tabela 2.1: Acdes

2.2



Capitulo 3
Solucionando o problema

Atacaremos o problema com a seguinte abordagem, chamada de gradiente de politica:
vamos definir uma parametrizaciao da politica, ou seja, uma familia de fungoes da forma
mo(als) = P(A; = a|S; = 5,0, = 0) e uma fungao objetivo J () de tal forma que nosso
problema se reduz a encontrar um vetor § € R? que maximiza a funcao J. Para isso,
utilizaremos o gradiente da funcao J, por isso temos que escolher 7w e J diferenciaveis em
6.

Vale notar que essa abordagem ¢é até aqui idéntica a abordagem padrao utilizada em
problemas de Aprendizado Supervisionado Profundo. A diferenca estard na definicao da
fungao J e, por consequéncia, como iremos calcular seu gradiente. Podemos fazer a distingao
entre 2 elementos do algoritmo: o modelo (que corresponde a escolha da parametrizagdo da
politica) e o método de otimizagao (que é o algoritmo que encontrara um vetor de parametros

satisfatorio).

3.1 Modelo

O nosso modelo serda um Rede Neural Convolucional [O’Shea ¢ Nash (2015)]. Com um
poder de representatividade muito grande e acompanhadas de poderosos métodos de otimi-
zagao, modelos baseados em Redes Neurais tém batido recordes em um grande niimero de
tarefas em Aprendizado de Maquina [LeCun et al. (2015)].

3.1.1 Redes Neurais

Uma Rede Neural é essencialmente uma composicao de varias fungoes simples, chamadas
de neurdnios. Um neurénio é em geral uma fungao da forma o (7' (z;60)), onde 7' é uma funcao
linear e o é uma fung¢do nao linear (diferenciavel).

Redes Neurais possuem um poderoso algoritmo chamado de retroprogagagio (em inglés
backpropagation) |LeCun et al. (2015)] para calcular a derivada do modelo inteiro de uma

forma eficiente.
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.....

Figura 3.1: Uma Rede Neural simples

As Redes Neurais Convolucionais sao Redes Neurais que explicitamente colocam no mo-
delo hipéteses sobre a distribuicao espacial dos dados, principalmente através de assumir
que a informagao esta codificada em uma matriz quadrada (ou varias delas) de forma invari-
ante a translagao. Esse tipo de rede tém sido revolucionéria na area de visao computacional
[LeCun et al. (2015)], e é proprio a aplica¢ao delas aqui, ja que o estado do jogo é comu-
nicado através de um mapa quadricular que respeita essas hipoteses. Falaremos mais sobre

elas no capitulo sobre nosso modelo.

4

—~=00000)

N

Figura 3.2: Uma Rede Neural Convolucional

3.1.2 Hiperparametros

E comum em Aprendizado de Maquina em geral e Aprendizagem Profunda em especifico
a presenca de varias variaveis que nao sao otimizadas pelo algoritmo de otimizagao utilizado
(em Aprendizagem Profunda elas surgem quando a fung@o objetivo nao é diferenciavel em
fungao da variavel). Estas variaveis sdo chamadas de hiperpardmetros. De maneira geral,
escolhemos hiperparametros de acordo com o melhor consenso da literatura atual e/ou uma

busca exaustiva em varias opgoes.
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3.2 Meétodo de Otimizacao

O nosso algoritmo de otimizacao sera uma variacao de subida de gradiente LeCun et al.
(2015). Esse algoritmo, que ¢é a base dos algoritmos de otimizagao utilizados em Aprendiza-
gem Profunda, consiste em fazer pequenos ajustes no parametro 6 na direcao do gradiente
VJ(0), resumidamente, 0,1 = 0, + yV.J(0). A ideia do algoritmo vem do fato que, para
um ~ suficientemente pequeno, teremos que J(0;11) > J(6;) se o gradiente for diferente de
0.

3.2.1 Funcao Objetivo

Nossa func@o objetivo sera escolhida como J(#) = v,,(Ss), o valor do estado inicial na
politica definida por #, ou seja, o valor esperado do retorno descontado durante todo o jogo.
Assim, diretamente adaptamos o objetivo dos nossos agentes como uma fungao de 6.

Essa fungao é diferenciavel e além disso temos uma forma conveniente de expressar seu

gradiente através do teorema do gradiente de politica [Sutton e Barto (2011)]:

V@?T@(At’St)
W@(At‘sz‘)

Onde os termos sao aqueles definidos no capitulo 2.

vag(AtlSt)

VI(0) ox Ex| gz (St, Ar) mo(A¢]St)

] ~E, [Gt (3.2)

Ou seja, podemos simular o ambiente, calcular a expressao entre os colchetes, e com ela
fazer miltiplas atualizagoes do nosso parametro, obtendo uma aproximacao estatistica da

subida de gradiente. Entraremos em detalhes da otimizagao em um capitulo posterior.






Capitulo 4
Redes Neurais Convolucionais

O nosso modelo serd uma Rede Neural Convolucional com duas cabegas: uma que nos

dé a distribuigdo 7(-|S) e a outra nos da a estimativa do valor 0.

4.1 Os componentes da rede

4.1.1 Redes Neurais Convolucionais

A entrada deve ser codificada como um cubo (H,W,L). A camada ¢ codificada como
um conjunto de F' filtros, cada um com dimensao (H', W’ L). A saida de cada filtro sera
uma matriz quadrada, e a saida da camada é a composi¢ao das F' matrizes como um cubo.
A saida do filtro é calculada passando o filtro na imagem original, produzindo o produto

escalar do filtro e da secao da entrada.

Source pixel

(-1x3)+(0x0)+(1x1)+
(<2x2)+(0x6)+(2x2)+
((1x2)+(0x4)+(1x1) =-3

\o\x\= \ gl ke

\=\=\2 \> AEA =\ o\

A=\ A=\ \ = A =\

Convolution filter
(Sobel Gx)

Destination pixel

WALV VAV

AN\

ALV AV

AN A\

AR

Figura 4.1: A operacdo de convolugao

11



12 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS 4.1

4.1.2 ReLU

H& algumas opgoes de funcao de ativagao para redes neurais como a funcao sigmoide,
tangente hiperbolica e a unidade linear retificada (ReLU, de Rectified Linear Unit). A funcao
ReLU é definida por ReLU(x) = maxz(0,x). O ReLU, apesar de muito simples, é suficiente
para as garantias de representabilidade de Redes Neurais que o utilizam e apresenta uma
importante vantagem comparado com as outras fun¢oes mencionadas: ele nao admite deri-
vadas pequenas, que atrasam o processo de aprendizado. Por outro lado, o ReLU possui o
problema de neurénios mortos, pois quando seu output é 0, sua derivada também ¢é 0 e nao
ocorre aprendizado.

Para combater esse problema, foi criada uma variacao do ReLLU chamada de Leaky ReLU,

dado pela fungdo maz(x,ax), onde a < 1 é um hiperparametro.

¥y

Figura 4.2: O leaky ReLU

4.1.3 Pooling

E comum encontrar em arquiteturas de redes convolucionais camadas de pooling, que
consistem de filtros que diminuem a dimensionalidade dos dados. O mais comum desses é
o max-pool, que propaga para frente o maior valor dentro de uma area X x X, e ignora o

resto.



Capitulo 5
Algoritmos Actor-Critic

Os algoritmos de otimizagao que veremos em seguida funcionam unicamente na hipdtese
que temos J e 7 diferencidveis, logo poderemos aplicé-los no nosso modelo baseado em

Redes Neurais.

5.1 REINFORCE

Comentamos no capitulo anterior que

er(At\St, 9)
7T(At|St, 0)

Onde os termos sao aqueles definidos no capitulo 2.

VI (0) x E, |G, (5.0)

E que isso sugere um algoritmo para achar um vetor 6, chamado REINFORCE [Sutton e Barto

(2011)], que pode ser descrito como:

V@W(Atlst, 9)
7T(At|St, 9)

Onde G} é o retorno como sempre. Os parametros v e a sao hiperparametros. O primeiro

0 =0+ ay'G, (5.0)

¢ o fator de desconto da definigdo do MDP. O segundo é chamado de taza de aprendizado (em
inglés learning rate). Um a muito pequeno deixa o aprendizado lento, porém um a grandex
perde a garantia de melhora da funcdo objetivo. E comum diminuir o & com o némero de
iteracoes.

Nao existe consenso no nimero correto de iteragoes. Depois de muitas iteragoes, o gra-
diente tende a ficar cada vez menor, e a funcao objetivo permanece estavel, o que pode
significar que o algoritmo encontrou um 6timo local. Quando se faz miltiplos experimentos,
¢ comum fixar um namero de iteragoes entre eles.

Esse algoritmo é proximo da teoria porém é relativamente lento na pratica, principal-
mente pela variancia no processo de treinamento, dado que as atualizagoes dependem to-
talmente dos episddios observados. Em seguida, faremos uma modificagao do algoritmo que

ataca esse problema.

13
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5.2 Actor-Critic

Uma modificacao relativamente natural do algoritmo REINFORCE é tentar aproximar

a fungao agao-valor na formula, como em [Sutton e Barto (2011)]:

VorlAdse o) 5.9)

W(At|5t,9)

Dai surge a classe de algoritmos Actor-Critic [Sutton e Barto (2011)]. A versao que explo-

Vj(e) X ]Eﬂ- qTr(St7 At)

raremos € a base do algoritmo A3C, que veremos em seguida, e utiliza como aproximacao de
¢ (Si, Ay) a expressao Ry + 70z, (Si41) — Ux,(S;) onde 0y, € uma aproximagao da funcao va-
lor (aproximagao que vém do fato que ¢, (S, A¢) = Ex[Ri + Y0 (St41)|St, Ai] [Sutton e Barto
(2011)] e ndo mudamos a esperanga subtraindo da aproximagao uma func¢ao que depende so-
mente do estado [Sutton e Barto (2011)]), parametrizada por p. Nos paragrafos em seguida,
escreveremos Uy, COmo vy,.

Vale notar que o valor de um estado terminal deve ser 0, pois o jogo acabando, o valor

esperado das recompensas futuras é 0.

Algorithm 1 Actor-Critic

1: procedure ACTOR-CRITIC(7, 0, ag, c)

2 Inicialize 0 e p

3 while true do > Nao hé previsao teodrica para o ponto de parada
4: S+ Sy

5: I+1

6 while S nao é terminal do

7 A~ 7T.9<|S)

8 Tome a ac¢ao A, observando R e S’

9: d— R+ ~v0,(5") —v,(9)
10: @ p+ 0, 10V, 0,(S)
11: 0 < 0+ aploVylnmy(A|S) > Aqui usando a identidade que VIn f = VTf
12: I+ ~I
13: S5
14: end while
15: end while

16: end procedure

A otimizagao da fun¢do ¢é chamada de TD(0) de subgradiente [Sutton e Barto (2011)].
A ideia ¢ minimizar o erro quadrético da estimagao do valor (v.(S;) — 0,/(S;))?, utilizando
como estimacao de v,(5;) a expressao R+ 0,(S’) e realizando descida de gradiente. Porém
ao invés de gradiente é utilizado o subgradiente, pois é ignorado o efeito do parametro p no

alvo da otimizacao.
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5.3 A3C

O algoritmo A3C, de Asynchronous Advantage Actor-Critic [Mnih et al. (2016)], é uma
modificagdo do Actor-Critic que usa fortemente paralelismo para diversificar a experiéncia
do agente a cada atualizagdo dos pardmetros (o que deixa o treinamento mais estéavel) e
usufruir totalmente de processadores multi-core, por esses motivos, o treinamento com o
algoritmo A3C tende a ser significativamente mais rapido do que com Actor-Critic puro.

No codigo abaixo, t,,4; € um hiperparametro que dita quao frequente é a atualizacao dos
parametros globais e T, ¢ outro hiperparametro que indica o ntimero total de atualizagoes

dos parametros.

Algorithm 2 A3C - pseudocddigo para cada thread

1: procedure A3C(m,?)

2 Assuma que existem parametros globais 6 e p e um contador global 7' =0
3 Inicialize um contador da thread ¢ <— 1

4: repeat

5: Inicialize gradientes dfl <— 0 e du < 0

6 Sincronize parametros da thread 6" < 0 e ¢/ < p
7 tstart «—1

8 Recolha estado S,

9: repeat
10: Ay~ 7T9/('|St)
11: Tome a agao Ay, observando R; e Siyq
12: t—t+1
13: T+ T+1

14: until S; é terminal ou ¢ — teiart = trmax
15: R+ 0,/(5)
16: forie{t—1,.. tyw:} do

17: R+ R, +vR

18: dp < dp+ V(R — 9,,(S:))?

19: df « df + (R — 0,4(S;)) Ve In e (Ay] Si) > Novamente Vn f = ¥/
20: end for
21: Atualize 0 e 1 com os gradientes df e du

22: until 7' > 1,42
23: end procedure

5.4 Subida de gradiente

Nas se¢oes acima, vimos como é calculado o gradiente da funcao objetivo. Agora, fala-
remos mais sobre a atualizacao dos parametros com esse gradiente. O otimizador utilizado
serd o Adam |Kingma e Ba (2014)]. O Adam é uma das varias versoes de otimizadores ba-
seados em subida de gradiente [Ruder (2016)]. Ele consiste da unidao de duas modificagoes

ao algoritmo base: momento e taxa de aprendizado adaptével.
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Momento consiste em atualizar os parametros utilizando uma combinagao dos gradientes
anteriores, ao invés de somente usar o gradiente mais recente. Essa alteragao acelera o treina-
mento quando ha varias atualizacoes seguidas na mesma dire¢ao, rapidamente aproximando
os parametros de um o6timo local, e demorando um pouco mais para convergir uma vez la.
Também ha uma vantagem quando a fungao objetivo "se move'"como é o caso de estimativas
estatisticas da funcao verdadeira.

A taxa de aprendizado adaptével mistura também duas ideias: ela varia de acordo com
parametro e diminui quando o gradiente aumenta. A ideia aqui é lidar com gradiente es-
parsos e gradientes "explosivos", garantindo uma atualizacao mais consistente de todos os

parametros.



Capitulo 6

Resultados

A arquitetura da nossa rede consiste de duas camadas convolucionais (utilizando o ReLU
como funcao de ativagao) e uma camada de max-pool. Temos entao duas operagoes lineares,
uma determinando a politica e a outra determinando o valor do estado.

Utilizamos lotes de tamanho 128 para a subida de gradiente, utilizamos 7T},,, = 20 no
A3C, v = 0.99 para o retorno descontado do MDP e 1073 como taxa de aprendizado.

Nossos experimentos foram feitos conforme [Tian et al. (2017)|. Nosso modelo é uma sim-
plificagdo do modelo do artigo (principalmente para economizar recursos computacionais): as
redes utilizadas no artigo podem ser formadas concatenando multiplas das nossas, e possivel-
mente adicionando camadas de normalizagao de lote depois de cada camada convolucional.
Nossos hiperparametros sao os mesmos utilizados no artigo.

Os experimentos foram todos calculados em um computador com 16 CPUs, 42 GB de

memoria e 1 GPU. Cada experimento teve entre 2 e 5 horas de execucao.

6.1 Treinamento

Reportamos os resultados do treinamento contra 2 estratégias fixas, que chamamos de
Al SIMPLE e AT _HIT AND_RUN, conforme [Tian et al. (2017)]. Chamamos de acurdcia

Vitorias

—1enas . Nos graficos, vemos a melhor acuracia atingida até determinado episodio
Jogos Totais

a fragao

de treinamento, calculada em 1000 jogos.

17
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Al SIMPLE constroéi 3 trabalhadores, junta recursos, constréi um quartel, e entao cons-

troi gladiadores. Quando atinge 5 gladiadores, ataca a base inimiga.
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Figura 6.1: Acurdcia durante o treinamento contra AI SIMPLE

ATl _HIT AND _ RUN constréi 3 trabalhadores, junta recursos, constréi um quartel, e
entao constréi tanques. Quando atinge 2 tanques, ele ataca o inimigo, caso o inimigo contra-

ataque, ele recua, se mantendo fora de alcance.
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Figura 6.2: Acurdcia durante o treinamento contra AI HIT AND RUN
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6.1.1 Informacao perfeita

Experimentamos também treinar o mesmo modelo no caso de informacao perfeita, isto
é, removendo a fog-of-war (visto na Figura 6.3) e dando ao agente toda a informagao do

mapa.
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Figura 6.3: Acurdcia durante o treinamento contra AI SIMPLE com informagado perfeita

6.2 Resultados finais

Abordagem Acuréacia
Agente aleatorio vs Al SIMPLE 0.242
Agente aletorio vs AI_HIT AND_ RUN | 0.259
vs AI_SIMPLE 0.537
vs Al HIT AND RUN 0.671
Tian et al. vs AI SIMPLE 0.684
Tian et al. vs Al _HIT AND RUN 0.636

Tabela 6.1: Comparacao dos principais resultados

Os resultados obtidos foram consistentes com os experimentos equivalentes no artigo.

Contra AI_HIT AND_RUN, os resultados encontrados foram melhores, porém dentro
da variacdo estatistica reportada no artigo. E possivel que nosso modelo simplificado é ca-
paz de rapidamente convergir para uma solucao simples e eficiente contra essa estratégia,
superando o resultado do artigo.

Contra AI _SIMPLE, os resultados do artigo foram decisivamente melhores. Podemos
atribuir essa diferenca ao modelo mais complexo, e a um processo de otimizacao diferente:

utilizando curriculum learning, onde o algoritmo primeiro observa o Al _SIMPLE jogando
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contra si mesmo (aprendendo off-policy) e depois comega a ser treinado a partir da observa-
¢ao de sua propria politica interagindo com o ambiente (aprendendo on-policy). No artigo, o

agente também foi treinado a partir de estados aletérios, aumentado a diversidade do treino.

Abordagem Acuracia
vs AI_SIMPLE 0.537
vs AI_SIMPLE, com informagao perfeita | 0.604

Tabela 6.2: Comparagio de informagao perfeita/imperfeita

Na tabela 6.2, podemos ver que a aproximagao desse ambiente com informagao imperfeita
como um MDP tem um custo, porém este é relativamente pequeno, e o agente é capaz de

aprender o suficiente para passar a linha de 50% de vitoéria.



Capitulo 7
Conclusao

Terminamos aqui essa investigagao inicial da area de Aprendizado de Refor¢o Profundo.
Passamos pelos principais conceitos e algoritmos essenciais da area, construindo uma base
para se aprofundar no assunto. Muito do trabalho atual na area é uma continuacao natural
do que é visto aqui, como a construcao de redes neurais mais complexas para a representagao
do agente e algumas mudancas no processo de treinamento, buscando aumentar a qualidade
da experiéncia inicial do agente, que sob os algoritmos descritos nesse trabalho, consistem
somente em uma busca aleatéria a vitéria e portanto recompensas que possibilitam o processo
de aprendizado.

Apesar disso, os algoritmos aqui estudados ja sao suficientemente poderosos para atacar
varios problemas, podendo lidar com um conjunto de estados grande e complexo, distinguindo-
se dos algoritmos tabulares classicos de Aprendizado de Reforgo. Poder que vém também com
desvantagens, pois os algoritmos empregados requerem uma quantidade grande de tempo de
treinamento.

A area de Aprendizado de Refor¢o tem um grande potencial, dada a generalidade de
suas hipoteses béasicas. Os experimentos realizados nesse trabalho foram possibilitados por
contribuigdes recentes: o ambiente de treinamento ELF (2017), a framework PyTorch (2016)
e até mesmo o Google Compute Engine (2012), de onde foi alugado o poder computacional
para a realizacao dos experimentos. Esperamos que esse trabalho faca também sua pequena

contribuicao para o avanco da area.
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