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RESUMO

A motivacdo para a producéo deste trabalho esta essencialmente ligada com o interesse particular
na area de machine learning e no potencial da sua aplicacdo no quotidiano. Trata-se de uma area
extremamente complexa, com desafios interessantes tanto a nivel de conceitos teéricos como nivel
de tecnologias e metodologias de implementacdo. Esta area mostra um potencial de evolucéao
enorme para 0s proximos anos, tendo uma capacidade poderosa de processamento e suporte a
tomada de decisdo inigualavel na humanidade, sendo um conceito aplicavel transversalmente a
qualquer industria e que, se corretamente aplicada, podera trazer beneficios até agora inalcancaveis
para a qualidade de vida do nosso dia-a-dia.

Este trabalho pretende explorar a aplicacdo de técnicas de machine learning a analise de padrdes
de aprendizagem em jogos (gaming), com o intuito principal de identificar e otimizar as
capacidades de algoritmos atualmente existentes e ainda com vista a investigar a relevancia da
aplicacdo do conceito de curiosidade nesses algoritmos. Esta exploracdo passara pela aplicacdo
dessas técnicas a varios jogos, através da implementacdo de algoritmos de machine learning que
interajam diretamente com o0s ambientes dos jogos e que aprendam a conhecer todas as
caracteristicas inerentes, com vista a reforcar o conhecimento e dai obterem a capacidade de
concluir os jogos com sucesso. Desta forma, torna-se possivel identificar padrdes especificos a
cada jogo.

Globalmente, através da aplicacdo de técnicas de machine learning, nomeadamente Q-learning,
uma técnica de treino de modelos de aprendizagem com o intuito de ser agnostica perante o
ambiente onde opera e dotada da capacidade de aprender a conhecer um ambiente e 0S seus
obstaculos por forma a supera-los, pretende-se obter resultados de benchmarking para a
comparacdo de padrGes de aprendizagem no que se refere a performance, facilidade de
implementacdo e aplicabilidade em cenarios reais. Estes resultados servirdo ainda para retirar
conclusdes da mesma natureza sobre a aplicacdo do conceito de curiosidade num algoritmo de
aprendizagem inteligente em gaming, nomeadamente nos jogos Snake e Tetris, que serdo
abordados no contexto deste documento.






ABSTRACT

The motivation to produce this project is intrinsically associated with the particular author's interest
in the area of machine learning and its potential applications. Machine learning is an extremely
complex area, with a wide variety of applications and exciting challenges, both in theoretical
concepts as well as methodologies of implementation. This area shows great potential in the
upcoming years since it has an excellent capacity for data processing and supports decision-making
unmatched on human beings. It is a field with a wide variety of applications on all industries, and
may, therefore, bring benefits until now unreachable to the quality of our day-to-day lives.

This project intends to explore the application of machine learning techniques to the analysis of
learning patterns in the practical context of gaming, with the primary purpose to identify and
optimize the capacity of existing algorithms and to investigate the relevance of applying the
concept of curiosity to these types of algorithms. The tasks to explore this concept will primarily
be using the techniques to multiple games, through implementing machine learning algorithms
that interact directly with the gaming environments. They can learn and understand the games’
characteristics, and to use this information to reinforce the knowledge and being capable of beating
these games successfully. This way, it shall be possible to identify learning patterns for each game.
Globally, through the application of machine learning techniques, namely Q-learning, a technique
intended to train learning models agnostically in terms of what environment it operates on and
with the capacity to learn from an environment what are the obstacles and how to surpass them, it
is expected to obtain results of benchmarking and for the comparison of learning patterns in the
aspects of performance, ease of implementation, and application in real-life scenarios. These
results will provide conclusions of the same nature in the form of a concept of curiosity on an
intelligent agent of Atrtificial Intelligence interacting with gaming, namely the games Snake and
Tetris, which will be explored in this document.
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1. Introducéao

O projeto apresentado neste documento demonstra a aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial
(1A) - dentro da area de machine learning (ML) - com vista a explorar e analisar padrdes que
permitam obter métricas e conclusdes sobre varios aspetos associados a este tipo de algoritmos
(Hsiang, 2018). Neste trabalho serdo analisados os seus niveis de performance, adaptabilidade,
complexidade de implementacéo e principais desafios a ultrapassar, permitindo assim demonstrar
resultados positivos na aplicacdo de inteligéncia e automatizacdo em gaming.

Neste documento, é feita uma analise ao Estado da Arte na area do ML aplicado ao gaming e
consequentemente uma descricdo dos conceitos e tecnologias subjacentes a este tema. Esta
descricao serd, numa primeira fase, constituida pelo estudo das arquiteturas, tecnologias e técnicas
disponiveis para a implementacdo de algoritmos de aprendizagem. Numa segunda fase, seréo
testados varios padrdes de aprendizagem com recurso a adaptacéo e aplicacdo de algoritmos, que
permitirdo obter resultados e dessa forma perceber a relevancia que os parametros destes
algoritmos de aprendizagem tém para a sua otimizacdo. Adicionalmente, sera analisada a aplicacdo
do conceito de curiosidade a algoritmos de aprendizagem (Vincent, 2018), por forma a permitir
gue sejam mais dinamicos e tenham uma aprendizagem mais agil, em contraste com a metodologia
tipicamente utilizada de recompensa por cumprimento de objetivos especificos (Burda, 2018).

Uma das dificuldades mais expressivas na analise de padrBes e resultados na aplicacdo de
algoritmos de ML é que estes algoritmos estdo condicionados por varios fatores que limitam o seu
desempenho: volume e variedade de dados, tempo util de treino/aprendizagem, adaptabilidade e
possibilidade de customizacdo de ambientes e uma capacidade colaborativa e que fornega feedback
neutro (Marr, 2018). As plataformas de gaming atuais podem ser trabalhadas para aproveitar todos
estes pontos, considerando a diversidade de jogos existentes, mecanismos implementados para a
captacdo de interesse e consequente investimento de tempo. Os ambientes de gaming séo ainda

1



1 - Introdugéo

altamente customizaveis, sendo possivel implementar alteragdes aos cenarios de forma rapida, e
contam também com uma enorme base de fas que experimentam e usam extensivamente estas
plataformas no dia-a-dia. Todos estes fatores tornam as plataformas de gaming apelativas para
serem suportes de informacéo para algoritmos de aprendizagem (Epand, 2019).

Este trabalho visa o estudo e exploragdo dos conceitos de aprendizagem automatizada para conferir
0 seu potencial junto dos desafios atualmente existentes no treino de agentes de Inteligéncia
Artificial (1A) e na possibilidade de estes agentes se tornarem mais autbnomos (Sukhadeve, 2016).

Este documento esta organizado da seguinte forma: comeca com o capitulo da Introducdo, onde é
feita uma introducdo a tematica abordada e ao trabalho realizado para este projeto. De seguida, na
Contextualizacdo séo discriminadas as motivagdes para a elaboracdo deste projeto, os objetivos e
abordagens definidas e as principais contribui¢cGes. No capitulo do Estado da Arte é feita uma
analise aos conceitos, tecnologias e métodos utilizados na implementacdo de ML, em especial Q-
learning, aplicado em gaming. No capitulo seguinte de Q-learning Aplicado em Gaming é
demonstrado o desenho do trabalho realizado, passando pela arquitetura funcional da
implementacdo, a parametrizagdo dos algoritmos implementados, as métricas e contextualizagdo
da sua aplicacdo em gaming, os tipos de testes que podem ser executados e os padrbes de
aprendizagem identificados provenientes dos resultados dos testes. Por fim, capitulo das
Conclusbes, consiste no enquadramento com objetivos pessoais e profissionais no
desenvolvimento do projeto, a visdo global do cumprimento dos objetivos identificados neste
trabalho, licGes retidas e ainda perspetivas e melhorias futuras.



2. Contextualizacao

Este capitulo descreve as motivacdes para a realizacdo deste projeto, os principais objetivos a
cumprir e abordagens utilizadas, e ainda as principais contribuicdes sobre a tematica principal do
projeto.

2.1 Motivacgao

A principal motivacdo para a elaboracdo deste projeto surge enquadrada com o interesse pessoal
do autor sobre a temética de ML. Esta € uma area que tem evoluido bastante nos Gltimos anos e
tem provado ser extremamente eficiente em resolver problemas no quotidiano, podendo ser
aplicada a vérias industrias distintas (Sukhadeve, 2016).

A temaética de ML € agnostica de industria ou contexto, tendo como principal objetivo o de tomar
partido de tecnologia e do largo volume de dados disponivel e utilizar essa combinacdo para
automatizar a construcdo de modelos de aprendizagem que possibilitem superar obstaculos e
resolver problemas no dia-a-dia das organizacBes e pessoas em geral. E assim uma érea
extremamente complexa e desafiante para qualquer profissional na area de sistemas de informacéo
e ciéncias de dados.

A motivacdo para realizar o projeto e o documento que o descreve prende-se assim com o desafio
e 0 entusiasmo em termos de potencial que a tematica de ML apresenta para qualquer pessoa que
pretenda explorar cientificamente os conceitos e experimentar novas metodologias e abordagens
com esta tematica.
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2.2 Objetivos e Abordagens

De seguida é descrita uma visdo global sobre os objetivos deste projeto:

Implementar um algoritmo de aprendizagem com recurso a técnicas de ML que seré
aplicado a ambientes de gaming, por forma a demonstrar a capacidade deste tipo de
algoritmos em superar os obstaculos inerentes a capacidade de o algoritmo aprender a
jogar um determinado ambiente;

Determinar o impacto dos hiperparametros, que sucintamente sdo as variaveis que
definem a estrutura de uma rede neural (camadas de entrada, camadas escondidas,
camadas de saida, nos das unidades) e as variaveis que determinam como uma rede
neural é treinada (taxa de aprendizagem, taxa de exploracdo, nUmero de episodios), na
performance de algoritmos de aprendizagem em gaming. Para o efeito, os modelos de
aprendizagem serdo testados dinamicamente através da sua aplicacdo em diferentes
ambientes e com variadas configuracdes de parametros. Desta forma, é possivel definir
diferentes paradigmas que permitam que os algoritmos sejam ajustaveis aos varios tipos
de desafios presentes neste tipo de aprendizagem;

Explorar a relevancia da curiosidade na performance de algoritmos de aprendizagem.
Para o efeito, sera explorada uma abordagem de ML que consiste essencialmente na
execucdo de varias sessdes de treino de modelos em que o agente de IA é dotado com
a capacidade de explorar livremente as diferentes acdes que pode tomar dentro de um
determinado ambiente, permitindo posteriormente uma analise aos resultados obtidos
e assim averiguar a relevancia da aplicacdo do conceito de curiosidade. O principal
objetivo serd estudar a criacdo de um incentivo intrinseco na exploracdo de novas
solucdes que possam levar a aquisicdo de novo conhecimento pelos modelos, em
contraste com a recompensa pela utilizacdo do conhecimento adquirido (Burda, 2018).

Identificar padrdes resultantes da aplicacdo de arquiteturas de redes neurais a gaming
seguindo uma abordagem de reinforcement learning (RL). Serdo identificados e
analisados varios padrdes na aplicacdo de algoritmos de RL, para determinar os
critérios de sucesso e insucesso na otimizacdo destes algoritmos no contexto da
resolucdo de problemas e desafios associados ao gaming (Rana, 2018).

A visao detalhada dos objetivos permite fazer o desdobramento dos objetivos globais do projeto,
onde sdo detalhados os requisitos da implementacdo alinhados com estes objetivos, as métricas
relevantes a observar para retirar as conclusdes necessarias e as técnicas aplicadas por forma a
alcancar os objetivos definidos.
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2.2.1 Implementacao de algoritmo de aprendizagem em ambientes gaming

O primeiro objetivo deste projeto consiste na implementacdo de um algoritmo de aprendizagem
dotado da capacidade de interagir com ambientes de gaming e aprender a superar os obstaculos
destes ambientes. De forma a atingir este objetivo, sera implementado um algoritmo com recurso
a técnicas de ML, que permitird a um agente de IA interagir com um jogo que lhe é, até entdo,
desconhecido. O agente aprende quais os obstaculos presentes no jogo e qual a forma mais
eficiente de os superar.

Finalmente, o algoritmo de aprendizagem implementado sera aplicado a dois jogos com
caracteristicas distintas (Snake e Tetris), tanto ao nivel de funcionamento como a critérios de
sucesso.

2.2.2 Impacto de hiperparametros na performance de algoritmos de
aprendizagem

O segundo objetivo deste projeto passa por determinar o impacto dos hiperparametros de
algoritmos de aprendizagem na performance obtida aquando da sua aplicacdo em ambientes de
gaming.
Para medir o impacto dos hiperparametros na performance deste tipo de algoritmos, serdo
executados varios testes com configuracdes distintas nos valores dos hiperparametros. A variedade
de testes realizados permitird averiguar o impacto que estes hiperparametros tém na performance,
tanto a nivel individual (impacto que cada parametro tem) como a nivel coletivo (impacto que um
conjunto de parametros tem).
Na medicdo do impacto dos hiperparametros, serd especificamente analisado o impacto dos
seguintes parametros:

e Taxa de aprendizagem;

e Taxa de exploracéo;

e Numero de episodios;

e Numero de camadas implementadas na rede neural (camadas escondidas)

e Numero de nés de processamento dentro de cada camada da rede neural
Adicionalmente, as métricas a adotar para a avaliacdo dos resultados dos algoritmos e de diferentes
configurac@es de hiperparametros serdo as seguintes:

e Tempo de treino

e Pontuacdo maxima

e Pontuacdo média

2.2.3 Explorar a relevancia da curiosidade em modelos de aprendizagem

O terceiro objetivo deste projeto foca-se na relevancia que a aplica¢do do conceito de curiosidade

pode ter em modelos de aprendizagem. Para este efeito, serdo executados maltiplos testes com

configuracdes de niveis de curiosidade diferentes, na forma de taxas de exploracdo diferentes e

que potenciam que o agente procure novas a¢6es em prol de aplicar agbes com pesos de relevancia
5
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previamente identificados. Assim, estes testes tém o propdsito de medir o impacto da aplicacdo
deste conceito de curiosidade em modelos de aprendizagem j& treinados para a conclusdo de um
determinado ambiente de gaming.

Para completar este objetivo, serd explorada a aplicacdo deste conceito e especificamente se é
vantajoso, em termos das métricas de avaliagdo detalhadas acima (tempo de treino, pontuacao
méaxima, pontuacdo média), encorajar 0s agentes a explorar novas op¢des mais frequentemente ou
optar por executar agdes aprendidas numa primeira fase do treino.

2.2.4 ldentificar padrdes em algoritmos de aprendizagem em gaming

O quarto objetivo deste projeto é composto pela identificacdo de padrdes resultantes da aplicacdo
de algoritmos de aprendizagem em gaming.

Por forma a concluir este objetivo, sera feita uma analise especifica aos critérios de sucesso e
insucesso associados aos problemas e desafios inerentes ao gaming, na forma de desafios na
implementacao de algoritmos de aprendizagem, vantagens e desvantagens da utilizacdo deste tipo
de algoritmos e na identificacdo de padroes de aplicacdo para concluir potenciais abordagens como
solucgéo para a resolucao destes problemas.

2.3 Contribuictes Principais

As principais contribuicGes cientificas com a realizagéo deste trabalho sdo benchmarking atraves
de testes na area de RL aplicado a gaming, exploracdo da aplicacdo do tema de curiosidade em
algoritmos de aprendizagem e investigacdo do impacto que os varios hiperparametros de uma rede
neural podem ter no treino de modelos de aprendizagem.

O treino do tipo de algoritmos e modelos de aprendizagem abordados neste relatorio é
essencialmente um exercicio de tentativa-erro (Porr, 2008), na medida em que é necessaria a
exploracdo de diferentes abordagens na forma como os modelos sao treinados para encontrar uma
solucdo otima. Neste sentido, o conjunto de testes a efetuar no contexto deste projeto contribuem
diretamente para o benchmark dos diferentes parametros explorados dentro da area de ML.

Outra contribuicdo académica relevante deste projeto € a da exploracdo do conceito de curiosidade
no treino dos modelos de aprendizagem. Tipicamente, estes modelos sdo treinados considerando
exclusivamente as consequéncias de acdes anteriores que formam a base para suportar a decisdo
de quais as proximas acdes a tomar. Este projeto explora uma abordagem diferente, ambicionando
medir o impacto que a aplicacdo de um conceito de curiosidade, onde o algoritmo é implementado
de forma a explorar novas opcdes em prol de executar apenas acdes baseado em informacdo
previamente conhecida, possa afetar a performance no treino dos modelos de aprendizagem
(Vincent, 2018).
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3. Estado da Arte

Neste capitulo é feita uma anélise ao Estado da Arte de ML dentro daqueles que séo os conceitos
tecnoldgicos associados e cenarios de aplicacao especifica em gaming.

3.1 Machine Learning

Conceptualmente, ML é um ramo da IA que atesta a ideia de que sistemas inteligentes podem
aprender a partir de dados e com essa aprendizagem identificar padroes, fazer predicdes e tomar
decisdes assertivas com intervencdo humana minima (El Naga & Murphy, 2015). Tecnicamente,
€ um método de analise de dados que automatiza a criacdo de modelos de dados e permite uma
analise precisa e alimentada por (virtualmente) infinitas fontes de dados que, tendo em conta a
variedade e volume de dados existente, enriquece esta aprendizagem e permite perceber novos
paradigmas de andlise.

Em gaming, podem ser aplicadas técnicas de ML para preparar um agente de IA a estar apto a
resolver o0s passos que levam a concluséo de um determinado jogo. A implementacao e aplicacao
destas técnicas permite uma analise as tendéncias que suportardo a definicao de padrdes eficientes
na resolucdo deste problema. Exemplos da aplicacdo de ML em gaming podem ser encontrados
em (Joshi, 2002), (Fried, 2019) e (Li, 2018).

Para a definicdo dos modelos de analise a dados, o ML toma partido de hiperparametros (Bengio,
2000). Estes sdo parametros cujos valores sdo definidos numa fase anterior a do inicio da
aprendizagem de um algoritmo. Os algoritmos de aprendizagem utilizam estes hiperparametros
para definirem que pardmetros sao relevantes de extrair da informacao analisada para otimizar a
aprendizagem (Snoek, Larochelle & Adams, 2012).
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Nas seccles seguintes, serdo detalhados os elementos das técnicas a serem aplicadas na elaboragéo
deste projeto: deep learning (DL) e RL.

3.2 Deep Learning

Deep learning (DL) é uma técnica de ML que foi descoberta nos anos 80, (Alom et al., 2018) e
que permite essencialmente ensinar a agentes de IA a forma como devem executar uma
determinada tarefa, seguindo o mesmo principio basico de ensinamento de seres humanos:
aprender atraves de exemplificacdo (LeCun, Bengio & Hinton, 2015).

Os modelos de DL aprendem a classificar um determinado objeto representado por imagens, texto
ou som. Estes modelos séo tipicamente treinados atraves da utilizagé@o de largos volumes de dados
(de qualquer um ou a combinacao dos varios tipos assinalados acima), e a utilizacao de arquiteturas
de redes neurais (LeCun et al., 2015). O DL tem ganho notoriedade junto do mundo da tecnologia,
tendo aplicagcbes vantajosas em processos onde € necessario um alto nivel de precisdo de
reconhecimento de padrdes e tem, recentemente, obtido resultados extremamente positivos, dos
quais se destacam alguns superiores até a propria capacidade humana (LeCun et al., 2015).

O DL tornou-se util apenas recentemente, principalmente devido a ser necessario:

e Poder computacional substancial. O treino de modelos de DL requer grande capacidade de
processamento, j& que tem de analisar e simular largos volumes de dados em tempo
reduzido para produzir efeitos vantajosos na aprendizagem dos agentes de IA. A
combinacdo de arquiteturas recentes de Graphical Processing Units (GPU’s) (que
impulsionaram a capacidade de processamento) com o crescimento de tecnologias de
computacdo na nuvem permitem que o treino destes modelos seja reduzido em termos de
tempo e que a complexidade dos dados utilizados na aprendizagem possa ser maior e por
consequéncia mais relevante. (Zhai et al., 2018);

e Qualidade e quantidade de informac#o disponivel para ser analisada. E extremamente mais
rapido e util treinar modelos para terem niveis aceitaveis de performance numa
determinada tarefa se existirem dados consistentes e em grande volume, que suportem a
aprendizagem de um dado modelo. Exemplos de artigos que exploram este tema sdo
(Grimmer, 2015) e (Frey & Larch, 2017).

A eficacia da abordagem de DL encontra-se condicionada pelos parametros (Young, Rose,
Karnowski, Lim, & Patton, 2015). As secc¢les seguintes apresentam o funcionamento desta
técnica, as arquiteturas associadas ao DL e ainda alguns exemplos de aplicacdo no quotidiano.

3.2.1 Arquiteturas de Redes Neurais
Esta seccdo apresenta as vérias arquiteturas de redes neurais atualmente exploradas na &rea de ML.
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As redes Multilayer Perceptron (MLP) sdo o tipo de redes neurais mais classico. Sao
frequentemente usadas para conjuntos de dados em formato tabular (Ramchoun, Idrissi, Ghanou
& Ettaouil, 2016), aplicado a classificacdo de modelos de previsao e a problemas de previsao de
regressao. Em termos gerais, 0s pixéis de uma imagem podem ser reduzidos a uma linha de dados
e podem ser usados como entrada num MLP. Também, as palavras de um documento podem ser
passadas como uma linha de dados de entrada numa MLP. Sdo também adequadas para tratamento
de dados de imagens, dados de texto, dados de séries temporais. Alguns exemplos de aplicacao
deste tipo de rede neural em (Isa & Mamat, 2011; Panchal, Ganatra, Kosta & Panchal, 2011; Lee
& Choeh, 2014).

As Convolutional Neural Networks (CNN) sdo um tipo de rede neural desenhado para mapear
dados de imagens numa variavel de saida. Assim, sdo extremamente adequadas para desenvolver
uma representacdo interna de uma imagem 2D, classificacdo de modelos de previséo e a problemas
de previsdo de regressdo. Genericamente sdo bastante adequadas para dados que possuem uma
relacdo espacial (Gehring, Auli, Grangier, Yarats & Dauphin, 2017).

As Recurrent Neural Networks (RNN) foram desenhadas para trabalhar numa sequéncia de
modelos de previsdo (Sak, Senior & Beaufays, 2014). Sdo exemplos destes modelos:
e Um-para-varios em que uma observacdo de entrada é mapeada numa sequéncia com
multiplos passos como saida;
e Varios-para-um em que uma sequéncia de multiplos passos de entrada € mapeada numa
classe ou numa quantidade;
e Varios-para-varios: Uma sequéncia de mdltiplos passos de entrada € mapeada numa
sequéncia com multiplos passos de saida.

Tradicionalmente, as RNNs sdo muito dificeis de treinar. O Long Short-Term Memory (LSTM),
ou rede LSTM é a RNN mais popular uma vez que resolve os problemas de treinar uma RNN e
tem sido adotada por muitas aplicacdes, nomeadamente em gaming para aprendizagem de
experiéncia de jogo (Mnih et al., 2015; Patel, Carver & Rahimi, 2011; Tastan & Sukthankar, 2011).
Esta serd a arquitetura de redes neurais explorada no desenvolvimento deste trabalho, estando
diretamente associada ao conceito de RL (Mnih et al., 2016) abordado nas sec¢des seguintes.

3.2.2 Elementos Parametros

Os principais parametros de DL séo a taxa de aprendizagem, a taxa de exploracdo e o nimero de
episodios. Estes parametrizaveis na configuracdo de uma rede neural que suporta o DL e séo
detalhados nas secgdes seguintes.

A taxa de aprendizagem é um dos principais parametros de um modelo de aprendizagem e
controla o nivel de alteracéo que € aplicado aos pesos de relevancia de agdes por cada iteracdo de
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aprendizagem feito nesse mesmo modelo (Eskandar, & Williams, 2010; Hinton, Srivastava &
Swersky, 2012). Tipicamente, taxas de aprendizagem mais baixas vado reduzir a perda de
informacdo obtida durante a aprendizagem e sdo menos propensas a serem afetadas pelo ruido
gerado por uma aprendizagem ndo estruturada, mas vao aumentar o tempo que um modelo leva a
chegar a um resultado 6timo. Nestes casos, € comum encontrar-se um problema de overfitting.
Para taxas de aprendizagem maiores, 0 pressuposto é de que os algoritmos vdo demorar menos
tempo a chegar a um resultado sub-6timo, correndo no entanto o risco de demorarem drasticamente
mais tempo a chegar a um resultado 6timo, com o risco potencial de nunca conseguirem chegar a
esse resultado devido a priorizar sempre explorar novas opg¢des em prol de aplicar o conhecimento
ja adquirido.

A taxa de exploracédo é outro parametro crucial na configuracdo de um modelo de aprendizagem
ja que define quéo rapidamente esse modelo abandona aquilo que aprendeu para ir a procura de
uma nova solugéo (Chao, Tao, Yang, Li & Wen, 2015). Este valor varia entre 0 e 1, sendo valores
mais proximos do O propensos a explorarem menos as acdes disponiveis e executando apenas
acOes exclusivamente baseadas no conhecimento previamente adquirido, enquanto que com
valores mais proximos do 1 o algoritmo procurara aplicar aleatoriedade na tomada de deciséo,
permitindo assim explorar op¢des fora da area de conforto e aprender sobre combinacdes de acdes-
recompensas/consequéncias ainda ndo exploradas.

O numero de episodios representa 0 numero de vezes que um agente é treinado num modelo de
aprendizagem, executando a¢Ges num determinado ambiente e sendo avaliado nessas acGes com
um indice de peso sobre a acao e estado em que este agente se encontra. O nimero de episodios
necessarios para obter resultados 6timos numa analise dependera sempre dos fatores inerentes a
complexidade e aos critérios de sucesso do ambiente onde estes episodios sdo aplicados (Duan et
al., 2016).

3.2.3 Elementos Arquiteturais

Os principais elementos arquiteturais de DL sdo 0s nos de camadas, as camadas de entrada, as
camadas escondidas, as camadas de saida e as funcdes de ativacdo (Schmidhuber, 2015). Estes
elementos sdo descritos nas seccbes que se sucedem.

Um(a) né/unidade de camada é a unidade basica de computacdo de uma determinada camada de
uma rede neural. Cada n6 numa rede tem um peso (relevancia) de uma terminada acdo associado
a si. Este nd é responsavel por receber dados de outro n6 da rede (inputs) e calcular a soma de
indice de relevancia (o peso) baseado nos inputs anteriores, através da aplicacdo de uma funcéo de
ativacao.

Uma camada de entrada representa uma camada de entrada numa determinada rede neural. Nesta
camada, € submetido um determinado valor para analise que sera posteriormente processado pelas
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camadas subsequentes, através de funcGes de ativacdo (secgdo 3.2.1.7) responsaveis por processar
a informagé&o dentro de uma (ou mais) camadas escondidas.

As camadas escondidas sdo o conjunto de camadas dentro de uma rede neural que se encontram
entre as camadas de entrada e saida, tendo a responsabilidade de medir os parametros de entrada,
atribuir pesos (Q-values) de relevancia e passar os novos valores para a camada de saida (“Hidden
Layer”, n.d).

A camada de saida representa a Ultima camada numa rede neural, responsavel pela produc¢édo do
resultado final desta rede neural. O resultado é processado através da intervencdo das camadas
escondidas presentes na rede neural e dos inputs recebidos nas camadas de entrada.

Uma funcdo de ativacdo € um mecanismo responsavel por definir qual o output de uma
determinada camada escondida, sendo que este output & sempre baseado nos inputs submetidos a
camada numa determinada iteracdo. Existem dois grandes grupos de fungdes de ativacao: lineares
e ndo lineares. As mais comuns nos dias de hoje sdo as néo lineares e tipicamente devolvem valores
entre 0 e 1, ou -1 e 1, consoante a funcédo de ativacdo escolhida (Gupta, 2017).

3.2.4 Problemas Comuns

Existem varios problemas na implementacao de algoritmos de DL (Schmidhuber, 2015) tais como
o overfitting, qualidade e consisténcia de dados disponiveis para alimentar os modelos e
necessidade de altas capacidades de processamento.

O principal problema de overfitting acontece normalmente quando as taxas de aprendizagem
testadas sdo elevadas, podendo causar um cenario onde o algoritmo aprende depressa demais e
assume rapidamente ter encontrado o resultado 6timo, em prol de explorar continuamente a melhor
acdo a executar num determinado estado e comprometendo assim a capacidade do modelo se
generalizar. Existem vérias abordagens para mitigar este fendmeno, nomeadamente quer testando
diferentes taxas de aprendizagem, quer através de técnicas de penalizacdo, que na préatica sao a
aplicacdo de penalizacfes aos agentes de IA na forma de pontos descontados na sua performance
geral e que assim desencorajam a repeticdo consecutiva dos mesmos erros no processo de
aprendizagem (Domingos, 2012).

Outro dos principais desafios na implementacdo de DL continua a ser a generalizacdo dos
modelos de aprendizagem, ou seja, a complexidade de garantir que os modelos de aprendizagem
tenham a capacidade de se generalizar. Especificamente, estes modelos conseguirem adaptar-se a
ambientes onde sdo aplicados sem treino prévio nesse ambiente em particular, tendo apenas acesso
ao conhecimento obtido em sessdes de treino anteriores, ndo relacionadas especificamente com o
problema atual (Tassa et al., 2012).
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A ineficiéncia e a escassez de amostras de dados sdo dois problemas presentes na implementagéo
de algoritmos de DL.

Em aplicacGes de DL em gaming, a ineficiéncia nas amostras de dados é retratada em estudos
recentes relativos ao benchmark da performance de algoritmos de DL em gaming (Hessel et al.,
2018) detalhando a necessidade de altas capacidades de processamento e volumes de dados para
conseguir competir com a performance que um ser humano consegue adquirir em minutos em
algumas das aplicacdes observadas neste estudo.

A escassez de amostras de dados para outros problemas néo relacionados com mundos virtuais
(como é o caso do gaming) é ainda mais facilmente observavel, tendo em consideracéo a facilidade

inerente a configuracdo de ambientes virtuais e de executar simulacGes de experiéncia nestes
ambientes, quando comparando 0 mesmo cenario num problema do mundo quotidiano.

3.2.5 Exemplo de Estrutura de Rede Neural

A estrutura de uma rede neural é constituida por uma ou mais camadas de entrada, uma ou mais
camadas de processamento (camadas escondidas), uma ou mais fungdes de processamento
(funcdes de ativacdo) e uma ou mais camadas de saida (Nguyen & Widrow, 1990), tal como
apresentado na Figura 3-1.

=

Figura 3-1: Exemplo de Estrutura de uma Rede Neural

3.2.6 Areas de Aplicaco

O DL é aplicado em varias areas, tendo sido especialmente relevante no desenvolvimento de novas
funcionalidades nas seguintes areas: reconhecimento automatico de discurso (Deng & Li, 2013),

13



3 — Estado da Arte

reconhecimento automatico de imagens (Cevikalp & Triggs, 2010), processamento de linguagem
natural (Collobert et.al., 2011) sistemas de detecdo de fraude fiscal (Basta et al., 2009) e piloto
automatico para veiculos de transporte sem condutor (Gupta & Merchant, 2016).

Na Figura 3-2, sdo ainda retratadas outras areas de aplicacdo para DL, nomeadamente relativas a
investigacao e estudos publicados nas areas descritas (Choudhary, 2018).

DTRs proficiency est. adaptive adaptive
diagnosis recommendation traffic signal decision
EHR/EMR education games  control control

pricing, trading healthcare| | education {transportation} { SO } recommendation
portfolio opt. e-commerce, OR
risk mgmt customer mgmt

business
management

finance

deep reinforcement learning

science
engineering
art

resource mgmt maths, physics
perf. opt. games robotics Compusar NLP | chemistry, music

security vision drawing, animation

computer

systems

Go, poker sim-to-real recognition seq. gen.
Dota, bridge co-robot detection translation
Starcraft control perception dialog, QA IE,IR

Figura 3-2: Exemplos de Aplicacdo de Deep Learning (Choudhary, 2018)

Assim, as varias industrias e areas onde DL é aplicado demonstram a necessidade de generalizacdo
dos modelos trabalhados com esta abordagem e também o potencial de evolucdo que a area de DL
tem no mundo tecnolégico.

3.3 Reinforcement Learning

O reinforcement learning (RL) é uma area de ML que consiste num conjunto de técnicas e solucdes
para dar a agentes de 1A a capacidade de interagir num determinado ambiente, tendo como
principal missdo a de capacitar estes agentes com inteligéncia e que Ihes permita tomar acdes que
resultem na maximizacgao de uma recompensa cumulativa (Nicholson, n.d).
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Tendo como principal objetivo a escolha da melhor agéo possivel para cada estado (aquela que da
ao agente o valor de recompensa mais alta), o0 RL tem a capacidade de classificar em termos de
valor as acOes e respetivas recompensas. Como estas acOes estdo sempre dependentes de um
determinado estado, um dos principais fundamentos deste conceito é a criacdo de pares de a¢do-
estado para que os algoritmos possam utilizar esta informacdo e consigam definir quais as
préximas acdes a tomar.

Outro fator fundamental na implementacdo de RL é a escolha do ambiente onde o algoritmo
executa as ac¢Oes. O sucesso da aprendizagem destes algoritmos esta diretamente ligado com a
qualidade do ambiente, no que toca ao que é possivel observar, dentro daquilo que sao as defini¢cGes
de caracteristicas, varidveis e limitacdes de cada ambiente. Isto torna a area de gaming ideal para
a implementacéo e treino de algoritmos de RL, sendo estes ambientes completamente virtuais e
totalmente parametrizaveis.

3.3.1 Elementos

Os principais elementos de RL s&o 0 agente, a acdo, o ambiente, o estado, a recompensa e a politica.
Estes elementos séo retratados de seguida (Burda, 2018).

O agente interage e executa acfes num determinado ambiente. No caso de RL, o0 agente € o
algoritmo que interage com um determinado ambiente.

Uma acdo representa todas as acdes que um agente pode executar num determinado estado. Estas
acOes sao variaveis consoante 0 ambiente onde o agente interage. Exemplos dentro do contexto de
gaming: Caminhar para a esquerda/direita, saltar, parar.

O ambiente representa 0 mundo pelo qual o agente navega. O ambiente tem em consideracao o
estado do agente e a sua proxima agdo como inputs, e devolve ao agente a recompensa pela acdo
tomada e o0 seu proximo estado.

O elemento estado representa o estado/situacdo atual em gue o agente se encontra. Pode tomar a
forma de um local, um momento ou um acontecimento.

O elemento de recompensa é essencialmente uma recompensa que provém do feedback,
determinando o sucesso ou insucesso do agente relativamente a uma dada acéo executada.

Uma politica representa a estratégia que o agente aplica para definir a sua proxima acéo, baseada
no estado atual. Tipicamente, a politica é definida ao mapear estados e acGes as recompensas
associadas a cada par de acao/estado, de forma a identificar eficientemente a proxima acao.

3.3.2 Q-learning

O Q-learning é uma técnica de RL que introduz uma nova abordagem ao RL por forma a conseguir
medir a acdo ideal para cada par de acdo-estado, tendo em conta ndo s6 o estado atual, mas a
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cumulatividade de todas as a¢Ges-estado medidas até um determinado momento. (Watkins &
Dayan, 1992).

A técnica de Q-learning aplica a Equacdo de Bellman (3-1) para determinar as recompensas a
longo-prazo. Esta equacdo atribui fundamentalmente a recompensa a longo prazo para uma
determinada acdo igual a recompensa imediata da acdo no estado corrente, combinada com a
melhor recompensa possivel expectavel da acdo a ser executada no estado imediatamente seguinte
(Barron & Ishii, 1989).

Q(s.a) =r+ y(max(Q(s’, a’)) (3-1)

Na sua forma mais simplista, 0 Q-learning é implementado para armazenar esta informacgdo em
tabelas (Tabela 3-1: Exemplo de Q-table). Cada linha nestas tabelas armazena o estado e uma agédo
possivel, tal como a sua recompensa.

Tabela 3-1: Exemplo de Q-table

Acdo
Estado Direita Esquerda

0 0 0

1 -50 65.71

2 55.049 73.7

3 72.9 91

4 63 99

5 81 100

Para implementaces mais avancadas, onde tipicamente existe maior volume de dados
relativamente a pares de acdo-estado e respetivas recompensas, € possivel combinar esta técnica
com RNNs e implementar deep Q-learning, que essencialmente permite que sejam calculadas
infinitas (ou pelo menos, até que o treino seja cancelado) possibilidades e respetivos resultados em
termos de recompensa a longo termo. Exemplos disto sdo os trabalhos de (Mnih et al., 2013; Hester
et al., 2018; James & Johns, 2016).

A técnica de Q-learning conta com duas propriedades, que determinam a forma como 0s pesos
(relevancia) de cada acdo num determinado estado sdo avaliadas, sendo estas 0 Q-value e o Fator
de Desconto, que sdo detalhados de seguida:

e Q-value: E o valor de retorno esperado a longo prazo para um determinado conjunto de
pares de acdo-estado, condicionado pelo Fator de Desconto. Este valor mapeia
posteriormente os pares de acdo-estado com as recompensas possiveis.

e Fator de Desconto: E essencialmente um valor entre 0 e 1 que determina o fator de desconto
para futuras recompensas, em contraste com o valor que as recompensas imediatas tém
para o agente. O valor das recompensas futuras é reduzido consoante o quéo no futuro estas
serdo recebidas. Para exemplificar, um Fator de Desconto de 1 significa que as
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recompensas futuras tém tanta relevéncia como as recompensas imediatas. Quanto mais
baixo for o valor, mais as recompensas futuras sdo “descontadas” perante as recompensas
imediatas.

3.3.3 Cenario llustrativo

Nesta seccdo € ilustrada a aplicacdo de um algoritmo de RL, com recurso a técnica de Q-learning
e a utilizacdo de redes neurais, ao jogo FrozenLake (Hu & Hu, 2019), apresentado na Figura 3-3.
| P ® (| ) ' |

(@I N @)
(@)
Q A

| Figura 3-3:- Exemplo dé cenario de FrozenLake |

O jogo FrozenLake consiste essencialmente numa tabela 4x4 que contém exclusivamente um dos
seguintes 4 objetos: bloco de entrada (1), bloco de saida (4), bloco seguro (2) ou bloco com buracos
(3). O objetivo do jogo € deslocar-se desde o bloco de entrada até ao bloco de saida, sem nunca
atingir um bloco com buracos no gelo. Em qualquer momento do jogo, o agente pode tomar uma
das seguintes acdes de movimento: esquerda, direita, cima e baixo. A recompensa para qualquer
movimento é sempre 0, com a excecao do movimento que leva o agente a atingir o bloco de saida,
em que recebe uma recompensa 1. Assim, um algoritmo que consiga determinar recompensas no
longo-termo é o ideal para resolver este jogo.

Relativamente a estrutura do jogo, existem 16 estados (um por cada bloco) e 4 acdes possiveis (0s
movimentos), podendo entdo transformar este cenario numa matriz 16x4, com os respetivos pares
de acdo-estado e as recompensas para cada um. Assim, para resolver o jogo com sucesso o0 modelo
serda numa primeira fase inicializado com os valores de recompensa a 0 para qualquer acao, sendo
estes atualizados a medida que a aprendizagem do agente progride no ambiente.

Utilizando um paradigma de RL, o processo de aprendizagem € inicializado com o agente a iterar
sobre 0s varios estados onde se encontra e executando a¢Ges aleatoriamente, sendo cada uma destas
acOes avaliadas na forma de uma recompensa. A recompensa é calculada através da utilizacéo da
rede neural definida, que é responsavel por receber na sua camada de entrada o estado atual e,
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mediante conhecimento prévio, atribuir através das camadas escondidas um Q-value a cada par de
estado-acdo disponiveis. A camada de saida da rede neural é responsavel por produzir os outputs
desta avaliacdo e suportadas a decisdo da proxima agdo do agente. Este processo iterativo é
continuo até que aconteca uma de duas condi¢fes: 0 jogo termina porque o agente atingiu o
objetivo final (chegar ao bloco de saida) ou porque o nimero maximo de episodios (iteracoes) foi
atingido.

Neste cenério, a ideia fundamental aplicada via RL é que, dentro das parametrizacdes definidas, o
agente seja incentivado, através da recompensa definida, executar o maior nimero de combinagoes
de acdes possiveis para tentar obter essa recompensa e assim concluir 0 jogo com sucesso.

3.4 Tecnologias e Bibliotecas

Nesta secgéo e feito um breve resumo daquelas que foram as principais tecnologias utilizadas neste
projeto: Python, TensorFlow, Keras e OpenAl Gym.

3.4.1 Python

Python € uma linguagem de programacao de interpretacdo de alto nivel e orientada a objetos que
conta com estruturas de dados de alto nivel e dinamismo na escrita e processamento de métodos
(Millman & Aivazis, 2011). Python tem uma sintaxe propositadamente perto da linguagem
humana, realcando a leitura de cdédigo e assim reduzindo o esforgo de manutencdo de cédigo.
Tendo como principal foco a produtividade, suportando o desenvolvimento e aprovisionamento
rapido de aplicacdes, € uma linguagem de programacdo extremamente facil de aprender e
normalmente enaltecida pelos programadores (Millman & Aivazis, 2011).

E precisamente pelos fatores descritos acima que Python é uma das linguagens de programacéo
mais utilizadas no mundo na area de ML (Pedregosa et.al, 2011; Raschka & Mirjalili, 2017).

3.4.2 Keras

Keras é uma API escrita em Python, que trabalha em alto nivel com redes neurais e que € suportada
pela plataforma TensorFlow.

A API do Keras foi implementada com o principal objetivo de disponibilizar uma plataforma de
desenvolvimento com redes neurais (Gulli & Pal, 2017) que permita experimentacdo rapida e
eficaz. E ideal para a montagem de prot6tipos com redes neurais e suporta redes neurais dos tipos

MLP, CNN e RNN.

A API do Keras conta com quatro caracteristicas principais, nomeadamente:
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e Amigavel para o utilizador: Minimiza a consisténcia e complexidade da invocagdo dos
métodos presentes na APl com métodos muito simples de entender e implementar. Utiliza
linguagem muito proxima da humana para relatar erros ocorridos na plataforma;

e Modular: Contém vérios tipos de modelos e torna a configuracdo destes modelos
associados a ML muito simples. Permite a combinacdo de modelos de Vvarios tipos;

e Extensivel: Permite estender modelos existentes e também adicionar novos modelos. A
possibilidade de extensdo destes modelos torna o Keras ideal para investigagdo de nivel
médio/avancado nesta area;

e Integravel com Python: Os modelos utilizados nesta API podem ser escritos em Python,
tornando a sua montagem e todo o processo inerente a testar e estender estes modelos mais
simples.

3.4.3 TensorFlow

TensorFlow é uma plataforma de cédigo aberto desenvolvida e suportada pela Google, que permite
a implementacdo de modelos de ML, atraves da criagcdo de dataflow graphs que séo suportados
por algoritmos de computacdo numérica para aplicar a logica criada nesses graphs (Abadi et.al.,
2016).

Os principais objetivos da plataforma TensorFlow sdo facilitar o desenvolvimento de mecanismos
que permitam adquirir dados, treinar modelos de aprendizagem e utilizar esta informacéo para
conseguir produzir predicdes e refinar estes resultados. A TensorFlow suporta este aspeto ao expor
as suas bibliotecas de codigo-aberto, permitindo que sejam criados modelos de ML e estruturadas
redes neurais que tenham a responsabilidade de processar a informacao contida nesses modelos.
Assim, a TensorFlow podera ser vista como 0 motor responsavel por processar de forma eficiente
todos os dados envolvidos num algoritmo de ML.

A plataforma TensorFlow pode ser consumida através de aplicacbes escritas em Python,
disponibilizando uma Application Programming Interface (API) para esse efeito. Conta ainda, no
backend, com um motor de processamento escrito em C++, que trata da computacdo dos
algoritmos implementados.

3.4.4 OpenAl Gym

A OpenAl é uma organizacao sem fins lucrativos que tem como principal missao a de democratizar
e garantir que a IA beneficia toda a humanidade de igual forma.

A OpenAl disponibiliza publicamente um conjunto de ferramentas (Gym) de investigacdo na area

de RL com o principal intuito de permitir desenvolver e comparar algoritmos de nessa area
(Brockman et al. 2016).
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O Gym da OpenAl é constituido por duas componentes principais (OpenAl, 2016): uma colecao
de benchmarks a problemas expostos numa interface comum, que detalha problemas comuns e
modelos de resolucdo na area de RL, e um website que permite que os seus utilizadores partilhem
aresolucéo desses problemas os resultados obtidos na comparacao dos algoritmos. Para este efeito,
a OpenAl disponibiliza acesso a varios ambientes de jogos, permitindo que sejam escritos e
testados quaisquer algoritmos de RL para solucionar as colecOes de testes expostas nesta
plataforma e ainda que seja medida a sua performance.

3.5 Diagrama de Tecnologias e Bibliotecas

A forma como as tecnologias e bibliotecas abordadas neste projeto interagem entre si €
demonstrada na Figura 3-4.

ﬁ 1

thon
Py b

OpenAl Gym
Keras

3

Ny r\
Tensor
Figura 3-4: Diagrama de Tecnologias e Bibliotecas

Neste diagrama, a aplicacdo é escrita em Python (1), que integra com a plataforma OpenAl Gym
para instanciar 0os ambientes de jogos que serdo utilizados nos modelos de aprendizagem. A
aplicacdo escrita em Python (1) integra ainda com a APl do Keras (2), que expde as
funcionalidades necessarias a interacdo com redes neurais. O processo necessario para a criacao,
modelacdo e alimentacdo das redes neurais € tratado entre a APl do Keras (2) e a plataforma do
TensorFlow (3).
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3.6 Exemplos de Reinforcement Learning aplicado em Gaming

Para 0s jogos abordados neste projeto, ja existem alguns artigos que descrevem a aplicacdo de
algoritmos de RL e que descrevem essencialmente a técnica aplicada e alguns resultados.

Exemplos destes artigos (Ma, Tang & Zhang, 2016; Carr, 2005; Romdhane & Lamontagne, 2008)
demonstram a aplicacdo de técnicas de Reinforcement Learning aos jogos Snake e Tetris. No
exemplo abordado no artigo do Snake, sdo aplicadas as técnicas de Q-learning e SARSA (State—
Action—Reward-State—Action) com recurso ao suporte de redes neurais do tipo CNN, e é feita uma
andlise de comparacdao de resultados obtidos apos aplicar estas duas técnicas. No artigo que aborda
0 jogo Tetris, é aplicada a técnica de Q-learning com recurso a uma metodologia de Case Based
Reasoning (CBR), em que sdo definidos varios casos, cada um representando um padrdo, que
descrevem a altura relativa de cada conjunto de pecas do Tetris, por forma a calcular onde a
proxima peca deverd ser calculada. Em termos de arquitetura de implementacéo, este artigo néo
menciona a aplicacdo de qualquer tipo de rede neural. Em termos de resultados, sdo demonstrados
resultados provenientes de abordagens sem treino, com treino sem exploracdo, e com treino
incluindo uma taxa de exploracéo.
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4. Q-learning Aplicado em Gaming

Neste capitulo é feita uma analise ao trabalho produzido durante a implementacéo e exploragéo
dos algoritmos para a aplicagéo da técnica de Q-learning em gaming. Esta analise passa pela viséo
global sobre o funcionamento, regras e consideracdes dos jogos escolhidos, a exploracdo dos
ambientes de testes de jogos e a parametrizacdo dos algoritmos, e dos seus hiperparametros, por
forma a ser possivel analisar com detalhe os resultados experimentais obtidos na aplicacdo da
técnica de Q-learning aos diferentes paradigmas definidos para o &mbito deste projeto.

Para explorar a técnica de Q-learning em gaming, foram selecionados 2 jogos com caracteristicas
distintas, por forma a demonstrar a aplicabilidade desta técnica independentemente das regras de
funcionamento do ambiente onde a técnica € aplicada. Os jogos selecionados sdo o Snake e 0
Tetris.

Para demonstrar as capacidades da técnica de Q-learning exploradas neste projeto, nas proximas
seccOes serd detalhado o desenho do algoritmo implementado, a aplicacdo deste algoritmo nos
ambientes de jogo e os resultados obtidos na exploracdo da aplicacdo da técnica em cada um destes
ambientes.

4.1 Desenho do Algoritmo

Nesta seccdo, € demonstrada a visdo global relativa ao desenho do algoritmo, passando pela
descrigdo da aplicacdo do Q-learning aos jogos, a sua utilizagdo com redes neurais, as técnicas
utilizadas para mitigar os principais problemas anteriormente descritos relativos a implementacéao
de RL e exemplos de cddigo relevantes na elaboragdo deste projeto.
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O algoritmo explorado neste projeto recorre a aplicacdo do Q-learning para treinar o modelo de
aprendizagem, atraves da observacao de comportamento do agente e medi¢do de uma recompensa
atribuida a cada agdo tomada pelo mesmo. Existe ainda uma componente de escolha de uma acéo
aleatéria (em prol de medida) por forma a garantir que o algoritmo seja dotado da capacidade de
exploragdo de novas opgdes, ao invés de seguir sempre por um caminho onde escolhe uma agédo
previamente aprendida, garantindo assim a exploracdo de opcdes adicionais e uma maximizacao
dos resultados obtidos. Numa viséo de alto nivel, o algoritmo executa a seguinte logica:

e O agenteinicia o jogo e 0s pesos (Q-values) de todos 0s movimentos possiveis inicializados
aleatoriamente;

e O algoritmo recebe o estado inicial do agente;

e O agente executa uma acao relativa ao estado atual onde se encontra. Esta acdo é escolhida
em funcdo de um de dois fatores: o conhecimento prévio que obtém dos Q-values,
escolhendo aquela acéo que tem maior peso atribuido, ou escolhendo uma acéo aleatoria;

e Quando o agente executa uma acao, o valor da recompensa desse par de acdo/estado é
guardado e, em funcdo de todo o conhecimento adquirido até entdo, sdo calculados, em
jeito de predicéo, os valores de todas as acOes disponiveis para a iteracdo imediatamente
seguinte;

e Na proxima iteracdo, os valores da potencial recompensa de cada par de acdo/estado
disponiveis sao considerados na decisao do algoritmo sobre qual a préxima acéo a executar;

e Todos o0s passos descritos nos pontos anteriores (a excecdo do primeiro) sdo repetidos até
gue 0 jogo termine ou que seja atingido o nimero maximo de episodios parametrizado.

A rede neural é uma peca instrumental no aperfeicoamento da aplicacdo do Q-learning nos jogos
abordados neste projeto, ja que permite que o algoritmo processe ndo sé o estado atual e possivel
recompensa de uma determinada acdo, como também todos o0s estados e recompensas de todos 0s
movimentos possiveis hum determinado momento. Desta forma, permite prever qual a melhor
acdo a executar nesse mesmo momento. Assim, a rede neural é estruturada com a camada de
entrada, onde recebe o estado do agente, as camadas de processamento, onde sdo aplicadas as
funcBes de ativacdo que permitem obter estas predi¢es (na forma de Q-values), e a camada de
saida, onde sdo expostos 0s Q-values de cada acdo para suportar a proxima acdo do agente.

Na avaliacdo do peso (Q-value) de cada acéo, a rede neural é responsavel por avaliar cada estado
e acdo e, especificamente a cada jogada, quais sdo os beneficios e as potenciais consequéncias
negativas de executar cada uma destas a¢fes dentro de um dado estado.

Para mitigar o problema de overfitting ja descrito neste relatério, foram aplicadas diferentes taxas
de aprendizagem e aplicadas penalizacbes nas recompensas definidas para cada acdo. A
especificacdo das recompensas e penaliza¢des definidas para cada jogada é detalhada nas sec¢bes
4.2¢e4.3.
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Figura 4-1: Diagrama Funcional do Algoritmo

Nesta seccdo, € descrita uma visdo global sobre a estrutura funcional do algoritmo, as
parametrizacdes exploradas, as métricas e o contexto para a aplicacdo, 0s requisitos técnicos e 0s
pressupostos a ter em conta na analise ao trabalho produzido neste projeto.

4.1.1 Diagrama Funcional

O diagrama na Figura 4-1 descreve o funcionamento do algoritmo explorado neste projeto. O
funcionamento do algoritmo pode ser interpretado na forma de um agente (1) que interage
iterativamente (5) com um determinado ambiente de jogo, procurando com suporte de uma rede
neural (4) qual a préxima acdo que devera executar e que lhe tratard uma recompensa associada
(3). Este processo iterativo (5) permite que a rede neural calcule e armazene a informacdo
associada ao treino (2) do agente por forma a suportar uma decisao eficiente por parte do mesmo.

4.1.2 Parametrizacdo

Na fase de desenho do algoritmo, foi prevista a definicdo dos hiperparametros e respetivos valores
do modelo de aprendizagem. O préximo passo é detalhar os parametros e o conjunto das
configuracBes exploradas neste projeto. Os hiperpardmetros configuraveis no modelo de
aprendizagem séo:

e NuUmero de camadas escondidas (nUmero inteiro);
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Taxa de aprendizagem (percentagem);

Taxa de exploracéo (percentagem);

NUmero de unidades dentro das camadas escondidas (nimero inteiro);
NUmero de episddios (nUmero inteiro).

4.1.3 Meétricas e Contexto de Analise

As métricas de analise de performance do algoritmo revistas durante a aplicacdo do algoritmo de
Q-learning foram as seguintes:

NUmero de episodios

Tempo de treino

Pontuacdo méxima obtida

Pontuacdo média obtida

O numero de episodios permite que sejam simulados varios testes com ndmero de iteragdes
diferentes, enriquecendo assim as amostras de dados na analise dos resultados obtidos. O tempo
de treino representa o tempo necessario para atingir um objetivo de performance. A pontuacéo
maxima e a pontuacdo média permitem analisar resultados de benchmarking dentro daquilo que
s&o 0s maximos de resultados obtidos e a performance média ao longo das iteracdes testadas dentro
do nimero de episodios analisado.

Considerando os parametros descritos acima, na exploracdo deste projeto foram definidos os
conjuntos de configuracdes detalhados na Tabela 4-1.

Tabela 4-1: Conjuntos de configuracdes de hiperparametros

Estrutura Rede Neural Parametros Testados
Rede neural com 1 e 2 camadas escondidas | Taxas de aprendizagem de (%): 0.05%,
0.1%, 1%j;

Taxas de exploracédo de (%): 40%, 70%;
Numero de unidades por cada camada: 60,
120;

Numero de episoddios testados: 50, 100, 200,
500.

Todos os testes executados na elaboracdo deste projeto foram ainda conduzidos dentro de um
contexto onde o agente ndo tem qualquer conhecimento prévio ou aprendizagem num dado
ambiente.

4.1.4 Requisitos Técnicos

Os componentes técnicos necessarios a instalacao e execucdo do trabalho produzido neste projeto
séo:
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e Plataforma Python (versdo igual ou superior a 3.5), que suporta a linguagem de
programacao e o processamento do codigo desenvolvido;

e O TensorFlow (versdo igual ou superior a 1.7.2), que representa a camada responsavel por
aprovisionar as redes neurais abordadas;

e A API do Keras (verséo igual ou superior a 2.0.0) que serve de camada de comunicacao
entre a aplicacdo (Python) e as redes neurais (TensorFlow);

e O Numpy (versdo igual ou superior a 1.0.0), uma biblioteca que permite trabalhar, em
Python, com matrizes e arrays de largas dimensdes e que expde 0s métodos matematicos
necessarios para este efeito;

e O PyGame, uma biblioteca de Python que permite customizar diferentes pardmetros de um
determinado jogo;

e OpenAl Gym, plataforma ja detalhada neste relatério.

4.1.5 Ambiente de Execucdo do Trabalho Experimental

A performance de algoritmos de aprendizagem varia consoante as caracteristicas do ambiente de
execucdo do trabalho experimental. Este ambiente, que suporta todas as atividades de testes e
processamento dos modelos de aprendizagem, conta com uma configuracdo técnica de uma CPU
(Computer Processing Unit) e suportados pela mesma méaquina, com a as seguintes especificacoes
técnicas:

e Sistema Operativo Microsoft Windows 10 Enterprise;

e CPU Intel Xeon E-2176M CPU @ 2.70Ghz, 2712Mhz, 6 Cores;

e RAM 64GB a 1600Mhz;

e Armazenamento Toshiba SSD de 1TB.

4.2 Snake

O Snake é um jogo de labirinto, onde o jogador controla uma linha, que representa uma cobra e
cresce em comprimento a medida que vai obtendo mais pontos, representado na forma de comida,
num ambiente com obstaculos na forma de paredes. Este jogo é baseado num outro jogo com
objetivos semelhantes, o Blockade, que surgiu em 1976. O jogo Snake ganhou bastante
notoriedade nos anos 90 devido a sua inclusdo nos telemodveis da marca Nokia (“Top 100 Games
of All Time”, 2019).

Nas seccdes seguintes, sdo descritos 0s componentes essenciais a compreensao da implementacao
do algoritmo de Q-learning aplicado a este jogo: A estrutura do jogo, o seu funcionamento em
termos de regras e critérios de sucesso, as recompensas especificas atribuidas ao jogo mediante a
sua natureza e, por fim, uma anélise aos resultados obtidos durante a execugéo dos testes do agente
neste jogo.
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4.2.1 Estrutura

A estrutura do jogo é composta por trés componentes principais: a cobra, a maga e o cenario de
jogo.

As dimensdes da estrutura do jogo implementado no contexto deste projeto sao representadas na
Tabela 4-2.

Tabela 4-2: Estrutura do cenario de Snake

Componente Altura Largura
Retangulo (cenario) 400 400
Linha (cobra) 20 20
Quadrado (maca) 20 20
A Figura 4-2 mostra um exemplo do cenario do jogo explorado no contexto deste projeto.
&5 Nagini Snake — b

Figura 4-2: Exemplo de cenério do Snake

4.2.2 Funcionamento, Regras e Critérios de Sucesso

O Snake funciona na forma de um objeto que é controlado pelo jogador e que tem a possibilidade
de fazer um de trés movimentos no tabuleiro: esquerda, direita ou continuar sem alterar diregdo.
Na sua versdo mais simplista, € apenas limitado ao longo das extremidades pelas paredes. No
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tabuleiro, para além do objeto controlado pelo jogador (i.e., cobra), estard também sempre
presente, numa posicdo aleatoria, a maga que representa o objetivo principal do jogo.

O Snake é um jogo de sobrevivéncia. O seu sucesso € medido pela capacidade de o jogador
sobreviver a maior quantidade de tempo possivel e conseguir atingir a maior quantidade de pontos.
Sendo assim, o0 objetivo principal do jogo garantir o controlo do movimento da cobra, até que seja
possivel apanhar a maca presente no tabuleiro. Ao apanhar a maga, o jogador recebe 1 ponto e por
consequéncia fara aumentar o tamanho da cobra — até que o jogo termine. O jogo pode terminar
num dos seguintes cenarios:
e A cobra embate contra a parede, que é toda a extremidade do tabuleiro;
e A cobra embate contra si propria, proveniente de um movimento que faca com que, a
medida que a cobra vai crescendo de tamanho, embate sobre si prépria e tem assim o
mesmo efeito de embater contra uma parede.

4.2.3 Recompensas e Penalizac¢des Definidas

De acordo com o funcionamento, regras e critérios de sucesso para 0 jogo ja detalhadas
anteriormente, foram definidas recompensas a atribuir ao agente na forma da Tabela 4-3

Tabela 4-3: Recompensas e Penaliza¢cdes Snake

Descricao Valor Recompensa

Comer macé 10
Mover sem colidir num obstaculo 1
Colidir com obstaculo -10

4.3 Tetris

O Tetris € um jogo de quebra-cabecas, onde o jogador controla diferentes pecas geométricas por
forma a tentar criar o maior nimero de linhas horizontais possivel. O Tetris conta atualmente com
varias versdes, suportadas em mdultiplas plataformas e sistemas operativos. A primeira versao
publica deste jogo surgiu no ano de 1984, mas foi apenas em 1989, com a inclusdo deste jogo no
Game Boy, que estabeleceu a sua posi¢do como um dos melhores jogos de sempre (“Top 100
Games of All Time “, 2019).

Nas seccdes seguintes, sdo descritos 0s componentes essenciais a compreensdo da implementacéo
do algoritmo de Q-learning aplicado a este jogo: A estrutura do jogo, o seu funcionamento em
termos de regras e critérios de sucesso, as recompensas especificas atribuidas ao jogo mediante a
sua natureza e, por fim, uma anélise aos resultados obtidos durante a execugéo dos testes do agente
neste jogo.
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4.3.1 Estrutura

Estruturalmente, o jogo é composto pelos seguintes componentes: Um campo de jogo, a peca que
0 jogador controla num determinado momento, e todas as pecas que ja foram previamente
posicionadas no campo. A Figura 4-3 representa um exemplo de cenario de um jogo de Tetris.

/87

Figura 4-3: Exemplo de cenario de Tetris

No Tetris, existem sete versdes de pecas geométricas diferentes. A sua estrutura geométrica é
demonstrada na Figura 4-4.

.
La bl L .
LA
Figura 4-4: Pecas do Tetris

4.3.2 Funcionamento, Regras e Critérios de Sucesso

O Tetris € um jogo de quebra-cabecas, tendo como principal objetivo o de completar, dentro do
campo, o maior numero de linhas horizontais com pecas geométricas. O jogador € desafiado a
controlar os vérios tipos de pecas existentes no jogo, que vao descendo verticalmente ao longo do
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campo, por forma a conseguir posiciona-las de forma eficiente, ambicionando completar linhas

horizontais e sendo assim premiado com pontos por cada nova linha que completar.

No Tetris, existem trés componentes variaveis que condicionam a dificuldade do jogo:

e O formato da peca geométrica, que pode tomar a forma de um dos sete tipos visiveis na
Figura 4-4. Pecas do Tetris e que, considerando as diferentes formas, pode tornar mais ou

menos complexa a conclusdo das linhas horizontais;

e A forma como as pecas sdo aleatoriamente geradas numa determinada instancia do jogo.
O jogador controla uma peca de cada vez, sendo a proxima peca gerada assim que a ultima

peca tenha sido posicionada no campo;

e A velocidade a que a pega vai descendo verticalmente. Esta velocidade vai aumentando

gradualmente a medida que o jogo avanca.

Em termos de movimentos possiveis, 0 jogador controla num dado momento uma peca geométrica

e tem a possibilidade de:

e Movimentar literalmente a peca;

e Rodar a peca;

e Acelerar a descida a peca.

4.3.3 Recompensas e Penalizagdes Definidas

De acordo com o funcionamento, regras e critérios de sucesso para 0 jogo ja detalhadas

anteriormente, foram definidas recompensas a atribuir ao agente na forma Tabela 4-4:

Tabela 4-4: Recompensas e PenalizacOes Tetris

cause o fim do jogo

Descricao Valor Recompensa | Notas

Posicionar uma peca 1

Completar uma linha (sem | 10

buracos)

Completar  varias linhas | 10*n+n n representa 0 numero de linhas

simultaneamente (n) completadas simultaneamente num
determinado momento

Posicionar uma pec¢a que | -10 Penalizacdo por perder o jogo

4.4 Analise aos Resultados Experimentais

A andlise dos resultados experimentais permite determinar o impacto das diferentes combinagdes
de configuragdes com hiperpardmetros num dado ambiente e a sensibilidade da performance do
algoritmo a variagdes dos parametros especificados para cada configuracdo. De seguida, sdo
detalhados os resultados obtidos nos testes efetuados dentro dos dois ambientes abordados,
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considerando as métricas que foram definidas para o &mbito de testes a executar neste projeto. As
combinacg0es especificas de configuracdo sdo igualmente detalhadas.

Numa visdo geral, € possivel perceber que a aplicacdo da técnica de Q-learning nos ambientes de
jogo tem a capacidade de resolver o jogo com sucesso. O algoritmo adapta-se, através da
aprendizagem, aos obstaculos inerentes ao jogo e supera estes obstaculos progressivamente. No
entanto, existe uma clara disparidade entre os resultados obtidos em termos de benchmarking da
performance do algoritmo, que é causada pelo impacto que os parametros configurados tém na
forma como o modelo de aprendizagem ¢ treinado.

Para uma visdo mais detalhada sobre os resultados experimentais, sdo descritos de seguida 0s
resultados contextualizados com cada jogo abordado neste documento.

4.4.1 Snake

Ao observar o benchmarking de performance e impacto dos hiperparametros (Figura 4-5, Figura
4-6, Figura 4-7, Figura 4-8), os melhores resultados em termos de pontuacdo média (22.768)
foram obtidos com a menor taxa de aprendizagem configurada (0.05%), 1 camada escondida
com 120 unidades e num cenério de 500 episddios, enquanto que os piores (0.278) foram obtidos
com a maior taxa de aprendizagem configurada (1%6), 1 camada escondida e 60 unidades num
cenario de 500 episodios.

PONTUACAO MAXIMA E PONTUAGCAO MEDIA POR
CONFIGURACAO

[ PONTUACAO MAXIMA (inteiro) [l PONTUACAO MEDIA (decimal)

1L_60U_00005LR 15

1L_120U_00005LR
1L_60U_0001LR
1L_120U_0001LR
1L_60U_001LR
1L_120U_0O01LR
2L 60U_00005LR
2L_120U_00005LR
2L 60U_0001LR
2L_120U_0001LR
2L_60U_001LR

2L 120U_001LR
1L_120U_0O1LR...
1L_60U_001LR_...

11

10

CONFIGURAGCAO

11

10 15 20

PONTUACAO (DECIMAL)

Figura 4-5: Benchmarking (pontuagdo) em 50 Episodios (Snake)
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PONTUACAO MAXIMA E PONTUACAO MEDIA POR
CONFIGURACAO

B PONTUACAO MAXIMA (inteiro) [l PONTUACAO MEDIA (decimal)

1L_60U_00005LR 41

1L_120U_00005LR
1L_60U_0001LR
1L_120U_0001LR
1L_60U_0O1LR
1L_120U_001LR
2L_60U_00005LR
2L_120U_00005LR
2L_60U_0001LR
2L_120U_0001LR
2L 60U 001LR
2L_120U_001LR
1L_120U_O01LR...
1L_60U_001LR ...

47

26

21

CONFIGURAGCAO

37

30

27

26

20 30 40 50

PONTUACAO (DECIMAL)

Figura 4-6: Benchmarking (pontuacdo) em 100 Episddios (Snake)

PONTUACAO MAXIMA E PONTUACAO MEDIA POR
CONFIGURACAO

B PONTUACAO MAXIMA (inteiro) [l PONTUAGCAO MEDIA (decimal)

1L_60U_00005LR 52

1L_120U_00005LR
1L_60U_0001LR
1L_120U_0001LR
1L_60U_001LR
1L_120U_001LR
2L_60U_00005LR
2L_120U_00005LR
2L_60U_0001LR
2L 120U_0001LR
2L_60U_001LR
2L_120U_0O1LR

1L_120U_001LR... : 18°535 o4
1L_60U_001LR_... ™75 265

0 20 40 60

47
48

43

CONFIGURAGCAOQO

53

55

48

41

PONTUAGAO (DECIMAL)

Figura 4-7: Benchmarking (pontuagdo) em 200 Episédios (Snake)
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PONTUACAO MAXIMA E PONTUACAO MEDIA POR
CONFIGURACAO

B PONTUACAO MAXIMA (inteiro) [l PONTUACAO MEDIA (decimal)

1L_60U_00005LR 51

1L_120U_00005LR
1L_60U_0001LR
1L_120U_0001LR
1L_60U_0O1LR
1L_120U_001LR
2L_60U_00005LR
2L_120U_00005LR
2L_60U_0001LR
2L_120U_0001LR
2L 60U 001LR
2L_120U_001LR
1L_120U_O01LR...
1L_60U_001LR ...

62

S7

47

CONFIGURAGCAO

57

47

99

46

67

40 60 80

PONTUACAO (DECIMAL)

Figura 4-8: Benchmarking (pontuacdo) em 500 Episddios (Snake)

Ao observar o benchmarking de performance e impacto dos hiperparametros (Figura 4-9, Figura
4-10, Figura 4-11, Figura 4-12), os maiores resultados em termos de tempo de treino foram
obtidos com a menor taxa de aprendizagem configurada (0.05%), 1 camada escondida com 120
unidades e num cenério de 500 episodios, enquanto que os menores foram obtidos com a maior
taxa de aprendizagem configurada (1%6), 2 camadas escondidas com 120 unidades num cenario
de 50 episodios.
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BENCHMARKING EM TEMPO DE TREINO
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Figura 4-9: Benchmarking (tempo) em 50 Episodios (Snake)
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Figura 4-10: Benchmarking (tempo) em 100 Episddios (Snake)
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Figura 4-11: Benchmarking (tempo) em 200 Episddios (Snake)
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Figura 4-12: Benchmarking (tempo) em 500 Episddios (Snake)
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Assim, através dos resultados demonstrados, é possivel perceber que o hiperparametro com mais
impacto na performance é a taxa de aprendizagem, com resultados tendencialmente maiores
consoante menor € definida esta taxa. Para taxas demasiado altas (1%), a ineficiéncia da técnica é
visivel nos resultados.

O numero de episddios afeta claramente o tempo de treino necessario para cada modelo, como ja
seria de esperar, mas demonstra também que, em praticamente todos o0s cenarios, existe uma
tendéncia de o algoritmo conseguir melhores pontuagdes. que representam o atingimento de
marcos importantes na performance, e também altas médias de pontuacdo quando o numero de
episodios é maior, o que indica uma performance consistente e progressivamente melhor a medida
que o modelo vai sendo treinado.

O numero de unidades aparenta ter um impacto ligeiro no tempo de treino, onde este cresce
conforme o nimero de unidades testado € maior. No entanto, com o acréscimo de tempo de treino
verifica-se também uma média superior de pontos.

O numero de camadas testadas (1 e 2) ndo parece ter um impacto relevante na performance do
algoritmo, tendo ligeiros desvios em termos de pontua¢des maxima e pontuacdes média, quando
testado em conjunto com as restantes configuracGes descritas acima.

Por fim, denotar ainda que existem alguns resultados com comportamentos inconsistentes, como
séo o0 caso de um cenario de 100 episodios demorar mais a treinar do que um cenario com 200
episodios, exatamente com as mesmas configuracbes. Este caso pode dever-se a uma
inconsisténcia momentanea no processamento da maquina utilizada ou simplesmente ao facto de
o0 tempo de cada iteracdo tenha sido maior devido ao algoritmo explorar opcGes em vez de atingir
0 objetivo ou algum obstaculo.

Relativamente a aplicacdo do conceito de curiosidade, foram testadas as taxas de exploracéo a
40% e a 70% , para dois cenarios: o cenario onde foi obtida uma melhor performance (tanto de
pontuacdo méaxima como média) e uma pior performance, por forma a ser possivel observar o
impacto que incentivar a curiosidade possa ter na performance desta técnica tanto para superar 0s
melhores resultados ja obtidos, tal como para validar a eficiéncia de aumentar os piores resultados
obtidos na amostra.

Assim, nos resultados analisados, é possivel verificar que, comparativamente com o melhor
cendrio obtido com uma taxa de exploracéo de 40%, ao aumentar para uma taxa de exploracéo
de 70% verifica-se uma melhoria dos resultados obtidos quando o nimero de episodios é maior
(200 e 500) mas nao para nimeros de episodios pequenos (50 e 100). Em contraste, no pior cenario
néo existe qualquer melhoria relevante ao aumentar a taxa de exploracao.
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As tabelas abaixo descrevem em detalhe todos os resultados obtidos neste contexto e devem ser
usadas como suporte a anélise feita neste documento.

Tabela 4-5: Resultados Snake em 50 Episddios

PONTUACAO
_ TEMPO MAXIMA PQNTUAC}AO
ID / CONFIGURACAO (hh:mm:ss) |(inteiro) MEDIA (decimal)

1L_60U_0OO0O05LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 60 unidades 0:11:01 15 2.06

1L_120U_00005LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades 0:03:53 11 2.84

1L_60U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 60 unidades 0:03:28 4 1.02

1L_120U_O0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades 0:03:39 10 3.34

1L_60U_O0O01LR / taxa de aprendizagem
0.01 (1%), taxa de exploracéo 0.4
(40%), 1 camada escondida com 60
unidades 0:03:14 2 0.86

1L_120U_O001LR / taxa de

aprendizagem 0.01 (1%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades 0:04:18 2 0.56

2L_60U_00005LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 60 unidades 0:03:40 4 1.24

2L_120U_00005LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades 0:03:27 6 1.82

2L_60U_0O001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 2 camadas

escondidas com 60 unidades 0:03:28 6 1.05
2L 120U _0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de 0:03:39 11 2.94
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exploracédo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

2L_60U_001LR / taxa de aprendizagem
0.01 (1%), taxa de exploracéo 0.4
(40%), 2 camadas escondidas com 60
unidades

0:03:37

0.77

2L _120U_OO1LR / taxa de
aprendizagem 0.01 (1%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:02:12

0.49

1L_60U_0OO0O5LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracéo 0.7 (70%), 1 camada
escondida com 60 unidades

0:03:17

0.98

2L _120U_O0O1LR / taxa de
aprendizagem 0.01 (1%), taxa de
exploracdo 0.7 (70%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:05:28

0.86

Tabela 4-6: Resultados Snake em 100 Episodios

ID / CONFIGURACAO

TEMPO
(hh:mm:ss)

PONTUAGCAO
MAXIMA
(inteiro)

PONTUACAO

MEDIA
(decimal)

1L_60U_O0005LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 60 unidades

0:26:21

41

10.74

1L_120U_000O5LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades

0:08:43

47

9.27

1L_60U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 60 unidades

0:07:32

26

3.74

1L_120U_O0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades

0:08:51

21

4.72

1L_60U_O0O01LR / taxa de aprendizagem
0.01 (1%), taxa de exploracéo 0.4 (40%),
1 camada escondida com 60 unidades

0:08:01

0.38

1L_120U_001LR / taxa de
aprendizagem 0.01 (1%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades

0:09:04

0.55
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2L_60U_00005LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 60 unidades

0:08:33
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11

2.33

2L_120U_0OQ0O05LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:09:29

37

9.7

2L_60U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 60 unidades

0:11:26

30

3.79

2L _120U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracdo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:08:53

27

5.11

2L_60U_001LR / taxa de aprendizagem
0.01 (1%), taxa de exploracdo 0.4 (40%),
2 camadas escondidas com 60 unidades

0:08:05

0.42

2L_120U_001LR / taxa de
aprendizagem 0.01 (1%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:11:03

0.65

1L_120U_001LR_07RR /taxa de
aprendizagem 0.01 (1%), taxa de
exploracéo 0.7 (70%), 1 camada
escondida com 120 unidades

0:07:17

26

2.83

1L_60U_O01LR_O7RR /taxa de
aprendizagem 0.01 (1%), taxa de
exploracéo 0.7 (70%), 1 camada
escondida com 60 unidades

0:08:16

0.38

Tabela 4-7: Resultados Snake em 200 Episodios

ID / CONFIGURACAO

TEMPO
(hh:mm:ss)

PONTUAGCAO
MAXIMA
(inteiro)

PONTUACAO
MEDIA (decimal)

1L_60U_OO0005LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 60 unidades

0:17:16

52

11.59

1L_120U_OO0O0O5LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades

0:18:49

47

14.95

1L_60U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de

0:17:22

48

14.6
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exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 60 unidades

1L 120U _O0O01LR /taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades

0:18:16

43

9.31

1L_60U_OO1LR / taxa de aprendizagem
0.01 (1%), taxa de exploracéo 0.4
(40%), 1 camada escondida com 60
unidades

0:16:06

0.34

1L_120U O001LR /taxa de
aprendizagem 0.01 (1%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades

0:17:12

0.34

2L_60U_00005LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 60 unidades

0:18:53

53

11.16

2L_120U_0O0Q05LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:19:30

55

14.36

2L_60U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 60 unidades

0:19:15

48

14.7

2L_120U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:25:11

41

10.27

2L_60U_001LR / taxa de aprendizagem
0.01 (1%), taxa de exploracéo 0.4
(40%), 2 camadas escondidas com 60
unidades

0:23:17

0.38

2L_120U_001LR / taxa de
aprendizagem 0.01 (1%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:17:13

0.33

2L_120U_00005LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracédo 0.7 (70%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:16:01

54

18.535

1L 60U_001LR / taxa de aprendizagem
0.01 (1%), taxa de exploracéo 0.7
(70%), 1 camada escondida com 60
unidades

0:14:12

0.265

40




Tabela 4-8: Resultados Snake em 500 Episodios
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ID / CONFIGURACAO

TEMPO
(hh:mm:ss)

PONTUACAO
MAXIMA
(inteiro)

PONTUACAO
MEDIA (decimal)

1L_60U_0OO0O5LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 60 unidades

0:42:26

o1

20.2

1L_120U_00005LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades

0:51:01

62

22.768

1L_60U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 60 unidades

0:38:32

57

9.822

1L_120U_O0O01LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades

0:45:46

47

13.106

1L_60U_O0O01LR / taxa de aprendizagem

0.01 (1%), taxa de exploracéo 0.4
(40%), 1 camada escondida com 60
unidades

0:40:53

0.278

1L_120U_001LR / taxa de
aprendizagem 0.01 (1%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades

0:44:31

0.32

2L_60U_00005LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 60 unidades

0:44:41

57

21.438

2L_120U_00005LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:49:45

47

12.75

2L_60U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 60 unidades

0:42:27

59

12.283

2L_120U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:49:13

46

15.101
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2L_60U_O0O01LR / taxa de aprendizagem
0.01 (1%), taxa de exploragéo 0.4
(40%), 2 camadas escondidas com 60
unidades 0:50:34 3 0.296

2L _120U_OO1LR /taxa de

aprendizagem 0.01 (1%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades 0:46:28 4 0.28

1L_120U_00005LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracéo 0.7 (70%), 1 camada
escondida com 120 unidades 0:40:43 67 17.248

1L_120U _O001LR /taxa de

aprendizagem 0.01 (1%), taxa de
exploracéo 0.7 (70%), 1 camada
escondida com 120 unidades 0:41:32 1 0.176

4.4.2 Tetris

Ao observar o0 benchmarking de performance e impacto dos hiperparametros (Figura 4-13, Figura
4-14, Figura 4-15, Figura 4-16), o melhor resultado em termos de pontuacao média (21342) foi
obtido com a maior taxa de aprendizagem configurada (1%), 2 camadas escondidas com 120
unidades e num cenario de 500 episddios, enquanto que o melhor resultado em termos de
pontuacdo média (i.e., 449.89) foi obtido com a maior taxa de aprendizagem (1%b), 2 camadas
escondidas com 60 unidades. Os piores resultados em termos de pontua¢do maxima e pontuacéo
média (20 e 13.33) foram obtidos com a menor taxa de aprendizagem configurada (0.05%0), 2
camadas escondidas e 60 unidades num cenario de 100 episddios.
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PONTUACAO MAXIMA E PONTUACAO MEDIA POR
CONFIGURACAO

B PONTUACAO MAXIMA (inteiro) [l PONTUACAO MEDIA (decimal)

1L_60U_00005LR
1L_120U_00005LR
1L_60U_0001LR
1L_120U_0001LR
1L_60U_001LR
1L_120U_001LR
2L_60U_00005LR
2L_120U_00005LR
2L_60U_0001LR
2L_120U_0001LR
2L 60U_O001LR
2L_120U_001LR
2L_120U_O0O1LR...
2L_120U_00005...

CONFIGURAGCAO

160

100 150 200

PONTUACAO (DECIMAL)

Figura 4-13: Benchmarking (pontuacéo) em 50 Episddios (Tetris)

PONTUACAO MAXIMA E PONTUACAO MEDIA POR
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Figura 4-14: Benchmarking (pontuacdo) em 100 Episodios (Tetris)
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PONTUACAO MAXIMA E PONTUACAO MEDIA POR
CONFIGURACAO

B PONTUACAO MAXIMA (inteiro) [l PONTUACAO MEDIA (decimal)

44
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Figura 4-15: Benchmarking (pontuacdo) em 200 Episodios (Tetris)
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Figura 4-16: Benchmarking (pontuacdo) em 500 Episodios (Tetris)
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Ao observar o benchmarking de performance e impacto dos hiperpardmetros (Figura 4-17, Figura
4-18, Figura 4-19, Figura 4-20), os maiores resultados em termos de tempo de treino foram
obtidos com a maior taxa de aprendizagem configurada (1%), 2 camadas escondidas com 60
unidades e num cenéario de 500 episodios, enquanto que os menores foram obtidos com a maior
taxa de aprendizagem configurada (1%0), 2 camadas escondidas e 120 unidades num cenéario

de 50 episodios.
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Figura 4-17: Benchmarking (tempo) em 50 Episodios (Tetris)
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BENCHMARKING EM TEMPO DE TREINO
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Figura 4-18: Benchmarking (tempo) em 100 Episédios (Tetris)
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Figura 4-19: Benchmarking (tempo) em 200 Episédios (Tetris)
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BENCHMARKING EM TEMPO DE TREINO
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Figura 4-20: Benchmarking (tempo) em 500 Episédios (Tetris)

Através dos resultados demonstrados acima, é possivel perceber que o hiperpardmetro com mais
impacto na performance é a taxa de aprendizagem, com resultados tendencialmente maiores
consoante maior é definida esta taxa. Para taxas demasiado baixas (1%), a ineficiéncia da técnica
é visivel nos resultados.

O namero de episodios afeta claramente o tempo de treino necessario para cada modelo, como ja
seria de esperar, mas demonstra também que, em praticamente todos 0s cenarios, existe uma
tendéncia de o algoritmo conseguir melhores pontuacBes, que representam o atingimento de
marcos importantes na performance, e também altas médias de pontuacdo quando o numero de
episodios € maior, 0 que indica uma performance consistente e progressivamente melhor a medida
que o modelo vai sendo treinado.

O numero de unidades aparenta ter um impacto ligeiro no tempo de treino, onde este cresce
conforme o nimero de unidades testado € maior. No entanto, com o acréscimo de tempo de treino
verifica-se também uma média superior de pontos.

O numero de camadas testadas (1 e 2) ndo parece ter um impacto relevante na performance do

algoritmo, tendo ligeiros desvios em termos de pontuagdes maxima e pontuagdes media, quando
testado em conjunto com as restantes configurac@es descritas acima.
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Relativamente a aplicagdo do conceito de curiosidade, foram testadas as taxas de exploracéo a
40% e a 70% , para dois cenarios: o cenario onde foi obtida uma melhor performance (tanto de
pontuacdo maxima como média) e uma pior performance, por forma a ser possivel observar o
impacto que incentivar a curiosidade possa ter na performance desta técnica tanto para superar os
melhores resultados jé& obtidos, tal como para validar a eficiéncia de aumentar os piores resultados
obtidos na amostra.

Nos resultados acima, é possivel verificar que, comparativamente com o melhor cenario obtido
com uma taxa de exploracdo de 40%, ao aumentar para uma taxa de exploracdo de 70%
verifica-se uma perda de performance nos resultados obtidos quando o numero de episddios é
maior (200 e 500) mas ndo para numeros de episodios pequenos (50 e 100). Em contraste, no pior
cenario, ndo existe qualquer melhoria relevante ao aumentar a taxa de exploracdo, com a exce¢éo
da simulagdo com 200 episodios, onde uma taxa de exploracdo de 70% obteve resultados
consideravelmente superiores.

As tabelas abaixo (Tabela 4-9, Tabela 4-10, Tabela 4-11, Tabela 4-12) descrevem em detalhe todos
os resultados obtidos neste contexto e devem ser usadas como suporte a analise feita neste
documento.

Tabela 4-9: Resultados Tetris em 50 Episodios

PONTUACAO 3
_ TEMPO MAXIMA PONTUACAO
ID / CONFIGURACAO (hh:mm:ss) |(inteiro) MEDIA (decimal)

1L_60U_OO0O0O5LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 60 unidades 0:00:06 21 15.54

1L_120U_000O5LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades 0:00:09 29 21.38

1L_60U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 60 unidades 0:00:09 45 21.84

1L_120U_OO0O01LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades 0:00:08 23 17.44

1L 60U _0O01LR / taxa de aprendizagem
0.01 (1%), taxa de exploracéo 0.4
(40%), 1 camada escondida com 60
unidades 0:00:08 38 23.54
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1L_120U O001LR /taxa de
aprendizagem 0.01 (1%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades

0:00:06
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28

17.08

2L_60U_00005LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 60 unidades

0:00:08

34

18.88

2L_120U_0O0QO05LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracdo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:00:09

39

21.53

2L_60U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracdo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 60 unidades

0:00:09

26

18.71

2L _120U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracdo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:00:16

160

66.55

2L_60U_001LR / taxa de aprendizagem
0.01 (1%), taxa de exploracéo 0.4
(40%), 2 camadas escondidas com 60
unidades

0:00:06

21

15.76

2L_120U_001LR / taxa de
aprendizagem 0.01 (1%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:00:07

23

16.14

2L_120U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracédo 0.7 (70%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:00:05

41

22.14

1L_60U_O0005LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracéo 0.7 (70%), 1 camada
escondida com 60 unidades

0:00:07

36

15.11

Tabela 4-10: Resultados Tetris em 100 Episédios

ID / CONFIGURACAO

TEMPO
(hh:mm:ss)

PONTUACAO
MAXIMA
(inteiro)

PONTUACAO
MEDIA (decimal)

1L_60U_0O005LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 60 unidades

0:00:12

23

16.12
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1L_120U_00O0O5LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades

0:00:12

23

17.11

1L_60U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 60 unidades

0:00:20

222

35.51

1L_120U_O0O0O01LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades

0:00:12

33

17.91

0.01 (1%), taxa de exploracéo 0.4
(40%), 1 camada escondida com 60
unidades

1L_60U_O0O1LR / taxa de aprendizagem

0:00:20

104

34.87

1L_120U O001LR /taxa de
aprendizagem 0.01 (1%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades

0:00:23

136

43.97

2L_60U_00005LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 60 unidades

0:00:10

20

13.33

2L_120U_00005LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:00:14

25

16.46

2L_60U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 60 unidades

0:00:11

21

13.79

2L_120U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:00:26

285

44.84

0.01 (1%), taxa de exploracéo 0.4
(40%), 2 camadas escondidas com 60
unidades

2L_60U_001LR / taxa de aprendizagem

0:00:14

23

18.56

2L_120U_0O01LR / taxa de
aprendizagem 0.01 (1%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:00:12

24

15.56

2L_120U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de

0:00:11

93

29.45
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exploracéo 0.7 (70%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades
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2L_60U_00005LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracéo 0.7 (70%), 2 camadas
escondidas com 60 unidades

0:00:10

25

16.78

Tabela 4-11: Res

ultados Tetris em 200 Episddios

ID / CONFIGURACAO

TEMPO
(hh:mm:ss)

PONTUACAO

MAXIMA
(inteiro)

PONTUACAO
MEDIA (decimal)

1L_60U_0OO0O05LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 60 unidades

0:00:39

77

21.98

1L_120U_00005LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades

0:00:28

33

15.75

1L_60U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 60 unidades

0:00:25

21

15.21

1L_120U_O0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades

0:00:34

146

22.49

1L_60U_O0O01LR / taxa de aprendizagem
0.01 (1%), taxa de exploracéo 0.4
(40%), 1 camada escondida com 60
unidades

0:01:42

2648

175.67

1L_120U_001LR / taxa de
aprendizagem 0.01 (1%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades

0:00:20

30

13.43

2L_60U_00005LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 60 unidades

0:00:40

98

24.69

2L_120U_00005LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:00:30

30

17.18

2L_60U_O001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de

0:00:28

31

15.71
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exploracédo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 60 unidades

2L _120U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:00:42

104

25.49

2L_60U_O001LR / taxa de aprendizagem
0.01 (1%), taxa de exploracéo 0.4
(40%), 2 camadas escondidas com 60
unidades

0:01:06

1734

68.05

2L _120U_O0O1LR / taxa de
aprendizagem 0.01 (1%), taxa de
exploracdo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:01:45

8838

194.21

2L _120U_O0O1LR / taxa de
aprendizagem 0.01 (1%), taxa de
exploracdo 0.7 (70%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:01:37

4556

165.31

1L_60U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracédo 0.7 (70%), 1 camada
escondida com 60 unidades

0:00:37

433

19.65

Tabela 4-12: Res

ultados Tetris em 500 Episodios

ID / CONFIGURACAO

TEMPO
(hh:mm:ss)

PONTUACAO
MAXIMA
(inteiro)

PONTUACAO
MEDIA (decimal)

1L_60U_OO0005LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 60 unidades

0:01:19

32

16.10

1L_120U_000O5LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades

0:01:37

55

19.07

1L_60U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 60 unidades

0:01:34

87

18.79

1L_120U_OO001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades

0:01:16

30

15.79

1L 60U_0O01LR / taxa de aprendizagem
0.01 (1%), taxa de exploracéo 0.4

0:04:43

7994

212.12
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(40%), 1 camada escondida com 60
unidades
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1L_120U O001LR /taxade
aprendizagem 0.01 (1%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 1 camada
escondida com 120 unidades

0:05:13

11641 274.61

2L_60U_00005LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 60 unidades

0:01:24

32 17.14

2L_120U_0O0QO05LR / taxa de
aprendizagem 0.0005 (0.05%), taxa de
exploracdo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:02:03

82 24.06

2L_60U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracéo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 60 unidades

0:01:43

202 22.09

2L _120U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:02:15

5824 62.20

2L_60U_001LR / taxa de aprendizagem
0.01 (1%), taxa de exploracéo 0.4
(40%), 2 camadas escondidas com 60
unidades

0:06:33

18700 449.89

2L_120U_001LR / taxa de
aprendizagem 0.01 (1%), taxa de
exploracédo 0.4 (40%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:05:55

21342 357.09

2L_120U_001LR / taxa de
aprendizagem 0.01 (1%), taxa de
exploracédo 0.7 (70%), 2 camadas
escondidas com 120 unidades

0:05:13

7452 287.65

1L_120U_0001LR / taxa de
aprendizagem 0.001 (0.1%), taxa de
exploracdo 0.7 (70%), 1 camada
escondida com 120 unidades

0:01:17

55 14.24
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5. Conclusoes

5.1.1 Desenvolvimento Pessoal e Profissional

A realizacdo deste trabalho potenciou o desenvolvimento pessoal e profissional do autor, ja que
implicou um estudo aprofundado sobre a tematica de ML e consequente desenvolvimento de
capacidades académicas para a investigacao, estudo e aplicacdo dos conceitos inerentes ao topico
discutido neste documento.

5.1.2 Cumprimento de Objetivos

No ambito definido de objetivos para este projeto consta a implementacdo de um algoritmo de
aprendizagem para ambientes gaming, a medicdo de sensibilidade do impacto dos hiperparametros
na performance deste algoritmo, a exploracdo do conceito de curiosidade na aplicacdo deste
algoritmo e por fim a identificacdo de padrdes em algoritmos de aprendizagem.

A implementacdo do algoritmo aplicando a técnica de Q-learning a dois ambientes distintos
(Snake e Tetris) permitiu que fosse comprovada a sua eficacia na resolucdo dos obstaculos
presentes em cada um dos ambientes, possibilitando assim criar modelos de aprendizagem onde
um agente aprende por si, sem supervisao humana, a concluir 0s jogos com sucesso.

A exploracdo de varias combinacdes de configuraces, adaptando os valores dos diferentes
hiperparametros abordados na execucdo do trabalho experimental, permitiu retirar conclusées
junto de cada ambiente e considerando as métricas definidas que, conjuntamente, demonstram 0s
resultados de benchmarking de performance deste algoritmo em ambientes gaming.
Adicionalmente, a aplicacdo de um conceito de curiosidade, incentivando a explora¢do em prol da
aplicacdo de conhecimento prévio, permitiu a comparacdo entre estes dois cenarios a nivel da
performance do mesmo algoritmo.
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5 - Conclusdes

Uma andlise dos resultados obtidos em todos os testes executados no contexto da elaboracao deste
projeto permitiu que fossem retiradas ilagdes sobre o desenho de padrdes em algoritmos de
aprendizagem, nomeadamente sobre as vantagens e desvantagens numa abordagem de RL com
recurso a Q-learning e a sua aplicacdo a ambientes de gaming e ainda na identificacédo de potenciais
abordagens numa perspetiva de evolucdo e trabalho futuro a realizar nesta area.

5.1.3 Consideracdes sobre o Trabalho Desenvolvido

Para a elaboracdo deste projeto, foi necessario um estudo extensivo sobre conceitos imediatamente
adjacentes a tematica principal do projeto, o ML. Este estudo acabou por enriquecer
consideravelmente o conhecimento na medida em que aborda um largo nimero de conceitos
tedricos e que para explorar esses conceitos, requereu também a exploracao de varias abordagens
técnicas por forma a inteirar da area no que toca as suas principais capacidades e limitacdes.

No conjunto de trabalho produzido na elaboracdo deste projeto, constam algumas areas relevantes
onde foi necessario aprimorar o nivel de conhecimento e que permitiram obter melhorias visiveis
a nivel pessoal e profissional. Numa visao global, estas foram as areas abordadas: Python, machine
learning, reinforcement learning, Q-learning, funcionamento e implementacdo de arquiteturas
com redes neurais.

Em termos de dificuldades, um obstaculo encontrado foi a enorme quantidade de varidveis que a
configuracdo de redes neurais que trabalham com algoritmos de ML suportam e 0 tempo necessario
para conduzir testes e analisar os resultados obtidos através desses testes. Neste projeto sdo
explorados quatro dessas variaveis (0s hiperparametros), mas existem outras variaveis que podem
ser configuradas dentro da estrutura de uma rede neural, e que tém impacto na forma como
processam e trabalham a informacao de aprendizagem, tornando exponencialmente maior o tempo
necessario a conclusao de testes associados a este tipo de exercicios.

Outra dificuldade encontrada foi a definicdo de recompensas. Os algoritmos de reinforcement
learning desmontram bom funcionamento quando as recompensas séo claras e lineares, ou seja,
qguando ha um objetivo claro no jogo (e.g., obter o maior numero de pontuacéo possivel) mas tém
de ser incentivados a explorar as opcdes de jogo (e.g., recompensar por movimentos que ndo
causem o fim do jogo) por forma a serem eficientes na resolucdo de jogos. No entanto, esta
abordagem incorre no risco de fazer com que os algoritmos vagueiem infinitamente no ambiente,
devido a recompensa minima (mas constante) de movimentacdo e ndo dando portanto tanta
relevancia a conclusdo do jogo em si.
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5.1.4 Potencial de Evolucéo e Trabalho Futuro

Numa perspetiva de potencial de exploracdo e trabalho futuro sobre o a realizacdo deste projeto,
existe espaco para explorar abordagens adicionais na procura da melhoria dos resultados dos
algoritmos aqui observados.

Uma primeira abordagem pode ser executar testes com maior nimero de episddios e com
diferentes configuragdes de hiperparametros das abordadas neste documento, possibilitando assim
ter uma maior diversidade na amostra de dados e resultantes desta, uma visdo mais global sobre o
impacto dos parametros sobre a performance dos algoritmos.

Outra abordagem, dentro dos hiperparametros revistos, pode ser a aplicacdo de um conceito
variagdo nos parametros que demonstraram ter mais impacto sobre a performance (e.g., taxa de
aprendizagem). Dentro de uma simulacdo onde existem mdaltiplas iterac6es, pode ser testado um
cenario onde este valor varie (crescendo ou diminuindo) para medir o impacto e tentar estabilizar
0s resultados da aprendizagem.

Existem ainda outras abordagens de RL, ndo exploradas no decorrer deste projeto, que podem ser
interessantes a nivel de resultados de performance quando aplicadas nos mesmos ambientes
observados neste documento. Exemplos de algumas destas abordagens séo Inverse Reinforcement
Learning (ou Imitation Reinforcement Learning), essencialmente um conceito onde o algoritmo
aprende através da observacdo do comportamento de uma entidade que ja tenha conhecimento
sobre como resolver um dado problema, ou Multi-Agent Reinforcement Learning, onde o
algoritmo é desenhado para interagdes com ambientes onde mais do que 1 agente atuam em
simultaneo, promovendo a competitividade entre agentes o que podera acelerar tempos de treino
necessarios a atingir determinadas metas de performance.

Por fim, outra abordagem interessante a explorar sera a da observacéo da técnica de Q-learning
abordada neste relatério comparativamente a outra técnica de machine learning que nédo esteja
relacionada com reinforcement learning. Um exemplo sera comparar um algoritmo de Q-learning
com um outro de Supervised Learning, onde este ultimo algoritmo é alimentado com informacéo
relevante a resolucdo de um dado problema.
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