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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo compreender o processo de aplicacdo dos algoritmos de
aprendizado por refor¢o por meio da implementacdo em ambientes da Unity. Como metodologia,
optou-se por uma pesquisa do tipo exploratdria e abordagem quantitativa, desenvolvida em trés
etapas: andlise da literatura associada aos algoritmos de aprendizado por refor¢o; implementagao
do algoritmo de aprendizado por refor¢co PPO (Proximal Policy Optimization) em ambientes da
Unity; desenvolvimento e avaliacdo da eficdcia e desempenho dos agentes em cendrios especificos.
Para tanto, aplicou-se AR em diferentes tarefas, visando obter a melhoria do desempenho
dos agentes em ambientes complexos e dindmicos. Foram construidos diversos cendrios com
caracteristicas e mecanicas comumente utilizadas em jogos digitais. Como resultado deste estudo,
verificou-se, por meio da andlise da taxa de sucesso, que todos os agentes foram capazes de
realizar suas tarefas com grande precisdo, com uma taxa minima de sucesso de 87,4% em 1000
tentativas, mesmo em cendrios com desafios significativos. Isso comprova a eficicia do algoritmo
utilizado e mostra a capacidade dos agentes de generalizar estratégias e alcancar seus objetivos

em diferentes situacoes.

Palavras-chave: Aprendizado por Refor¢o; Proximal Policy Optimization; Unity; Jogos Digitais.



ABSTRACT

This work aims to understand the process of applying reinforcement learning algorithms through
implementation in Unity environments. As a methodology, an exploratory research approach with
a quantitative perspective was chosen, developed in three stages: analysis of the literature related
to reinforcement learning algorithms; implementation of the PPO (Proximal Policy Optimization)
reinforcement learning algorithm in Unity environments; and development and evaluation of
the effectiveness and performance of agents in specific scenarios. To achieve this, reinforcement
learning was applied to different tasks, aiming to improve agent performance in complex and
dynamic environments. Various scenarios were constructed with characteristics and mechanics
commonly used in digital games. As a result of this study, it was found-through success rate
analysis-that all agents were able to perform their tasks with high accuracy, achieving a minimum
success rate of 87.4% in 1,000 attempts, even in scenarios with significant challenges. This
confirms the effectiveness of the algorithm used and demonstrates the agents’ ability to generalize

strategies and achieve their objectives in various situations.

Keywords: Reinforcement Learning, Proximal Policy Optimization; Unity; Digital Games.
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1 INTRODUCAO

O aprendizado por refor¢o (AR) € uma técnica de Machine Learning que se destaca como
uma importante ferramenta na drea da inteligéncia computacional. As inovag¢des habilitadas sdo
vastas e estdo em constante evolucdo. A medida que novas técnicas e algoritmos sdo desenvolvidos,
expandem-se as possibilidades de aplicacdo do AR em uma variedade de campos. Nos ultimos
anos, foi amplamente utilizado em dreas como robética, processamento de linguagem natural e

jogos digitais ( , ; , ).

A teoria subjacente ao AR encontra suas bases em investigagdes psicoldgicas e
neurocientificas, muitas vezes inspiradas pela observacdo do comportamento animal, que
ajudam a responder como os agentes podem aprimorar o controle de um ambiente. Por exemplo,
a recompensa concedida ao agente pode ser comparada a liberagdo de dopamina no cérebro,
uma substincia quimica intimamente ligada aos processos de compensagdo e prazer (

: ; ) ; : ).

Em 2009, o Institute of Electrical And Engineers Symposium on Computational
Intelligence and Games realizou a Mario AI Competion, onde o AR foi utilizado pela primeira
vez para jogar video games. Alguns anos depois, em 2013, pesquisadores propuseram um novo
algoritmo que consistia em uma rede neural convolucional combinada com um algoritmo de
AR conhecido como Deep Q-learning (DQN). Com o passar dos anos, novos pesquisadores

apresentaram formas de aperfeicoar o modelo ( , ).

Atualmente, a integracdo de técnicas de Inteligéncia Artificial em jogos € uma prética
consolidada, sendo respaldada por um amplo cenario de eventos académicos e publicagdes
especializadas voltadas exclusivamente para esse dominio de pesquisa ( , ).
Paralelamente, a percep¢ao de que os videogames representam ambientes ideais para testes de
métodos de inteligéncia artificial em contextos complexos e dindmicos ganhou notoriedade nos

ultimos anos em toda a comunidade de TA ( , ).

Essas abordagens sdo eficazes para identificar dreas de interesse dos jogadores, aprimorar
a qualidade e dinamica da producdo, diminuir os custos globais do produto e definir estratégias
de investimento futuro. Além disso, elas desempenham um papel significativo ao ajudar os
desenvolvedores na implementagdo de iniciativas voltadas para a retencdo do maior nimero

possivel de jogadores ( , ).

Em vista do que foi abordado, este trabalho tem como objetivo geral: demonstrar e
avaliar o processo de aplicacdao de aprendizado por reforco por meio da implementagdo em
jogos da Unity. Foram elaborados trés objetivos especificos: i) analisar a literatura associada
aos algoritmos de aprendizado por reforco; ii) Desenvolver multiplos agentes inteligentes em
ambientes tridimensionais utilizando a plataforma Unity, adotando o algoritmo Proximal Policy
Optimization (PPO) como método de treinamento; e iii) Avaliar o desempenho dos agentes

modelados por meio de métricas quantitativas.
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A fim de atender aos objetivos propostos, aplicou-se AR em diferentes tarefas, visando
obter a melhoria do desempenho dos agentes em ambientes complexos e dindmicos. Para isso,
foram construidos diversos cendrios com caracteristicas € mecanicas comumente utilizadas em
jogos digitais. A escolha da Unity como plataforma de implementacao propiciou a experimentagao

e validagdo dos agentes modelados.

A decisdo de abordar o desenvolvimento de jogos e o aprendizado por reforco justifica-se
pela importancia de contribuir para o conhecimento nesse campo emergente. Ao aprofundar a
compreensdo sobre a capacidade dos algoritmos de aprendizado por refor¢o e como eles podem
aprimorar o desenvolvimento de jogos, busca-se averiguar o potencial dessa abordagem e suas

implicagdes para o futuro do entretenimento digital.

Esta pesquisa foi conduzida por meio da abordagem quantitativa, que se constitui como um
método de investigacdo que emprega técnicas estatisticas, partindo da premissa de que qualquer
fendmeno pode ser mensurado numericamente. Nesse sentido, esse tipo de procedimento converte
informacdes em dados numéricos, possibilitando sua classificacdo e andlise. Seus resultados sdo
uteis na orientacdo do planejamento de acdes e geram conclusdes passiveis de generalizacao.
Dessa forma, a aplicagdo da abordagem quantitativa € apropriada para este estudo, pois hd a

necessidade de quantificar ou mensurar os dados obtidos ( , ).

Com base nos objetivos definidos para o escopo deste trabalho, realizou-se uma pesquisa
exploratéria, cujo propodsito € promover uma compreensdao mais aprofundada do problema,
buscando tornd-lo mais explicito. Pode-se afirmar que o principal enfoque dessas investigacdes €
aprimorar ideias. Seu planejamento €, portanto, altamente flexivel, permitindo a consideracao de

uma variedade de aspectos relacionados ao fendmeno estudado ( , ).

Tendo em vista que pesquisas exploratdrias envolvem levantamento bibliografico, este
estudo pretende analisar a literatura associada aos algoritmos de aprendizado por reforco, com o
propésito de estabelecer uma base tedrica sélida que respalde a compreensao dos seus principios
fundamentais. Isso proporcionou uma estrutura tedrica robusta para a aplicacdo pratica em
ambientes Unity. Os procedimentos técnicos utilizados se constituem como experimentais, que
envolvem a identificacdo de um objeto de estudo, a selecao de varidveis que possam influencid-lo
e a definicdo de estratégias para controlar e observar os efeitos causados pela varidvel no objeto.
Portanto, trata-se de uma abordagem em que o pesquisador desempenhou um papel ativo, atuando

como agente participante, em vez de ser um mero observador passivo ( , ).

Por fim, resta destacar a organizacao deste trabalho, que estd estruturado em trés capitulos.
O primeiro capitulo, denominado "Fundamentos do Aprendizado por Reforco", apresenta a
fundamentacgdo tedrica necessdria para embasar o estudo. No segundo capitulo, "Metodologia",
sdo detalhados os procedimentos adotados e as ferramentas utilizadas ao longo do desenvolvimento
dos agentes. Finalmente, o terceiro capitulo, intitulado "Andlise e Discussdo de Resultados",

discute os resultados obtidos e suas implicagdes.
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Assim, este estudo busca respaldar a aplicabilidade e a efetividade dos algoritmos,
considerando métricas como taxa de aprendizado, convergéncia e desempenho em tarefas
especificas nos ambientes desenvolvidos na Unity. A validag¢do desses algoritmos contribui para
a consolidacdo de conhecimentos e a tomada de decisdes informadas na escolha de abordagens

de AR para aplicagdes futuras.
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2 FUNDAMENTOS DO APRENDIZADO POR REFORCO

Diferentemente de outras abordagens de aprendizado de méquina que dependem de
grandes conjuntos de dados histéricos, o AR permite que um agente aprenda por meio da
interacdo direta com o ambiente, dispensando a necessidade de tabelas de dados preexistentes
( , ; , ). Dessa forma, o Aprendizado por Reforco
constitui uma abordagem distinta do aprendizado supervisionado e nao supervisionado, pois
o agente aprende interagindo com o ambiente e recebendo feedback por meio de um sinal de

recompensa ( , ).

Essa capacidade de autonomia € essencial em contextos onde a adaptabilidade e a
tomada de decisdes em tempo real sdo necessdrias. Desse modo, os agentes podem explorar e
experimentar diferentes acdes, recebendo feedback imediato sobre a eficiacia de suas decisdes.
Com base nas a¢cdes tomadas, eles aprendem a otimizar seu comportamento para buscar uma
solu¢do adequada, utilizando as fungdes para encontrar uma politica 6tima, mesmo em ambientes

complexos e dinamicos ( , ; , ;
, )-

No AR, um agente aprende interagindo com um ambiente £ através do tempo ¢. Em
cada momento ¢ o agente seleciona uma acao a de acordo com um conjunto de a¢des possiveis
seguindo uma politica 7. Ao realizar uma ac¢ao, o ambiente retorna uma recompensa 7 que pode

ser negativa ou positiva dependendo da qualidade da acao realizada ( , ; LI,
).

Contudo, ao aplicar efetivamente o AR em cendrios que se assemelham a complexidade
do mundo real, os agentes enfrentam um desafio significativo. Isso ocorre devido a necessidade
de extrair representacoes eficazes do ambiente a partir de entradas sensoriais complexas e, em

seguida, utilizar essas representacoes para generalizar experiéncias anteriores as novas situacoes

( b b b b b

2.1 Processo de decisao de Markov

Quando o problema de aprendizado por reforco satisfaz a propriedade de Markov, ou
seja, quando o futuro depende apenas da acdo e do estado atual, ele pode ser formulado como um
Processo de Decisao de Markov (MDP) ( , ). Um MDP € um modelo matematico
que descreve como um agente interage com o ambiente dindmico ao longo de uma sequéncia de
etapas. No MDP, o agente utiliza o conceito de funcdo valor, uma medida que avalia a utilidade
esperada de estar em um determinado estado e tomar uma determinada acdo. A fungao valor esta
intrinsecamente ligada a equagdo de Bellman, uma formulagdo que expressa a relacao entre a

funcgdo valor de um estado e suas possiveis acdes futuras ( , ;

9 9 2 )'
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A figura 1 mostra o funcionamento de um agente dentro de um ambiente markoviano.
Nesse ambiente, o agente observa o estado atual, escolhe uma acdo com base em sua politica,

recebe uma recompensa do ambiente e transita para um novo estado.

Figura 1 — Processo de Decisao de Markov.

A :
Agente / ;K Ambiente
A

r N

Sy Ry i

Fonte: Acervo do Autor.

O AR utiliza o processo de decisao de Markov e a fun¢do valor para encontrar uma
equacao de Bellman, que representa a base matematica para avaliar as acdes futuras do agente em
relacdo ao ambiente. Para alcancar um aprendizado eficaz, € de extrema importancia escolher um
algoritmo adequado a fim de resolver a equacao de Bellman, pois isso influenciard diretamente

em seu desempenho na tarefa de aprendizado ( , ; ) ;
: )

A distingdo entre tarefas simples e complexas no AR frequentemente se relaciona com

a facilidade de modelar recompensas que incentivem o algoritmo a aprimorar sua politica.
Em tarefas simples, as recompensas podem ser definidas com parametros claros e diretos,
permitindo que o algoritmo aprenda de forma eficiente e rdpida ( , ;
, ). Entretanto, em tarefas complexas, a defini¢ao de recompensas se

torna significativamente mais desafiadora. Essas tarefas, geralmente, envolvem multiplas etapas,
condi¢des dinamicas e objetivos variados, o que dificulta a criagdo de um sistema de recompensas

que guie o algoritmo de forma eficaz ( , ; ,
).

A recompensa imediata recebida pelo agente em um dado estado s, apds realizar uma

entre as possiveis agdes naquele momento e transitar para o proximo estado s’, é dada por:

R(s,a,s") (2.1)
Onde S € o conjunto de todos os estados observaveis pelo agente; e A € o conjunto de
todas as possiveis acdes que o agente pode executar em um dado estado.

Outro elemento crucial € o fator de desconto, representado pela letra grega ~y, que

desempenha um papel fundamental na modelagem da tomada de decisdes do agente ao longo
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do tempo ( , ). O objetivo € permitir que o agente considere
ndo apenas as recompensas imediatas, mas também as consequéncias a longo prazo de suas
acoes. Ele € necessdrio para garantir que o agente tome decisdes que ndo maximizem somente as
recompensas imediatas, mas também otimizem as recompensas acumuladas ao longo do tempo.
Ao levar em conta as recompensas futuras de forma ponderada, o fator de desconto ajuda a evitar

que o agente se comporte de maneira impulsivae v € (0,1) ( , ).

Em um dado estado, o agente precisa realizar uma a¢do entre todas as disponiveis, cujo
processo de decisao € feito com base em uma politica. A politica m mapeia cada estado s para
uma distribuicao de probabilidades sobre as acdes a. Em outras palavras, ela € responsavel
por determinar qual acdo o agente deve escolher quando se encontrar em um determinado
estado( , ; , ). Portanto, a probabilidade do agente escolher

uma acao € dada por:

7 (a|s) =P (A =a|lS=5s) (2.2)

Onde pi (a|s) representa a probabilidade da acéo a ser selecionada quando o agente estd

no estado s.

Para que o agente calcule a recompensa futura, € importante considerar todas as acoes
realizadas ao seguir uma determinada politica. Logo, torna-se fundamental avaliar a politica
utilizada, medindo o retorno esperado a partir de um estado ( , ). Como solugao,
utiliza-se a fun¢do valor, que corresponde a soma de todas as recompensas esperadas ao seguir

uma politica especifica a partir do estado atual e € definida por:

Vi (8) = Ex [Rey1 + 7Va (St41)[ Sk = 8] (2.3)

Onde V (s) representa a funcdo do estado s sob a politica ; £, denota a expectativa
de acordo com a politica 7; R;,; € a recompensa recebida no tempo ¢ + 1; e S;11 € o proximo

estado.

A funcao valor representa a expectativa de valor associada a um estado. E calculada como
a soma das recompensas que serdo recebidas ap6s a realiza¢ao de a¢des conforme a politica atual
( , ). A equacdo de Bellman, que descreve a relagdo entre a fungdo valor

do estado atual e o valor do proximo estado, € definida por:

Vi(s) = Z 7 (als) Z P (s'|s,a) [R(s,a,s") + vV, (s)] (2.4)

Onde P(s' | |s, a) é a probabilidade de transi¢do do estado s para o estado s’ apds realizar

a agdo a; e V,(s) é a fungdo valor do préximo estado s’ sob a politica 7.
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Uma politica 6tima € aquela que maximiza a recompensa total acumulada ao longo do
tempo. Em termos matemdticos, uma politica 7 é considerada 6tima se para todos os estados
s, a fungado valor V. (s) € maior ou igual a fun¢do valor de qualquer outra politica 7, ou seja,
V" (s) > Vi(s) para todos os estados s ( , : , ). Portanto,
a equagdo de Bellman para a funcdo valor 6tima, conhecida como a equacdo de Bellman 6tima é

definida por:

V*(s) = max | R(s,a) + fyz P(s'| s,a)V*(s) (2.5)

Para resolver a equagdo de Bellman, € necessdrio encontrar uma forma eficiente de
calcular os valores 6timos para cada estado e acdo. Uma das abordagens mais tradicionais e
amplamente utilizadas para essa tarefa € o Q-learning, que permite ao agente aprender a politica

Otima por meio da interacdo direta com o ambiente.

2.2 Q-learning

Proposto por Watkins em 1989, o QO-learning é um algoritmo de reinforcement learning
livre de modelo que se destaca por sua capacidade de aprendizado sem a necessidade de um
modelo explicito do ambiente. Esse algoritmo € uma poderosa ferramenta capaz de resolver a
equacao de Bellman por meio de programacao dinamica. A principal ideia por trds do Q-learning
€ aprender o valor (), que representa a previsao do retorno associado a cada acio a pertencente

ao conjunto de acdes A em cada estado s ( , ; ,
).

O valor () (s, a) indica a qualidade de executar a agdo a no estado s, levando em conta

as recompensas futuras esperadas. Essa previsdo € atualizada iterativamente a medida que o
agente explora o ambiente, ajustando-se com base nas novas informacdes obtidas (

, ). A equacdo de atualizacdo do Q-learning € fundamental para este processo e

¢ dada por:

Q(s,a) < Q(s,a) + o |R+ 7 max Q(s',d") — Q(s, a)] (2.6)

Onde @ (s, a) é o valor atual estimado para a a¢do a no estado s; «v € a taxa de aprendizado;
e mazy,Q(s',a’) é o valor () maximo para o préximo estado s’ sobre todas as agdes @', indicando

o valor 6timo esperado do préximo estado.

O Q-learning se baseia em uma abordagem iterativa e exploratdria. Inicialmente, o agente
escolhe acdes de maneira aleatdria para explorar o ambiente e acumular conhecimento sobre
os estados e as recompensas associadas. A medida que o agente acumula mais experiéncia,

ele comeca a escolher acdes que maximizam o valor (), equilibrando a exploracdo de novas
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acoes e de acdes conhecidas que proporcionam altas recompensas ( , ;
, ).

Devido a sua aplicac@o simples e aos bons resultados obtidos em ambientes discretos, o
Q-learning se tornou a base de muitos algoritmos de aprendizado por refor¢o. No entanto, seu
desempenho € limitado em problemas mais complexos com grande nimero de estados e acoes.
Os dados das recompensas sao armazenados em Q-Tables, e realizar tal procedimento para cada

par estado-acdo exige uma quantidade significativa de memoria ( , ).

Outro problema encontrado € a possibilidade de sofrer de superestimacoes devido a
natureza da atualizacdo de seus valores (), que pode introduzir um viés otimista. Isso ocorre
durante o processo de maximizagdo usado para escolher a acdo com o maior valor () estimado.
A méxima operac¢do gananciosa mazx,Q(s',a’) tende a superestimar a recompensa esperada,
efeito que ocorre porque o processo de maximiza¢do nio leva em conta a incerteza ou erro nas
estimativas (). Normalmente, mesmo que as estimativas () estejam distribuidas em torno do valor

real, a selecdo do valor maximo tende a selecionar a média das estimativas para cima ( ,
; ; )-

Para superar essa limitag¢ao, novos modelos foram desenvolvidos, como o Deep Q-Network
(DQN), que combina as propriedades do Q-learning com uma rede neural profunda, utilizada
como um aproximador de fun¢ao para a fungdo (). Esse modelo dispde da capacidade das redes
neurais profundas para generalizar a partir de grandes volumes de dados e para representar
fun¢des complexas, permitindo que o agente aprenda politicas eficazes mesmo em ambientes

complexos ( , ; ) )-

2.3 Deep Q-Network

Desenvolvido por pesquisadores da DeepMind, o Deep Q-Network (DQN) € um algoritmo
de aprendizado por refor¢co que combina Q-learning com redes neurais profundas, com o objetivo
de solucionar os problemas de escalabilidade que o Q-learning tradicional enfrentava em

ambientes com grandes espacos de estados e acoes ( , ).

No Q-learning tradicional, a funcdo () € armazenada em tabelas (Q-Tables), o que se
torna impraticdvel em ambientes complexos. No DQN, a fun¢do () é aproximada usando uma
rede neural profunda cujos pardmetros sio representados por 6 ( , ). A equacgido de

atualizacdo para o DQN, incorporando os pesos da rede, é dada por:

Qs 0:0) — Q(s,a:0) + a | R+ ymax Q(s',a':67) — Q(s,:0) @7

Onde Q(s, a; ) é o valor ) estimado pela rede neural com parAmetros  para o estado s
e a acdo a; max, Q(s',a’;07) é o valor Q maximo estimado para o préximo estado s’ usando

uma rede neural alvo 67 ; e 6~ sdo os parametros da rede neural alvo, que sdo periodicamente
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atualizados para uma cépia dos parametros ¢ da rede neural principal, ajudando a estabilizar o

aprendizado.

Os parametros da rede neural principal # sdo atualizados através da minimizagdo do erro

entre o valor () estimado e um valor-alvo y, definido como:

y=R+ymaxQ(s',a’;07) (2.8)

Esse valor-alvo representa a melhor estimativa do retorno futuro esperado, utilizando a

rede neural alvo, cujos parametros 6~ sdo periodicamente sincronizados com a rede principal.

A funcg@o de perda L(#) é entdo definida como:

L) =E [(y — Q(s,a;0))*] (2.9)

Esse erro € minimizado usando técnicas de otimizacao baseada em gradiente, como o

gradiente descendente estocdstico.

Outra importante caracteristica do DQN € o uso de um buffer de experiéncia (experience
replay). Durante o treinamento, as transicdes de estado, acdo, recompensa e proximo estado
sdo armazenadas em um buffer. As amostras sao entdo aleatoriamente extraidas do buffer para
treinar a rede neural. Essa técnica reduz a correlac@o entre experi€ncias consecutivas € melhora a
eficiéncia do aprendizado, permitindo que a rede neural se beneficie de uma maior diversidade

de exemplos de treinamento e evitando o sobreajuste a sequéncias especificas de estados e acdes
( , ; , ).

A rede neural alvo 67, cujos parAmetros sdo copiados periodicamente da rede neural
principal ¢, mantém os valores () estimados fixos por um certo nimero de atualizacdes da rede
principal. Essa abordagem estabiliza o treinamento, evitando que a rede neural principal persiga
constantemente um valor () em movimento, o que poderia levar a oscilagdes e divergéncias

durante o aprendizado ( , ; ) )-

O Deep Q-Network (DQN) trouxe avangos significativos para o AR, especialmente
ao lidar com grandes espacos de estados e acdes. No entanto, o0 DQN também apresenta
algumas limitacdes e problemas que impactam seu desempenho e eficdcia em certos cendrios.
Alguns exemplos de adversidades encontradas sdo: a) instabilidades durante o treinamento; b)
superestimagdo do valor () na operagdo max, Q(s’,a’; 0~), que pode ser influenciado por ruidos
ou erros nas estimativas; e ¢) grande inefici€éncia em espacos de acdes continuos ( ,

b 2 9 b )'

Novos métodos foram desenvolvidos para solucionar esses problemas. Melhorias como: o
Double DQN, que utiliza duas redes para reduzir a superestimacao; Dueling DQN, que decompoe

a estimativa de valores () em valor do estado e vantagem da a¢do, melhorando a eficiéncia do
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aprendizado; e o Asynchronous Advantage Actor Critic ( , ;

; )

2.4 Gradiente de Politica

Meétodos de gradiente de politica sao uma classe importante de algoritmos de aprendizado
por reforco, que se concentram em melhorar diretamente a politica aprendida. Esses métodos
trabalham computando um estimador do gradiente da politica e, em seguida, aplicando esse
estimador em um algoritmo de gradiente ascendente estocdstico para atualizar os parametros da

politica ( ; )-

g= Tt VOlogmg (a; | s¢) At] (2.10)

Nesse contexto,my representa a politica estocdstica parametrizada por €, onde a politica
define a probabilidade de selecionar a a¢do a, dado o estado s;. O termo /lt € um estimador da
funcdo vantagem no tempo ¢, que mede a diferenga entre a recompensa recebida ao tomar a agdo

a; no estado s; e a recompensa esperada seguindo a politica 7.

A expectativa it [V@logmy (a; | s;) A;| representa a média empirica calculada a partir
de um conjunto de amostras obtidas através da interacdo com o ambiente. Isso significa que
o estimador do gradiente € calculado sobre vdrias trajetérias de experiéncia, capturando a

variabilidade inerente ao ambiente estocastico ( , ).

Implementacdes que utilizam diferenciagdo automadtica facilitam esse processo
construindo uma fungdo objetivo cuja derivada corresponde ao estimador do gradiente da
politica. Isso € vantajoso porque permite a utilizacao de frameworks de aprendizado profundo
para automatizar o célculo de gradientes ( , ). A funcao objetivo tipica

usada é:

LPG(9) = Bt [log 70 (az | 51) Ar @.11)

Ao diferenciar essa fun¢do objetivo em relagdo aos pardmetros 6, obtém-se o estimador
do gradiente g. Esse gradiente € entdo usado para ajustar os parametros da politica, buscando

melhorar o desempenho ao longo do tempo.

Os métodos de gradiente de politica sdo particularmente tteis em problemas onde a
politica precisa ser melhorada continuamente com base em novas experiéncias. Tais métodos sdo
fundamentais para algoritmos que utilizam politicas estocasticas, como o TRPO e o PPO, pois
permitem garantir estabilidade nas atualizagdes de politica e maximizar a performance de forma

eficiente em ambientes de AR (HU, ).
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2.5 Asynchronous Advantage Actor Critic (A3C)

O Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C), proposto pela DeepMind, € um algoritmo
robusto que surge como alternativa as limitacdes enfrentadas por métodos tradicionais como o
Deep Q-Network (DQN). Esses desafios incluem a escalabilidade em ambientes com grandes
espacos de estados e acdes, além de problemas de instabilidade e superestimacgdo. O A3C combina
técnicas baseadas em politica e valor, juntamente com um treinamento assincrono, para melhorar

a eficiéncia e estabilidade durante o aprendizado ( , ).

O A3C utiliza uma abordagem hibrida que integra redes neurais profundas para aprender
tanto a politica quanto a fun¢do de valor. A arquitetura € composta por duas redes neurais

principais: a rede actor e a rede critic ( , ; , ).

A rede actor parametriza a politica 7 (a; | s¢; 0, ), que define a probabilidade de selecionar
uma agao a, em um estado s;. Essa rede € atualizada com base no gradiente da politica ponderado
pela vantagem, o que promove a melhoria continua da politica de decisdo ( , ). A
rede critic estima a fungdo valor-estado V' (s;; 0y/), que representa a expectativa de recompensa
futura a partir do estado s. Esta fung¢ao ¢ utilizada para calcular a fun¢ao de vantagem, que mede
0 quanto uma agao especifica € melhor do que a média das acdes tomadas no estado (

, ; , ). A funcdo de valor pode ser também expressa em termos de uma

fun¢do de valor de agdo (s, a):

Q(st,at) = V(St;ev) +A(St,at;9,9{/) (212)

A fung¢do vantagem A(sy, as; 0, 0,) mede o quanto a agdo a; no estado s; € melhor em
comparagdo ao valor esperado do estado s;, ela ajuda a reduzir a variincia nas atualizacdes da
politica, resultando em um aprendizado mais estdvel ( , ; , ). A
vantagem ¢ calculada usando tanto os pardmetros da politica ¢ quanto os parametros do critico
0, e é definida por:

k—1
A(sg,a4;0,0y) = ZV%&H + YkV(SHk:Q Oy) — V(s 0v) (2.13)

1=0

E—1 _; . .
Onde ) ;_, 7'r4; representa a soma das recompensas recebidas a partir do estado s, ao
longo de k passos executados, fka(st+k; 0y ) é a estimativa do valor do estados s, fornecida

pela rede critica parametrizada por 6, e V' (s;; 0y) € o valor estimado do estado atual s;.

A politica e a fun¢do de valor sdo atualizadas a cada t,,,, passos ou quando um estado

terminal € alcancado. A atualizacdo realizada pelo A3C pode ser expressa pela seguinte equagao:

Vo log m(as|se; 0)A(se, ai; 0, 60y) (2.14)
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onde w(a; | s¢; 0, ) representa a politica do agente, que define a probabilidade de selecionar
a acdo a; no estado s, parametrizada por 6,.. O gradiente da politica Vy_log w(a; | s¢; 0) indica
a direcdo em que os parametros ¢, devem ser ajustados para aumentar a probabilidade da acdo a,

no estado s;, promovendo uma melhoria na politica de decisdo.

Uma caracteristica fundamental do A3C € o treinamento assincrono. Diferentemente
dos métodos tradicionais que atualizam os parametros de rede de maneira sincrona, o A3C
permite que multiplos agentes explorem diferentes partes do espaco de estados simultaneamente
e de forma independente. Esses agentes coletam experiéncias e atualizam os parametros da
rede global de forma assincrona, oferecendo varias vantagens: a) a execugao assincrona reduz
a correlacdo entre as experi€ncias consecutivas, levando a um aprendizado mais robusto; b)
utilizar exploragdo com multiplos agentes resulta em uma cobertura mais ampla do espacgo de
estados, acelerando o processo de aprendizado; e c¢) a agregagao assincrona de gradientes ajuda a
estabilizar as atualizagdes de parametros, mitigando problemas de divergéncia e instabilidade

( , ; , ).

Apesar de ser mais eficiente, o A3C ainda enfrenta alguns desafios. A implementagao
do A3C € mais complexa do que métodos mais simples, como o DQN. Durante sua execugdo é
necessario coordenar multiplos agentes que operam de forma assincrona, interagindo com copias
independentes do ambiente. Essa complexidade pode aumentar significativamente o tempo de
desenvolvimento. Erros na sincronizac¢io dos agentes ou na gestdao de seus estados podem levar a

comportamentos inesperados ou a um desempenho indesejado ( , ; ,

Por possuir uma natureza assincrona, os gradientes calculados pelos diferentes agentes
podem ser bastante ruidosos. Esse ruido pode resultar em atualiza¢cdes menos precisas dos
parametros da rede, afetando a estabilidade e a taxa de convergéncia do algoritmo. Em comparagao
com métodos sincronos, onde os gradientes sdo calculados de maneira mais coordenada, o A3C

pode enfrentar dificuldades adicionais para alcancar uma solugao estavel ( , ;

9 )'

Sua natureza assincrona pode introduzir desafios adicionais na convergéncia do algoritmo.
A presenca de gradientes ruidosos e a falta de coordenagdo entre os agentes podem resultar em
oscilacdes no desempenho durante o treinamento. Técnicas de regularizacao e ajustes frequentes
de hiperparametros sao muitas vezes necessarios para mitigar esses problemas e garantir uma

convergéncia estavel ( , ; , ).

2.6 Trust Region Policy Optimization

Desenvolvido por John Schulman e outros colaboradores em 2015, o Trust Region

Policy Optimization (TRPO) é um algoritmo robusto projetado para resolver problemas comuns
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enfrentados por algoritmos de aprendizado por reforco baseados em gradientes, como oscilacdes

instdveis e grandes quedas de desempenho durante o treinamento ( , ).

O TRPO busca maximizar a expectativa da vantagem ao mesmo tempo em que mantém
a nova politica dentro de uma “regido de confianca” em relagdo a politica antiga. Para isso, o
algoritmo utiliza uma fun¢do objetivo de surrogado, maximizada sob uma restricao que limita o

tamanho da atualizacdo da politica com base na divergéncia Kullback-Leibler (KL) (

; ; , )-
max Es ~ plgg, a ~ mg mo(a | ) Ay (s,a) (2.15)
0 o o1 (& | S) o
sujeito a restri¢ao:
Es ~ plowa [Dicr (o, (- | 5) | mo(- | 5))] <6 (2.16)

Onde 7y € a nova politica; 7y, ,, € a politica antiga; Ay (s, a), a € a vantagem estimada
com base na politica antiga, que mede qudo boa € a acdo a em comparacio com o valor esperado
de agdes no estado s sob a politica 7y, 5 D (mg,,(- s) || mo(- | s)) € a divergéncia de KL entre

old?

as politicas nova e antiga; e 6 é um parametro que controla o limite de divergéncia permitido
( ; ; , ).

A teoria subjacente ao TRPO sugere a utilizacdo de uma penalidade em vez de uma
restricdo, ou seja, resolvendo o problema de otimizacdo irrestrita para algum coeficiente 3. Isso
ocorre porque um certo objetivo substituto, que calcula o K. mdximo sobre os estados em vez
da média, estabelece um limite inferior pessimista no desempenho da politica 7. O TRPO opta
por uma restricao rigida em vez de uma penalidade por conta da dificuldade de escolher um

unico valor de 3 que funcione bem em diferentes situacdes ( , ;

b 9 b ) M

%AGUM(S,@) - ﬁDKL (7T901d<- ’ 3) ” ’/Te(- ’ S)) (217)

meax Es ~ ploa, a ~ m,,
Essa equacdo objetiva penalizada representa o objetivo substituto que busca maximizar a

expectativa da vantagem, penalizando a divergéncia KL, com /3 sendo o coeficiente de penalidade.

A regido de confianca no TRPO refere-se ao espaco dentro do qual as atualizagdes de
politica sdo permitidas, de modo a garantir que uma nova politica ndo se afaste excessivamente
de uma politica antiga. A ideia € que, ao restringir a magnitude das mudancas nas distribui¢des
de probabilidade que sdo encontradas através da divergéncia KL, o TRPO mantenha a nova

politica dentro de uma regiao onde a performance € estavel e previsivel ( ,

; , ).
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A divergéncia de KL € uma medida de dissimilaridade entre duas distribuicdes de
probabilidade. Ela quantifica o quanto uma distribuicdo de probabilidade Q diverge de uma
segunda distribui¢ao de probabilidade P. No contexto do TRPO a restricao de divergéncia KL
funciona como um limitador que impede que grandes atualizagdes causem deterioragao no
desempenho do agente. Isso € crucial em ambientes complexos onde grandes saltos na politica

podem levar a comportamentos indesejados ou mesmo catastréficos ( , ;
, ).

Entre as vantagens do TRPO estdo: a) a estabilidade proporcionada pelas atualizacdes
controladas, visto que a restricdo KL assegura que cada passo de atualizacdo seja pequeno o
suficiente para evitar grandes oscilagdes e quedas de desempenho; b) oferece garantias tedricas
de que a nova politica ndo se desviard significativamente da politica anterior, o que € uma
propriedade desejavel para garantir a convergéncia e a estabilidade do algoritmo (

: )-

Entretanto, implementar o TRPO € uma tarefa mais complexa quando comparado com
algoritmos mais simples como o DQN. Um dos motivos € a necessidade de um entendimento
profundo de otimizacdo de politicas, da divergéncia KL e de técnicas avancadas de programacao.
Calcular a divergéncia KL e resolver problemas de otimizacdo complexos pode tornar o TRPO
computacionalmente intensivo. Isso pode resultar em tempos de treinamento mais longos,

especialmente em ambientes grandes e complexos ( , ;

: )-

2.7 Proximal Policy Optimization

O Proximal Policy Optimization (PPO) foi desenvolvido pela OpenAl como uma
alternativa ao Trust Region Policy Optimization (TRPO), com o objetivo de simplificar sua
implementagdo e torné-lo mais escaldvel. Embora o PPO compartilhe muitos dos principios
fundamentais do TRPO, ele minimiza algumas de suas complexidades, mantendo uma
performance robusta em uma variedade de tarefas. Projetado para otimizar politicas estocdsticas
em ambientes de aprendizado por reforco, o PPO se destaca por sua simplicidade conceitual e

implementacdo relativamente direta, a0 mesmo tempo em que oferece desempenho competitivo
( ; ; ; )

A abordagem principal do PPO € iterativamente atualizar a politica de forma a melhorar
progressivamente o desempenho do agente, mantendo as mudangas dentro de uma regiao
controlada. Diferente do TRPO, que impde uma restri¢ao rigida na divergéncia de Kullback-
Leibler (KL), o PPO utiliza um mecanismo de “clipping”, que limita a magnitude das atualizacdes
da politica ( , ). Isso evita grandes mudangas nos parametros da politica,

garantindo estabilidade durante o treinamento. A funcao objetivo do PPO ¢ definida como:
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Lew(8) = B [min <rt(9)At, clip (r(6),1 — €, 1+ ¢) At)] (2.18)

mo(at|st)

onde 0 refere-se aos parAmetros da politica; r,(0) = o (atl5) € o ricio entre as

old (
probabilidades de acdo sob a nova politica e a antiga politica (também chamado de probability

ratio); A, é um estimador de vantagem; e £ € um hiperparametro que controla a operacao de
“clipping”.

O termo clipping € uma das inovagdes centrais do PPO. Ele impede que as atualizacdes
da politica se afastem excessivamente da politica anterior, limitando a magnitude das mudancas
em 74(6). Isso € crucial para manter a estabilidade durante o treinamento e evitar oscilagoes
abruptas que poderiam comprometer o desempenho do agente ( , ). O
clipping suaviza as atualizacOes e impede mudancas bruscas nos parametros da politica, o que

melhora a eficiéncia da otimizacao.

Além do clipping, algumas variantes do PPO podem incluir uma penalidade de divergéncia
KL para restringir a diferenca entre a nova politica e a anterior. Embora essa abordagem possa
ser util, o clipping € mais amplamente adotado por ser mais simples de ajustar e geralmente mais
eficiente em termos computacionais. A divergéncia KL mede a diferenca entre duas distribuicdes
de probabilidade e, no contexto do PPO, seu uso ajuda a garantir que as atualizagdes nao causem

uma grande mudanga na politica, o que pode resultar em comportamento instdvel do agente

( ; )

O PPO oferece vérias vantagens, incluindo uma implementagao relativamente simples,
estabilidade de treinamento e desempenho robusto em uma ampla gama de ambientes de AR,
como jogos, simulagdes de controle de robds e outros cendrios desafiadores. Além disso, o
PPO tende a produzir politicas eficazes e bem-generalizadas, o que permite que o agente lide
com diversas tarefas de forma eficiente. A simplicidade e a eficidcia do PPO o tornaram um dos

algoritmos de AR mais populares em uso atualmente ( , ; , ).

2.8 Aprendizado por reforco em jogos

O AR tem sido amplamente aplicado em diversos tipos de tarefas, abrangendo édreas
como pesquisa operacional, otimiza¢ao baseada em simulacao, computagdo evolutiva e jogos. A

combinagdo de Deep Learning com métodos de AR tem levado a resultados de sucesso notaveis

( ; )-

2.8.1 Atari 2600

Os agentes desenvolvidos pela DeepMind, como os baseados em DQN, alcancaram
desempenho humano ou super-humano em uma ampla variedade de jogos do Atari 2600,
aprendendo a partir de pixels brutos e recompensas do jogo. Esses agentes, treinados ao longo

de milhdes de iteragdes, demonstraram capacidade de generalizagdo em diversos ambientes,
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evidenciando a habilidade de dominar jogos especificos, bem como sua adaptabilidade e
capacidade de aprendizado em ambientes de jogo complexos e variados. O treinamento desses
agentes envolveu a exploragao de estratégias 6timas em condicdes dindmicas e desafiadoras,

ressaltando o potencial do AR na resolu¢@o de problemas em tempo real e de alta complexidade

(L1, ; , ; , ).

2.8.2 AlphaGo

O AlphaGo superou os melhores jogadores humanos no jogo de Go, considerado um
dos jogos de tabuleiro mais complexos do mundo devido a sua vasta gama de possibilidades de
movimentos e profundidade estratégica. Utilizando o AR em combinac¢ao com redes neurais
profundas, o AlphaGo conseguiu aprender estratégias avancadas e imprevisiveis. Seu treinamento
consistiu em duas etapas principais: inicialmente, o sistema foi treinado em um extenso
conjunto de partidas de jogadores humanos, permitindo-lhe adquirir padrdes basicos e estratégias
fundamentais. Em seguida, o AlphaGo engajou-se em milhdes de partidas contra versdes de
si mesmo, refinando suas habilidades e desenvolvendo novas estratégias por meio de auto-

aprendizado (LI, ; ) ; ) )-

Essa abordagem inovadora culminou na vitéria contra o campedo mundial Lee Sedol em
2016, onde o AlphaGo venceu por 4 partidas a 1. Este resultado evidenciou sua capacidade de
dominar um jogo considerado inatingivel para maquinas e representou um avango significativo
no campo da inteligéncia artificial, demonstrando o potencial das técnicas de AR e redes neurais

profundas na resolucao de problemas altamente complexos e abstratos (L1, ;

b 9 b )'

2.8.3 AlphaZero

O AlphaZero, um outro notdvel desenvolvimento da DeepMind, aplicou o AR para
aprender a jogar xadrez, shogi e Go a partir do zero, sem possuir qualquer conhecimento prévio
especifico dos jogos. Seu processo de treinamento consistiu em um extenso conjunto de partidas,
no qual o sistema jogou contra si mesmo milhdes de vezes, explorando e refinando estratégias

por meio do auto-aprendizado (1], : , ).

Essa abordagem permitiu que o AlphaZero adquirisse um profundo entendimento das
complexidades e particularidades de cada jogo, desenvolvendo habilidades que, eventualmente,

superaram os melhores motores de xadrez, como Stockfish ( , ;

; ).

2.8.4 Dota?2

A OpenAl empregou o AR para competir no jogo multijogador online Dota 2, conhecido
por sua complexidade e dinamismo. Em 2019, o OpenAl Five alcancou um marco notével

ao derrotar uma equipe de jogadores profissionais, demonstrando habilidades avangadas em
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coordenacdo, estratégia e tomada de decisdo em tempo real. A abordagem do OpenAl Five
envolveu um extenso processo de treinamento, no qual o sistema foi submetido a milhares de
partidas contra si mesmo e adversarios controlados por inteligéncia artificial, refinando suas

taticas e estratégias ao longo do tempo ( , ).

A vitdria sobre jogadores profissionais ressaltou a eficicia do aprendizado por reforco
em lidar com ambientes complexos e imprevisiveis, bem como sua aplicabilidade em cenérios

competitivos de alto nivel, a exemplo de jogos multiplayer online de grande escala (

: ).

2.9 Frameworks de RL

Existem varios frameworks de AR que oferecem ambientes ricos e diversificados para o
desenvolvimento e treinamento de agentes de inteligéncia artificial. Essas plataformas representam
uma peca fundamental no avanco da pesquisa em AR, proporcionando as ferramentas necessdrias

para explorar, experimentar e aprimorar algoritmos em uma variedade de cendrios desafiadores

( ; )-

2.9.1 OpenAl Gym

Desenvolvido pela OpenAl, o OpenAl Gym € uma das bibliotecas mais utilizadas e
bem estabelecidas para o desenvolvimento e teste de algoritmos de AR em ambientes de jogos.
Essa biblioteca oferece uma ampla variedade de ambientes de aprendizado, que vao desde jogos
Atari cldssicos até simuladores de robdtica avangada. O OpenAl Gym possui interface simples e
consistente, que facilita o desenvolvimento, o treinamento e a avaliacao de agentes de AR (L],

b 2 2 2 )’

Com uma vasta colecao de ambientes, 0 OpenAl Gym abrange uma ampla gama de
complexidades e desafios, permitindo que os usudrios explorem e experimentem algoritmos de
AR em uma variedade de contextos e aplicacdes. Esta diversidade de ambientes oferece aos
pesquisadores e desenvolvedores a oportunidade de testar suas solu¢cdes em cendrios realistas e

desafiadores (1.1, ; , ; , ).

2.9.2 Project Malmo

Criado pela Microsoft, o Project Malmo é uma plataforma de pesquisa que utiliza o
popular jogo Minecraft como ambiente de treinamento para agentes de AR. Esta plataforma
oferece uma interface flexivel e poderosa para controlar e interagir com o ambiente do Minecraft,

permitindo a condugdo de experimentos em uma ampla variedade de cendrios ( ,

; , ).

Com o Project Malmo, € possivel definir objetivos especificos, criar recompensas

personalizadas e modificar dinamicamente o ambiente do jogo para testar e aprimorar algoritmos
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de AR. Além disso, possui suporte a colaboracdo entre equipes de pesquisa, facilitando o

compartilhamento de agentes treinados e a replicaciao de experimentos em diferentes contextos

( , ; , ).

2.9.3 PySC2

PySC2, da DeepMind, € uma biblioteca que disponibiliza uma interface Python para
interagir com o jogo StarCraft II. Além de facilitar o desenvolvimento e o treinamento de
agentes de AR, o PySC2 oferece recursos avangados para andlise e visualizacdo de dados do
jogo. Projetado para lidar com ambientes complexos e desafiadores, esse framework amplia,

consideravelmente, as possibilidades de pesquisa em jogos de estratégia em tempo real (
, )

Com o PySC2 € possivel personalizar e ajustar os ambientes de treinamento conforme
necessidades especificas, experimentar diferentes estratégias e avaliar a eficdcia de algoritmos
de AR em um dos jogos mais complexos e dindmicos disponiveis. Essa ferramenta tem sido
fundamental para impulsionar a pesquisa em inteligéncia artificial aplicada a jogos de estratégia
em tempo real, resultando em avangos significativos na compreensao e no desenvolvimento de

agentes inteligentes capazes de competir em ambientes altamente competitivos ( ,

).

2.9.4 Unity ML-Agents

O Unity ML-Agents, uma avancada estrutura de AR, € integrado diretamente a engine de
jogos Unity. Essa ferramenta robusta possibilita o treinamento de agentes de AR em ambientes
de jogos criados na Unity, abrindo vastas oportunidades para o desenvolvimento de solugdes
de inteligéncia artificial em jogos e simulagdes interativas. O Unity ML-Agents oferece uma
variedade de recursos e funcionalidades que simplificam o processo de treinamento de agentes

inteligentes ( , ).

E possivel personalizar e ajustar o ambiente do jogo de acordo com as particularidades
necessarias, experimentar diversas estratégias de AR e avaliar a eficacia dos algoritmos
implementados. O framework disponibiliza ferramentas de andlise e visualizacao que ajudam

a compreender melhor o comportamento dos agentes € a otimizar o processo de treinamento

( ; )-
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, serdo apresentados os procedimentos adotados para o desenvolvimento
e treinamento dos agentes, detalhando as etapas do processo, os ambientes utilizados e as
técnicas de aprendizado por refor¢co implementadas. A descricao dos métodos empregados visa
proporcionar uma visao clara de como os experimentos foram conduzidos, desde a configuragao

dos cendrios até o ajuste das politicas de treinamento.

3.1 Ferramentas Utilizadas

Neste topico, serdo apresentadas as ferramentas utilizadas na execucao deste trabalho,
incluindo os softwares e bibliotecas essenciais para o desenvolvimento e treinamento dos agentes.
Cada ferramenta serd discutida em termos de suas funcionalidades, destacando como contribuem

para a criagdo dos ambientes e implementacdo dos algoritmos de aprendizado por reforco.

3.1.1 Unity

Para o desenvolvimento dos agentes jogadores, foi fundamental utilizar uma plataforma
robusta e flexivel, capaz de oferecer suporte a criacdo e desenvolvimento dos jogos e a
implementagdo de sistemas de simulacdo complexos. O Unity se destaca como um motor

de desenvolvimento de jogos amplamente reconhecido e adotado na industria.

Além de facilitar a criacdo de jogos, o Unity oferece uma vasta gama de ferramentas que
possibilitam a modelagem e simulagdo de agentes inteligentes em ambientes tridimensionais.
Entre suas funcionalidades, destacam-se a gestao de fisica, a renderizacao gréfica avancada e a
capacidade de integracdo com bibliotecas externas, como o ML-Agents, que desempenha um

papel crucial neste trabalho.

3.1.2 ML-Agents

O Unity ML-Agents, como mencionado anteriormente, ¢ um framework de AR
integrado a Unity, que permite o treinamento de agentes em ambientes de jogos criados
na plataforma. Com sua ampla variedade de recursos, essa ferramenta facilita a personalizacao
dos ambientes, a experimentacdo de diversas estratégias de aprendizado e a avaliacdo dos

algoritmos implementados.

313 C#

A linguagem C# foi utilizada dentro do Unity, sendo necessdria para a criacao e
manipulacdo dos componentes do jogo, como o controle de fisica, animagdes, e a 16gica dos
agentes. Com o C#, foi possivel desenvolver scripts que governam o comportamento dos agentes

no ambiente de jogo, permitindo uma integracao com as ferramentas nativas do Unity.
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3.1.4 Python 3.9

A versdo de Python utilizada foi a 3.9, necessdria para aplicacao dos algoritmos de AR;
configuracdo e execucao dos processos de treinamento, controle e interacao entre o ambiente
simulado e os agentes; e gerenciamento dos dados gerados. A escolha do Python se deve a sua
compatibilidade com frameworks de aprendizado de maquina, como TensorFlow e PyTorch,
que sdo necessdrios para o ML-Agents, facilitando a implementacdo de modelos complexos de

aprendizado.

3.2 Ambientes Desenvolvidos

Neste trabalho foram desenvolvidos quatro ambientes na Unity, cada um projetado para
explorar e demonstrar as capacidades do AR em contextos variados. Eles foram concebidos com
base em mecanicas comumente utilizadas em jogos, como corrida, combate, estacionamento e
furtividade, buscando replicar desafios reais que exigem tomadas de decisdo complexas por parte
dos agentes.

O foco principal foi dado na criagdo de cendrios que apresentassem um alto nivel de
desafio e destacassem as diferentes possibilidades do AR. Esses cendrios foram desenhados para
testar a eficdcia dos algoritmos de aprendizado em situagdes que envolvem controle preciso e
estratégia a longo prazo. Cada ambiente foi modelado para permitir que os agentes interajam
de maneira significativa com os elementos do jogo, desenvolvendo habilidades especificas para

atingir seus objetivos.

Dessa forma, os ambientes criados servem como uma plataforma robusta para a
experimentacdo e avaliacdo das técnicas de AR, demonstrando o potencial dessa abordagem em

uma variedade de aplica¢des dentro do desenvolvimento de jogos e simulagdes.

3.2.1 Turbo Racing

O Turbo Racing é um ambiente de jogo de corrida tradicional. Seus elementos principais
incluem: a estrada, que marca o percurso a ser percorrido pelos carros; barreiras, que limitam a
passagem dos veiculos; e um objeto utilizado para detectar sempre que uma volta € concluida.
Esses elementos sdo fundamentais para definir os desafios e as restricdes do ambiente e sao

mostrados na Figura 2.

Todos os objetos no Turbo Racing possuem Colliders, que permitem a detec¢dao de
colisdes entre os veiculos e os elementos da pista. Os objetos foram configurados com 7ags
apropriadas, que ajudam na identificacdo rdpida e precisa durante o treinamento do agente. Essas
Tags serdo utilizadas para orientar as decisdes do agente, especialmente na identificacdo de

limites da pista e em obstaculos que devem ser evitados.
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Figura 2 — Ambiente Turbo Racing.

Fonte: Acervo do Autor.

3.2.2 Fighting Warrior

O Fighting Warrior ¢ um ambiente de jogo de luta com movimentacdo tridimensional. O
cendrio € composto, principalmente, por um modelo de ringue, onde o jogador e seu oponente
realizam seu embate. Além do ringue, o ambiente conta com detectores de colisdo (Colliders)
nos limites do espaco, que impedem que os lutadores ultrapassem a drea de combate como €

mostrado na Figura 3.

Figura 3 — Ambiente Fighting Warrior.

Fonte: Acervo do Autor.

Esses elementos fornecem o espago necessdrio para a simulacdo de combates e garantem
que os agentes operem dentro das regras do ambiente. O ringue e os detectores de colisdo sdao

uteis para determinar o limite de movimentos dos agentes e nas interagdes fisicas durante as lutas.

3.2.3 Parking Club

O Parking Club ¢ um ambiente que simula um estacionamento. O cendrio é composto por
diversos carros que ja estdo estacionados, todos com propriedades fisicas que simulam colisdes e
movimento, utilizando Colliders e Rigidbodies para garantir interagdes realistas como € mostrado

na Figura 4. Além disso, o ambiente possui uma vaga vazia destinada ao jogador.
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Figura 4 — Ambiente Parking Club.

Fonte: Acervo do Autor.

O objetivo principal do jogador € estacionar o carro na vaga sem colidir com os outros
veiculos e na orientacdo correta. A configuragdo do cendrio desafia o agente a realizar manobras

precisas, o que € essencial para o treinamento de habilidades de estacionamento controlado.

3.2.4 Sneaking Scape

O Sneaking Scape é o cenario mais complexo desenvolvido, foi projetado para simular
mecanicas de furtividade. Os elementos estaticos do ambiente consistem em caixas € contéineres,

que servem como obstdculos e cobertura para o jogador conforme mostrado na Figura 5.

Figura 5 — Ambiente Sneaking Scape.
| -

Fonte: Acervo do Autor.

O objetivo principal do jogador € coletar uma maleta e, em seguida, sair do local através de
uma porta. No entanto, o ambiente € patrulhado por drones que se movimentam constantemente.
Para ter sucesso, o agente deve evitar ser visto pelos drones, utilizando as caixas e contéineres

para se esconder e planejar seus movimentos com cuidado como mostrado na Figura 6.
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Figura 6 — Maleta e Drone.

(a)

Fonte: acervo do autor.

3.3 Agentes Modelados

Neste topico, serdao apresentados inicialmente os componentes comuns do ML-Agents,
Em seguida, serdo descritas as propriedades particulares de cada agente desenvolvido, destacando
suas caracterfsticas especificas, comportamentos esperados e como cada um deles foi configurado

para realizar suas respectivas tarefas.

3.3.1 Componentes ML-Agents

Os componentes comuns do ML-Agents sdo fundamentais para o treinamento e controle
no ambiente de aprendizado por refor¢co na Unity. Eles sdo utilizados em todos os agentes
deste trabalho e proporcionam a estrutura bésica para o desenvolvimento de comportamentos

inteligentes e adaptativos dos agentes em seus respectivos ambientes.

3.3.1.1 Behavior Parameters

Esse componente tem como fung¢do ajustar as caracteristicas de interacdo com o ambiente
e como o agente aprende a partir dessas interagdes. Ele define os parametros do comportamento
dos agentes, o tipo de espaco de acdes, as dimensdes das observacdes e 0 nome do comportamento.
Também permite configurar o uso de politicas de aprendizado, seja para treinamento ou inferéncia,

especificando qual modelo de AR o agente deve utilizar.

3.3.1.2 Agent

O Agent € o componente central que define o comportamento do agente dentro do
ambiente. Ele gerencia a coleta de observacdes, a execugdo de acdes e o recebimento de
recompensas. E responsdvel por integrar todas as partes do aprendizado, tornando-se o niicleo
do treinamento. Dentro desse script, métodos como OnEpisodeBegin, CollectObservations,
OnActionReceived e Heuristic sao implementados para personalizar o comportamento do agente

durante o treinamento.
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3.3.1.3 Decision Requester

O Decision Requester € um componente que automatiza a solicitacdo de decisdes do
agente em intervalos fixos, definidos pelo nimero de passos. Com ele € possivel especificar a
frequéncia com que o agente deve tomar decisdes, sem a necessidade de solicitar manualmente
uma decisdo a cada frame. E ttil para sincronizar as decisdes com a fisica do ambiente e para

otimizar o processo de treinamento.

3.3.1.4 Ray Perception Sensor 3D

O Ray Perception Sensor3D, mostrado na figura 7, € um sensor que permite ao agente
perceber o ambiente ao seu redor usando raios (raycasts). Esse componente simula a visdo
do agente, detectando objetos dentro de um alcance especificado e coletando informagdes
como a distancia até os obsticulos, os nomes dos objetos detectados e as dire¢des relativas. As
observacdes geradas pelo Ray Perception Sensor3D sdo essenciais para que o agente possa tomar

decisdes informadas, baseadas em sua percep¢ao do ambiente.

Figura 7 — Ray Perception Sensor 3D.

Fonte: Acervo do Autor.

No total, quatro agentes foram desenvolvidos, cada um com propostas que envolvem
mecanicas amplamente utilizadas em diferentes géneros de jogos. Esses agentes incluem o
controle de veiculos em contextos de corrida e estacionamento, combates em jogos de luta com
movimentacao 3D e cendrios que exploram mecanicas de furtividade (stealth), com cada agente

adaptado para suas respectivas tarefas e ambientes.

3.3.2 Componentes Especificos

Os componentes especificos de cada agente possuem uma configuracdo propria, adaptada
ao seu ambiente e objetivos, o que inclui ajustes em sensores, fungdes de recompensa, e
mecanismos de interacdo. Eles foram implementados nos cendrios desenvolvidos neste trabalho
a fim de otimizar o desempenho, sendo importantes para que cada agente alcancasse um
comportamento desejado, possibilitando um comportamento coerente com as dindmicas € os

desafios de cada tarefa.
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3.3.2.1 Racer Agent

O Racer Agent é um agente treinado para executar tarefas no Turbo Racing. Sua fungao
principal € controlar o carro e completar o percurso no menor tempo possivel, evitando colisoes
com os limites da pista. Além dos componentes comuns do ML-Agents, o Racer Agent conta com
0s seguintes componentes especificos: 1) Rigidbody, um componente da Unity que possibilita
que o carro seja afetado pelas propriedades fisicas do ambiente, como gravidade, colisdes e
interagdes dinamicas, garantindo que o comportamento do veiculo seja realista; e ii) Controlador
do Carro, um script personalizado que permite ao agente executar agdes como acelerar, frear e
virar a esquerda ou a direita. Esse controlador é fundamental para que o agente possa reagir de
maneira adequada as observagodes feitas durante o percurso, ajustando suas agoes de acordo com

as necessidades da corrida.

3.3.2.2 Boxer Agent

O Boxer Agent é um agente projetado para executar tarefas de combate no Fighting
Warrior. Além dos componentes comuns do ML-Agents, o Boxer Agent conta com 0s seguintes
componentes especificos: 1) Rigidbody, componente de fisica da Unity que permite que o agente
seja afetado pelas leis da fisica do ambiente, como colisdes e for¢as, garantindo um comportamento
realista durante os movimentos de combate; ii) Animation Manager, esse componente controla
as animagdes dos ataques realizados pelo agente apds cada acdo, sincronizando as animagdes
com 0s movimentos e garantindo que as transi¢oes de ataque ocorram de maneira fluida; iii)
Player Collision, € responsavel pela gestdo das colisdes no ambiente, identifica qual parte do
corpo do agente entrou em contato com o oponente e determina onde o agente sofreu um golpe.
O Boxer Agent possui hitboxes separadas para os bragos, tronco e cabega, 0 que permite um
controle detalhado sobre o impacto dos golpes e as dreas atingidas; iv) Boxer, € o componente
que gerencia as propriedades vitais do agente, como quantidade de vida, estamina e velocidade.

Ele mantém o controle sobre o status geral do agente, influenciando seu desempenho no combate.

3.3.2.3 Parking Agent

O Parking Agent possui componentes semelhantes aos do Racer Agent, porém com
algumas particularidades que o tornam mais adequado para a simulacdo do mundo real em
um contexto de estacionamento. As propriedades fisicas do agente foram ajustadas para refletir
com maior precisdo o comportamento de um carro real, especialmente durante manobras de
estacionamento. Também inclui uma fung¢do de freio de mao (Handbrake) implementada no seu
controlador, que permite ao carro permanecer estacionado de maneira estdvel apds concluir a
tarefa. Esse detalhe é fundamental para o ambiente de estacionamento, onde o agente precisa

garantir que o carro pare completamente e permaneca na posig¢ao correta.

Assim como o Racer Agent, utiliza o Ray Perception Sensor 3D para detectar obstaculos

no ambiente. No entanto, uma caracteristica exclusiva do Parking Agent é o uso do Camera
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Sensor, um sensor disponibilizado pelo ML-Agents que permite ao agente receber observacoes
visuais, capturando imagens do ambiente para auxiliar no treinamento. Isso possibilita que o
agente utilize dados visuais, além das observagdes tradicionais, para tomar decisdes com base na

percepcao visual do ambiente.

3.3.2.4 Stealth Agent

O Stealth Agent realiza tarefas furtivas no Sneaking Enviroment. Assim como outros
objetos fisicos da Unity, ele possui um componente Rigidbody, que aplica as propriedades
fisicas do ambiente ao agente, garantindo interacdes realistas com o mundo ao seu redor. Além
disso, o Stealth Agent conta com um componente chamado Player, responsavel por gerenciar a

movimentagao global do agente.

Embora seu objetivo seja realizar uma tarefa complexa de furtividade, envolvendo a
coleta de itens e a evasdo de drones, ele é o agente mais simples em termos de configuracao
dentro do contexto da Unity. O design enxuto do Stealth Agent reflete a necessidade de foco na
estratégia de movimentagdo e evasdo, sem a necessidade de controles complexos ou sensores

adicionais.

3.3.3 Espaco de Acao

O espago de acao representa o conjunto de todas as acdes que um agente pode realizar
em um ambiente de aprendizado por reforco. Ele pode ser definido como discreto ou continuo,
dependendo da natureza da tarefa. No espaco de acdo discreto, o agente escolhe entre um nimero
finito de ac¢des pré-definidas, como mover-se para frente, virar ou saltar. J4 no espago de acao
continuo, as acdes sdo representadas por valores reais, permitindo decisdes mais finas e graduais,
como ajustar a velocidade ou a direcao de um movimento com precisdo. Em ambientes como o
Unity ML-Agents, essa distin¢do € fundamental para configurar corretamente o comportamento

do agente e garantir que suas acOes sejam compativeis com a dindmica do ambiente.

Nos agentes Racing Agent e Parking Agent, € necessario definir um espaco de agdo
compativel com a l6gica de controle de um veiculo. As acdes desses agentes incluem acelerar,
frear, virar a direita, virar a esquerda e, no caso do ParkingAgent, utilizar o freio de mao. O
tipo de espacgo de acdo deve permitir que o agente execute essas acoes de forma gradual, pois
¢é essencial controlar valores reais de aceleracdo, frenagem e movimentagdo do volante com

precisdo. Portanto, nesses casos, trata-se de um espago de agao continuo.

Por outro lado, os demais agentes executam apenas agoes predefinidas. O Boxing Agent
possui quatro acdes de movimentagdo, uma a¢ao de defesa e outras cinco animacdes de ataque,
totalizando dez agdes distintas. J4 o Stealth Agent conta apenas com ac¢des de movimentagao,
somando quatro agdes disponiveis. Como esses agentes operam com um conjunto finito e

enumerdvel de acdes, seu espaco de acdo € do tipo discreto. Nesse tipo de espago, o agente
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seleciona uma entre vdrias opg¢oes fixas, o que € adequado para tarefas em que nao ha necessidade

de controle continuo ou graduado das agdes.

3.4 Algoritmo de Aprendizado por Reforco

O algoritmo escolhido para o treinamento dos agentes neste trabalho foi o Proximal
Policy Optimization. O PPO é um dos algoritmos mais utilizados em AR devido a sua capacidade

de fornecer estabilidade e eficiéncia mesmo em ambientes complexos ( , ;

Ao contrério de métodos tradicionais, que podem causar grandes variacdes nas politicas
aprendidas, o PPO mantém as atualizacdes dentro de um limite controlado, evitando mudancgas
drésticas que possam prejudicar o processo de aprendizado. Isso € feito através de um mecanismo
de limitacao das mudancas na politica, o que torna o treinamento mais estavel ( , ;

: ).

Por possuir a capacidade de equilibrar desempenho, facilidade de implementacdo e
possuir 6tima performance em ambientes tridimensionais complexos, como os simulados neste
trabalho, ele se mostrou adequado para a diversidade de tarefas envolvidas, Desafios que envolvem

desde controle preciso de veiculos em corridas até mecanicas de combate e furtividade (

b 2 2 )'

3.5 Configuracoes de Treinamento

Parte da complexidade em modelar agentes inteligentes reside na defini¢do precisa das
recompensas que guiam seu comportamento. As tarefas onde o AR obteve grande sucesso
apresentam um detalhe em comum: todas possuem uma funcdo de recompensa bem definida.
No entanto, tarefas de controle continuo apresentam um desafio maior na modelagem dessas

recompensas ( , ; , ).

As recompensas desempenham um papel fundamental no AR, pois s@o elas que incentivam
0s agentes a realizar acOes especificas em busca da maximizacao dos resultados. Entretanto, a
eficdcia dessas recompensas vai além da simples maximizag¢ao; elas precisam ser cuidadosamente
projetadas para garantir que, ao buscar maximizar sua recompensa, o agente também resolva

a tarefa proposta de maneira eficiente ( , ;
, ).

A precisdao na modelagem das fungdes de recompensa € crucial para o sucesso do
aprendizado e para que o agente alcance seus objetivos de forma satisfatéria. Essas fun¢des
de recompensa variam de acordo com a natureza da tarefa a ser executada por cada agente, o
que torna o processo de design ainda mais desafiador. A seguir, serdo descritas as fungdes de

recompensa especificas para cada um dos agentes modelados neste trabalho, destacando como
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essas recompensas influenciam o comportamento e o sucesso de cada agente ( ,

; , ).

3.5.1 Racer Agent

O Racer Agent recebe recompensas de acordo com o progresso feito ao longo da pista. A
cada movimento na dire¢do correta € mantendo a orientacao ideal, o agente é recompensado.
Completar a volta rapidamente e sem colisdes gera uma recompensa adicional. Penalidades sdo

aplicadas sempre que o agente colide com as barreiras ou sai da pista.

3.5.2 Boxer Agent

Para o Boxer Agent, as recompensas sao baseadas em infligir dano ao oponente e evitar
receber golpes. O agente € recompensado ao acertar o oponente, com valores maiores atribuidos
a golpes criticos, como aqueles na cabeca. Por outro lado, penalidades sdo aplicadas se o agente
sofrer dano, especialmente em dreas vulnerdveis, como a cabeca. Além disso, uma pequena
recompensa € atribuida por manter distancia dos limites da arena, com o objetivo de incentiva-lo

a evitar ficar encurralado.

3.5.3 Parking Agent

O Parking Agent recebe recompensas a medida que se aproxima da vaga de estacionamento
correta, estaciona sem colidir e na orientacdo adequada. As recompensas sao concedidas
progressivamente conforme o agente se posiciona corretamente na vaga. Penalidades sdo
aplicadas por colisdes com obstdculos e por tentativas de estacionamento incorretas. Uma
penalidade por tempo foi incluida com o objetivo de incentivar o agente a reduzir o tempo gasto

na tarefa.

3.5.4 Stealth Agent

O Stealth Agent é recompensado por evitar ser detectado pelos drones, coletar a maleta e,
em seguida, extrair do mapa. Cada movimento furtivo bem-sucedido aumenta sua recompensa,
enquanto a detec¢do pelos drones ou a tentativa de deixar o local da missdo antes de coletar a
maleta resulta em penalidades. O agente também € recompensado por realizar a tarefa no menor

tempo possivel.

As Tabelas 1 e 2, apresentadas a seguir, ilustram a forma como as recompensas e
punicdes foram estruturadas nos ambientes de treinamento. Foi cuidadosamente planejada
para guiar o agente no processo de aprendizado, incentivando comportamentos desejaveis e
desencorajando a¢des indesejadas. Os valores atribuidos a cada acdo desempenham um papel

crucial na convergéncia do aprendizado e na obtencao de uma politica eficaz.
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Tabela 1 — Recompensas

Racer Agent Parking Agent Boxer Agent Boxer Agent
Manter orientagcao Manter orientacao Acertar ataques Coletar Maleta
Coletar checkpoints Encontrar vaga disponivel Defender ataque Extrair do mapa
Permanecer na pista Estacionar Nocautear adversdrio Tempo de extracao

Tabela 2 — Punic¢des

Racer Agent Parking Agent Boxer Agent Boxer Agent

Colidir com obstaculos Colidir com carros Receber ataques Ser detectado

Sentido errado Colidir com obstaculos Nao atacar Tempo gasto
Tempo de corrida Tempo gasto Ser nocauteado  Distancia dos objetivos

3.6 Métricas de Avaliacao

Para avaliar o desempenho dos agentes ao longo do treinamento, foram utilizadas métricas
extraidas diretamente do TensorBoard, uma ferramenta de visualizacdo amplamente utilizada no
AR. A principal métrica considerada foi o nimero de passos realizados pelo agente, que reflete o

tempo necessdrio para concluir uma tarefa ou atingir um objetivo especifico dentro do ambiente.

Além do ndmero de passos, outras métricas disponibilizadas pelo TensorBoard foram
monitoradas, como a recompensa acumulada ao longo do tempo, a taxa de sucesso em completar
as tarefas e a estabilidade do agente em manter um comportamento desejado. Essas métricas

ajudam a identificar dreas que podem necessitar de ajustes no processo de treinamento.

3.6.1 Cumulative Reward

Cumulative Reward indica a recompensa total acumulada pelo agente ao longo dos
episodios. Essa métrica € ttil para avaliar o progresso geral do agente, visto que recompensas
positivas significam que ele estd tomando acdes corretas. Ao observar a evolu¢ao da Cumulative
Reward ao longo do tempo, € possivel identificar se o agente estd realmente aprendendo a tarefa
ou se estd preso em uma estratégia ineficiente. Um aumento continuo nessa métrica sugere um
bom aprendizado, enquanto estagnacdes ou quedas podem indicar a necessidade de ajustes na

fun¢do de recompensa ou na politica de treinamento.

3.6.2 Value Loss

O Value Loss representa a diferenca entre a recompensa estimada pelo agente e a
recompensa real recebida. Ele mede o quao bem o modelo esta prevendo o valor esperado das
recompensas futuras. Valores altos de Value Loss indicam que o modelo estd com dificuldades
para prever corretamente essas recompensas, o que pode prejudicar o processo de tomada de
decisdo. Idealmente, o Value Loss deve diminuir 2 medida que o agente aprende a tarefa e

melhora suas previsdes. A andlise dessa métrica pode ajudar a identificar se o treinamento esta
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progredindo conforme esperado ou se ajustes sdo necessdrios, como modificar hiperpardmetros

ou refinar a fun¢do de recompensa.

3.6.3 Episode Length

O Episode Length mede a duragdo dos episddios, ou seja, quantos passos o agente
leva para completar a tarefa ou falhar. Episédios mais longos podem indicar que o agente esta
explorando o ambiente de forma ineficiente, enquanto episddios mais curtos, combinados com
recompensas altas, sugerem que o agente estd aprendendo a realizar a tarefa de forma mais
répida e eficiente. No caso do Car Agent, uma reducdo no nimero de passos, juntamente com
um aumento nas recompensas acumuladas, seria um forte indicativo de que o agente esta se

aproximando da solu¢d@o Gtima.

3.6.4 Taxa de Vitoria

A Taxa de Vitéria mede a quantidade de vezes que o agente conseguiu superar a tarefa
para a qual foi treinado. Essa métrica € particularmente util para verificar se o agente estd, de fato,
atingindo seus objetivos dentro do ambiente. Uma alta taxa de vitdria indica que o agente treinado

estd bem adaptado ao ambiente e conseguindo completar suas tarefas de forma consistente.
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4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS:

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos durante o processo de treinamento
dos agentes. As principais métricas coletadas ao longo do treinamento serdo avaliadas em detalhes,

permitindo uma andlise do desempenho de cada agente em seus respectivos ambientes.

4.1 Resultados Racer Agent

Nas ultimas etapas do treinamento, o Racer Agent apresentou um avango significativo em
sua capacidade de estimar corretamente as recompensas, mesmo com as oscilagdes causadas

pela complexidade da tarefa, conforme ilustrado no grafico apresentado na Figura 8.

Figura 8 — Racer Agent Value Loss.
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Fonte: Acervo do Autor.

O modelo ajustou suas previsdes de retorno futuro com mais precisao a medida que o
treinamento progrediu. A reducdo consistente no Value Loss evidencia a eficdcia do algoritmo na
otimizacdo do comportamento do agente, resultando em previsdes mais ajustadas as dinamicas

do ambiente.

No ambiente de corrida, episédios longos sdo comuns, uma vez que o agente ainda esta
aprendendo a navegar pelo trajeto de maneira eficiente. Ao passo que o treinamento avanca,
0 agente torna-se progressivamente mais rapido em concluir o percurso. Isso resulta em uma
reducdo significativa nos valores do Episode Length nas etapas finais, conforme ilustrado no
grafico da Figura 9, pois o agente otimizou seu comportamento para completar o percurso de

forma mais agil e eficiente.

O aumento progressivo da recompensa acumulada ao longo do treinamento refor¢a a
convergéncia satisfatéria do modelo. O crescimento continuo da Cumulative Reward, como
mostrado no grafico da Figura 10, indica que o agente estd aprendendo a maximizar suas

recompensas com eficicia.

Esse resultado reflete uma adaptagdo crescente ao ambiente, permitindo que o agente

atinja seu objetivo de forma mais consistente e bem-sucedida.
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Figura 9 — Racer Agent Episode Length.
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Figura 10 — Racer Agent Mean Reward.
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4.2 Resultados Boxer Agent

No caso do Boxer Agent, o Value Loss, como mostrado no gréfico da Figura 11, apresentou

uma regressao ao longo do treinamento.

Figura 11 — Boxer Agent Value Loss.
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Esse comportamento deve-se a menor complexidade do ambiente, que facilitou o
refinamento das previsdes. Com uma tarefa relativamente mais simples, o agente ajustou suas
estimativas de recompensa de forma mais rdpida e eficiente, resultando em um comportamento

consistente e previsivel.

Como o ambiente ndo impde restricdes de tempo para concluir a tarefa, o tempo entre
os episddios ndo precisa diminuir necessariamente durante o treinamento. O agente nao foi
estimulado a minimizar o nimero de passos, o que explica os valores altos de Episode Length,

conforme ilustrado no grafico apresentado na Figura 12.

Figura 12 — Boxer Agent Episode Length.
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A recompensa acumulada cresce progressivamente e atinge estabilidade ao longo do
treinamento. Devido a simplicidade do ambiente, o agente atinge a convergéncia rapidamente, por
volta de 20 milhdes de passos, e ndo apresenta ganhos adicionais significativos no desempenho a

partir desse ponto, conforme exibido no gréafico da Figura 13.

Figura 13 — Boxer Agent Mean Reward.
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4.3 Resultados Parking Agent

Durante o treinamento, o Parking Agent apresentou uma reducao consistente no Value
Loss, conforme ilustrado na Figura 14, indicando um progresso continuo no refinamento das

previsoes.

Figura 14 — Parking Agent Value Loss.
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Embora pequenas oscilagdes tenham sido observadas, essas variagdes sao normais em
processos de AR e ndo impactaram negativamente o desempenho geral do agente. A tendéncia

de queda no Value Loss ao longo do tempo reflete a evolugdo positiva do agente.

O Episode Length, mostrado na Figura 15, diminuiu progressivamente a medida que o
agente aprendeu a completar a tarefa de estacionar o veiculo de forma mais eficiente, dentro do

tempo estipulado.

Figura 15 — Parking Agent Episode Length.
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Conforme o treinamento avangava, o agente passou a finalizar os episédios em menos
passos, otimizando suas acdes e reduzindo o tempo necessdrio para estacionar corretamente.
Além disso, executar a tarefa o mais rdpido possivel contribui para aumentar a pontuagao final do

agente, reforcando seu desempenho dentro do ambiente.
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A recompensa acumulada também aumentou de forma gradual durante o treinamento,
sugerindo que o agente estava maximizando suas recompensas ao realizar a tarefa de maneira
mais rapida e precisa. Esse aumento continuo no Cumulative Reward, exibido no gréfico da
Figura 16, indica que o agente convergiu para um comportamento otimizado, tornando-se cada

vez mais eficaz em atingir o objetivo de estacionar o carro adequadamente no ambiente.

Figura 16 — Parking Agent Mean Reward.
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4.4 Resultados Stealth Agent

No Stealth Agent, & possivel observar que o agente dimunui drasticamente o tamanho
dos episddios e mantém os valores estaveis com o passar do tempo, como mostrado no grafico
da Figura 17. Mesmo realizando tarefas complexas em sequéncia, o agente consegue manter a
estabilidade das recompensas acumuladas, conforme ilustrado no grifico de Mean Reward, na

Figura 18.

Figura 17 — Stealth Agent Episode Length.
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Figura 18 — Stealth Agent Mean Reward.
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O agente precisa realizar duas tarefas distintas dentro do ambiente. A primeira, "coletar a
maleta", é aprendida inicialmente. No entanto, ao concluir essa etapa, o agente enfrenta um novo
desafio, que € "extrair do local da missao". A pequena oscilagdo no Value Loss, como exibido na
Figura 19, ocorre porque o modelo ainda esta ajustando suas previsoes para a segunda fase da

tarefa, mas logo os valores se estabilizam.

Figura 19 — Stealth Agent Value Loss.
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A medida que o treinamento progride, o agente domina as tarefas de coleta e de extragdo,
estabilizando suas métricas. A recompensa acumulada e o niimero de episddios indicam que o
agente se adapta rapidamente a nova dindmica do ambiente, mesmo precisando realizar diversas

tarefas, como evitar ser detectado, coletar a maleta e retirar-se do local da missao.

4.5 Taxa de Vitoria

A taxa de vitoria reflete a quantidade de vezes que cada agente conseguiu concluir sua
tarefa com sucesso dentro de seu respectivo ambiente. Para padronizar a avaliacdo, todos os

agentes foram testados em 1000 tentativas, permitindo uma comparacao direta do desempenho
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nos cendrios propostos. As respectivas taxas de vitéria de cada agente, calculadas com base

nesses testes, estao descritas na Tabela 3.

Tabela 3 — Taxa de Vitéria

Agente Acertos/Tentativas Taxa de Vitdria
Racer Agent 987/1000 98,7%
Boxer Agent 923/1000 92,3%

Parking Agent 968/1000 96,8%
Stealth Agent 874/1000 87,4%

Em todos os cendrios testados, os agentes apresentaram desempenhos robustos, com uma
taxa de vitéria minima de 87,4%. A precisdo ao realizar suas respectivas tarefas foi notdvel,
demonstrando a eficiéncia dos algoritmos e das politicas treinadas. Mesmo nos ambientes mais
desafiadores, os agentes conseguiram aprender e generalizar bem as estratégias necessdrias para

alcancar os objetivos propostos.

Embora os resultados obtidos com a aplicag@o do algoritmo PPO tenham demonstrado alta
taxa de sucesso e estabilidade nos ambientes propostos, € importante destacar algumas limitacdes
observadas. O PPO tende a apresentar desempenho consistente em tarefas com recompensas bem
definidas e feedbacks frequentes, como observado no Parking Agent e BoxingAgent. No entanto,
em ambientes mais complexos e com multiplas fases, o algoritmo pode enfrentar dificuldades para
estabilizar o aprendizado. Apesar da robustez geral do PPO, ele pode ter desempenho sensivel a
estrutura da fungdo de recompensa, a qualidade das observagdes sensoriais e a natureza sequencial
das tarefas. Tais limitagdes indicam oportunidades para explorar variantes do algoritmo ou

estratégias complementares que melhorem sua adaptabilidade.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou o desenvolvimento e treinamento de diversos agentes em
ambientes complexos, utilizando algoritmos de aprendizado por reforco profundo. Cada agente
foi submetido a cendrios especificos e desafiadores, e os resultados obtidos evidenciaram a

eficdcia dos métodos empregados na otimizagdo de seus comportamentos.

Os agentes mostraram a robustez de suas politicas treinadas em ambientes de maior
complexidade, como o Parking Agent, que foi capaz de refinar progressivamente suas previsoes e
acoes, tornando-se mais eficiente na tarefa de estacionar. O Stealth Agent, por sua vez, enfrentou
um ambiente composto por duas fases distintas e, inicialmente, oscilou em seu desempenho.
Contudo, o agente conseguiu estabilizar suas métricas a medida que aprendia a realizar a coleta e

a extracao de forma eficaz.

A andlise da taxa de vitéria demonstra que todos os agentes foram capazes de realizar
suas tarefas com grande precisdo, com uma taxa minima de sucesso de 87,4% em 1000 tentativas,
mesmo em cendrios com desafios significativos. Isso comprova a eficdcia dos algoritmos
utilizados e mostra a capacidade dos agentes de generalizar estratégias e alcangar seus objetivos

em diferentes situagoes.

Como perspectivas futuras, sugere-se expandir os cendrios para incluir ambientes onde
multiplos agentes interajam de forma colaborativa ou competitiva, criando situacdes mais
complexas que exijam coordenacdo, cooperacdo ou antagonismo entre eles. Essa abordagem
poderia introduzir desafios adicionais, como a necessidade de os agentes aprenderem a dividir

recursos ou superar oponentes, o que enriqueceria o processo de aprendizado.

Sobre PPO, propde-se a adocdo de técnicas que aprimorem sua estabilidade e eficiéncia
durante o treinamento. Uma dessas estratégias € a utilizagdo de clipping adaptativo, no qual
o valor do hiperparametro € ajustado dinamicamente com base na divergéncia KL observada
entre politicas sucessivas. Isso permite um controle mais refinado sobre o quanto a nova politica
pode se distanciar da anterior, evitando atualizagdes excessivamente conservadoras ou agressivas.
Outra proposta € a normaliza¢do da vantagem estimada, o que consiste em padronizar os valores
da funcdo vantagem antes de serem usados na funcao objetivo. Essa abordagem reduz a variancia

dos gradientes, contribuindo para um aprendizado mais estdvel e eficiente.

Além disso, propde-se a avaliacdo da capacidade de generalizacdo dos agentes treinados
em diferentes contextos, investigando sua habilidade de transferir conhecimento adquirido em
um cendrio para novos ambientes com regras ou layouts distintos. Outra direcao promissora € a
experimentacdo com algoritmos alternativos ao PPO, como o Soft Actor-Critic (SAC) ou o TD3,

que oferecem vantagens em estabilidade e eficiéncia em tarefas com espago de a¢@o continuo.

A integracdo dessas abordagens pode potencialmente acelerar o processo de treinamento

e permitir que os agentes aprendam a colaborar ou competir em situa¢des mais realistas. Espera-se
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que os avancos apresentados neste trabalho contribuam para o desenvolvimento de agentes

inteligentes e para o avanco de novas tecnologias relacionadas aos jogos digitais.
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