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Resumo

O objetivo deste trabalho é investigar técnicas apropriadas de Aprendizado de Ma-
quina (AM) - mais especificamente, aprendizagem profunda (AP) - combinadas a técnicas
de representagao de estado por imagem provenientes da Visao Computacional (VC), para
produzir agentes capazes de resolver problemas, em tempo real, em ambientes com propri-
edades complexas. Tais dificuldades requerem que os agentes apresentem elevada eficiéncia
nos seus processos de aprendizagem (e, consequentemente, de tomada de decisdo) e de
percepcao do ambiente, sem os quais nao obterao éxito. O jogo eletronico FIFA - simula-
dor de futebol - é utilizado como estudo de caso por representar um ambiente realistico e
desafiador. As técnicas de AM sao investigadas no contexto da AP propiciado pelas Redes
Neurais Convolucionais (RNCs), sendo elas: aprendizado por imitagdo, na qual os agentes
sao dotados da capacidade de resolver problemas de maneira mais proxima a humana;
por reforco profundo, na qual o agente é treinado de forma a tentar abstrair, autonoma-
mente, uma politica 6tima de tomada de decisoes. Com relagao a percepc¢ao de ambiente,
investigam-se aqui as seguintes abordagens de representagdo por imagem: imagens cruas
- com e sem informagao de cor - e Técnicas de Detecgdo de Objetos (TDO). A titulo de
melhorar ainda mais o desempenho dos agentes desenvolvidos, sao exploradas técnicas de
algoritmos genéticos para definir, automaticamente, uma arquitetura otimizada da RNC
a ser utilizada como modulo de tomada de decisao de agentes jogadores. Além de cor-
roborar os excelentes resultados que a AP combinada a VC vem produzindo no contexto
da AM (particularmente, nos jogos), o presente trabalho mostra o grande potencial da
aplicagao de TDO no processo de enriquecimento da percepcao de ambiente, o que conta
como contrapartida relevante ao fato de TDO demandar recursos computacionais de mais

alto custo em relagao as representagoes baseadas em imagens cruas.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Aprendizagem Profunda. Visao Computa-
cional. Técnicas de Deteccao de Objetos. Aprendizado por Imitacdo. Aprendizado por

Reforco. Redes Neurais Convolucionais. Algoritmos Genéticos.






Abstract

The objective behind this study is to investigate appropriate Machine Learning (ML)
techniques - more specifically, Deep Learning (DL) - combined with methods from Com-
puter Vision (CV) for state representation by images, to produce agents capable of solving
problems, in real time, in environments with complex properties. Such difficulties require
agents to be highly efficient in their learning (and, consequently, decision-making) and
environmental perception processes, without which they will not be successful. The digi-
tal game FIFA - soccer simulator - is used as a case study because it represents a realistic
and challenging environment. The ML techniques are investigated in the context of the
DL provided by Convolutional Neural Networks (CNNs), being: imitation learning, used
here with the purpose of endowing the agent with the ability to solve problems in a way
closer to human; by deep reinforcement, in which the agent is trained in an attempt to
autonomously abstract an optimal decision-making policy. Regarding the environmental
perception, the following state representations approaches are investigated in this study:
raw images - with and without color information - and through Object Detection Techni-
ques (ODT). In order to further improve the performance of the agents produced, genetic
algorithm techniques are explored to automatically define a CNN architecture to be used
as the player agents decision-making module. In addition to corroborating the excellent
results that DL combined with CV has been producing in the context of ML (particularly
in games), the present work shows the great potential of the application of ODT in the
process of echancing the environmental perception, which counts as a relevant counterpart
to the fact that ODT demands computational procedures with a higher cost in relation

to the representations based on raw images.

Keywords: Machine Learning. Deep Learning. Computer vision. Object Detection
Techniques. Imitation Learning. Deep Reinforcement Learning. Convolutional Neural

Networks. Genetic Algorithms.
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CAPITULO

Introducao

1.1 Contextualizacao

O Aprendizado de Maquina (AM) consolidou-se como um dos pilares para o avango
da Inteligéncia Artificial (IA) pelo seu sucesso na investigacao de abordagens eficazes
para dotar agentes automaticos com habilidades essenciais que os tornem aptos a resolver
problemas da vida moderna com a méxima autonomia possivel (RUSSELL; NORVIG,
2013). Dentre esses problemas, destacam-se, por exemplo, os sistemas autdénomos, os
sistemas preditivos em geral, o reconhecimento de imagens e os jogos digitais (LIU et
al., 2017). Por meio do AM é possivel projetar e construir agentes que, ao lidar com os
problemas para os quais foram concebidos, conseguem tomar decisoes, realizar previsoes
e aprender a partir de dados coletados ou de experiéncias vivenciadas sem que essas
habilidades tenham sido previamente programadas. Para tanto, é fundamental que os
agentes contem com técnicas robustas de percep¢ao do ambiente em que operam e de
métodos adequados que processam eficientemente tal percepcdo a fim de prover uma
tomada de decisao com boa qualidade. Em tal cenario de AM, destacam-se os resultados
que vém sendo obtidos pelo Aprendizado Profundo (AP) (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015).

O AP é uma abordagem que permite aos agentes a compreensao do mundo (ou am-
biente) em termos de uma hierarquia de conceitos (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016). Neste sentido, as Redes Neurais Profundas (RNPs) - destacando-se a Rede
Neural Convolucional (RNC) - tém apresentado um excelente nivel de desempenho em
tarefas envolvendo dados visuais, especialmente no campo de reconhecimento de imagem
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012; HE et al., 2016). Com isso, é possivel
obter um avango significativo na utilizacao de Visao Computacional (VC) para aprimorar
a capacidade que os agentes possuem de perceber e entender o ambiente em que atuam.
A VC é uma ciéncia que estuda as informagoes de interesse em uma imagem (LULIO,
2011). Particularmente, as Técnicas de Deteccao de Objetos (TDOs) sdo um subconjunto

proeminente de VC que estimam os conceitos e localizagoes dos elementos contidos em
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cada imagem para obter informacoes valiosas e assim fornecer uma melhor compreensao
sobre os dados visuais (ZHAO et al., 2018). A VC permite abstrair um alto nivel de en-
tendimento das informagdes de baixo nivel - comumente conhecidas como imagens cruas
ou pizels brutos - produzidas pelas imagens digitais. Tais informagoes de baixo nivel
sao amplamente utilizadas como representacao de ambiente em agentes automaticos pela
sua simplicidade (por exemplo, a captura de tela corrente do jogo, elemento enxergado
por agentes humanos no contexto de jogos digitais) e por serem consideravelmente apro-
priadas pelas arquiteturas tomadoras de decisao comumente baseadas em RNPs. Dessa
forma, a combinacao de técnicas de VC e de métodos de AP tem resultado em extraordi-
narios avangos em habilidades de maquina tais como segmentacao seméantica e deteccao
de objetos (ZHAO et al., 2018).

Neste sentido, os jogos digitais destacam-se como um estudo de caso no contexto das

pesquisas de AM pelas seguintes razoes:

1 Apresentam um grande impacto no cenario econémico atual. A industria de jogos é
considerada nova - estabelecida por volta de 1970 a partir do langamento do Atari
- em comparacao a outras industrias tradicionais de entretenimento, tais como as
industrias de cinema, musica, livros, entre outras (SEBASTIAN, 2017). No en-
tanto, o seu mercado global foi estimado no valor de 152 bilhoes de délares em 2019
(WIJMAN, 2019) e é esperado que esse valor continue crescendo, impulsionado pelo
crescente avango tecnoldgico e pelo crescimento no publico geral de jogos (abran-
gendo cerca de 2,5 bilhoes de pessoas em todo o mundo, especialmente em sites
de redes sociais on-line e dispositivos méveis (WLIMAN, 2019)). Destaca-se que
tamanha popularidade foi fundamental para o surgimento de uma nova modalidade
de torneios envolvendo jogos eletrénicos, o chamado (eSports), o qual consolidou-se
como um aspecto importante do consumo no mundo virtual, propiciando premi-
agoes miliondrias aos competidores (SEO, 2013). A categoria de eSports é muito
fragmentada no sentido de prover um nitmero diversificado de géneros que podem
ser utilizados competitivamente, desde jogos de corrida até jogos de tiro em primeira
pessoa. Como exemplos, pode-se mencionar os jogos Dota, League of Legends, Star-
craft, HearthStone, CS:Go, Rocket League e FIFA. A popularidade e o surgimento
de servicos de streaming on-line - destacando-se a plataforma Twitch, pertencente
a gigante empresa Amazon - também ajudaram no crescimento da industria e sdo o

método mais comum de assistir a torneios de eSports (GAMING, 2018).

1 Envolvem dificuldades técnicas muito semelhantes as enfrentadas pelos agentes que
lidam com problemas da vida real (TOMAZ, 2019). No entanto, os jogos permi-
tem a investigacao de técnicas de AM de um modo mais controlado, sem o risco
de se ter consequéncias negativas caso fossem aplicadas diretamente ao mundo real.

Assim sendo, as mesmas técnicas aplicadas a jogos podem também ser utilizadas
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com éxito, por exemplo, para tratar problemas praticos tais como os seguintes: 1)
Interacao com humanos por meio de um didlogo. Cada vez mais, a vida moderna
demanda agentes que dialoguem com humanos (como, por exemplo, os assistentes
virtuais eletronicos, também conhecidos como chatbots, em empresas de prestacao
de servigos). Estes assistentes virtuais tornaram-se muito populares pela capaci-
dade de simular um comportamento humano por meio de comunicacao de texto e
voz a partir do uso de técnicas de AP (SHETH et al., 2019). Um dos principais
desafios na construcao de agentes que atacam esse problema é a questao envolvendo
o Processamento de Linguas Naturais (PLN) (CHOWDHURY, 2003). Este desafio
envolve prover um agente com a habilidade de compreender a linguagem nao sé no
ambito sintatico, mas principalmente no campo semantico. Neste contexto, hd uma
importancia muito grande de jogos baseados em texto, os quais sao amplamente
utilizados para os avangos das pesquisas na area de PLN (PICCA; JACCARD;
EBERLE, 2015; YAO et al., 2019); 2) Sistemas de navegag¢io auténomos. Neste
caso, a tarefa de aprendizagem parte de um ponto de referéncia inicial em que um
sistema (por exemplo, rob6 ou carro) deve aprender uma trajetéria de navegacao
de modo a atingir um ponto alvo e, ao mesmo tempo, desviar dos obstéculos do
ambiente. Neste sentido, diversos trabalhos utilizam jogos de corrida e ambientes
virtuais realisticos de navegacao com a capacidade de simular tanto as caracteris-
ticas fisicas do mundo real quanto os aspectos relativos aos veiculos automotivos
como laboratério de pesquisa para o desenvolvimento e validagdao de técnicas de
AM antes de aplicar, de fato, em ambientes reais (WYMANN et al., 2015; DOSO-
VITSKIY et al., 2017). Por exemplo, um dos métodos de aprendizado utilizados no
presente trabalho de Mestrado - denominado Imitagao Ativa Profunda (HUSSEIN
et al., 2018) - foi proposto e validado em um ambiente de navegacao 3D (ABBET,
2014); 3) Andlise de Imagens Médicas. Neste contexto, as técnicas de aprendizagem
tém tido fundamental importancia no aprimoramento da qualidade e da precisao
nas tarefas de diagnostico de doengas por meio de classificagoes efetuadas automa-
ticamente em imagens e em exames, além da deteccdo de objetos e lesoes, entre
outros (LITJENS et al., 2017). Um boa parte desse sucesso consiste na utilizagao
de RNPs que contam com habilidades relacionadas a VC. Tais habilidades permi-
tem com que a identificagao dos elementos e das caracteristicas relevantes as tarefas
de classificacdo de imagens sejam mais rapidas e mais precisas em comparagao ao
trabalho que teria que ser feito manualmente por especialistas humanos, apesar de
ainda apresentarem desafios quanto a interpretabilidade clinica (KERMANY et al.,
2018). Assim, os jogos exercem um grande papel na exploragao da VC acoplada ao
processo de aprendizagem pelo fato de apresentarem um rico dominio para se tra-
balhar com dados visuais. Além disso, hd também uma categoria de pesquisas que

utilizam jogos aplicados na drea da medicina denominada Jogos para a Satde (do
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inglés, Games for Health) (WATTANASOONTORN et al., 2013; BARANOWSKI
et al., 2016).

O presente trabalho de Mestrado, dentre as principais abordagens de aprendizado,
tem o foco na investigagdo de duas vertentes: Aprendizagem Supervisionada, quando a
experiéncia dos agentes é adquirida pela influéncia direta de um humano ou sistema espe-
cialista (por exemplo, por uma base de dados construida por humanos), e Aprendizagem
por Reforco (AR), quando os agentes aprendem de maneira autonoma no ambiente (neste
caso, a experiéncia é adquirida a partir da interagdo com tal ambiente). Independente do
tipo de aprendizado, as experiéncias dependem da percep¢ao de como tais agentes estao
localizados no ambiente (estado). Esta percepgao reflete as principais caracteristicas do
ambiente e a sua representacao exerce impacto direto na qualidade do aprendizado de
um agente. A partir dela, os agentes devem ser capazes de detectar o conjunto de agoes
legais que eles podem considerar em suas tomadas de decisao, bem como estar cientes,
o maximo que for possivel, das alteragoes que a execucao de cada uma delas ira causar
ao ambiente. Nesta situacao, os agentes devem ser treinados a fim de aprender como
escolher as agoes apropriadas que os levem a alcancar seus objetivos. Assim sendo, em
geral, os principais desafios envolvendo a construgao de agentes inteligentes consistem em
propiciar uma percepcao adequada do ambiente baseada nas caracteristicas relevantes aos
problemas abordados; contar com um método de tomada de decisao apropriado que, com
base na percepc¢ao de ambiente, efetue agoes que os levem a atingir os seus objetivos; e
da escolha adequada do tipo de aprendizado com o objetivo de aprimorar o tomador de
decisao.

Destaca-se que uma parcela das pesquisas de IA aplicada a jogos, especialmente aque-
las referentes a implementacao de agentes jogadores inteligentes, tém tido como foco o
estudo de técnicas de AM em jogos de tabuleiro cléssicos, como Damas, Xadrez e Go. Tais
jogos proporcionam um rico e didatico dominio para o estudo de métodos de aprendizado
pelo fato de prover ambientes completamente observaveis, deterministicos, estaticos e co-
nhecidos (RUSSELL; NORVIG, 2013). Estas caracteristicas permitem um controle maior
sobre o ambiente e, consequentemente, proveem uma melhor e mais facil compreensao
das técnicas estudadas. Apesar de tais fatos, esses jogos englobam aspectos desafiadores,
tais como: a complexidade do espaco de estados - definida pelo niimero de posicoes legais
possiveis no jogo, que podem ser alcancadas a partir do seu estado inicial; a complexidade
da arvore de jogo - definida pelo niimero de folhas na arvore de busca para a solucao da
posigao atual (ou estado). Neste contexto, diversos agentes jogadores tém sido propostos
pela comunidade cientifica internacional tanto no contexto da aprendizagem supervisio-
nada quanto no contexto da AR (RUSSELL; NORVIG, 2013). Por exemplo, os atuais
campedes mundiais de Xadrez e de Go em campeonatos homem-maquina sdo o AlphaZero
(SILVER et al., 2017a) e o AlphaGo Zero (SILVER et al., 2017b). Saliente-se que a equipe

na qual o presente trabalho de Mestrado é desenvolvido também vem produzindo diversas
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pesquisas no campo de AR relacionadas aos jogos de Damas e de Go (AGUIAR; JULIA,
2013; JUNIOR; JULIA, 2014; SANTOS; JULIA, 2016; TOMAZ; FARIA; JULIA, 2017,
FARIA; JULIA; TOMAZ, 2018; TOMAZ; JULIA; DUARTE, 2018; NETO; JULIA, 2018;
TOMAZ, 2019).

No entanto, problemas do mundo real geralmente envolvem propriedades estocasticas,
dindmicas e parcialmente observaveis - aspectos mais complexos nao alcangados pelos re-
feridos jogos de tabuleiro. Assim, maiores desafios no campo da IA sdo investigados por
meio de pesquisas envolvendo outros tipos de jogos - tais como Dota 2, Starcraft e FIFA -
ao longo da tltima década e meia (YANNAKAKIS; TOGELIUS, 2018). Ressalta-se que
uma parte das pesquisas considerando este dominio se concentra no desenvolvimento de
agentes inteligentes com a capacidade de abstrair/aprender uma politica 6tima ou proxima
dela nos jogos para os quais sao projetados. Em contraste, uma outra parte tem a pre-
ocupagao de projetar agentes com um comportamento mais humano (agentes que atuam
de uma maneira mais préxima do modo de agir humano). Porém, independentemente
do propdsito com que eles sao construidos, todas essas pesquisas recentes investigam o
uso de técnicas de AP+VC acopladas ao processo de aprendizagem para aprimorar as
habilidades de jogo de tais agentes (MNIH et al., 2015; MNIH et al., 2016; OPENAI,
2018; TRIVEDI, 2018a; HARMER et al., 2018; VINYALS et al., 2019).

Neste sentido, a inclusdo de métodos de AR no contexto de AP produziu um novo
ramo de pesquisa de sucesso denominado Aprendizado por Reforgo Profundo (ARP) -
do inglés Deep Reinforcement Learning (MOUSAVI; SCHUKAT; HOWLEY, 2018a). No
ARP, o agente aprende de acordo com sua propria experiéncia, sendo guiado por uma
fungao de avaliagdo que estima o quao bom é seu nivel de atuagdo (representada por
recompensas). Assim, agentes baseados em ARP sao treinados sem contar com supervisao
humana. Tal independéncia de aprendizado com respeito ao conhecimento humano tem
permitido a construcao de agentes que alcancam e até superam o nivel de jogo humano
em diversas tarefas dentro do dominio de jogos. Contudo, o treinamento de agentes por
meio de métodos de ARP pode ser muito oneroso em termos de recursos computacionais
(tais como tempo e memoria), especialmente em problemas complexos que requerem a
realizagao de longas sequéncias de agoes para se alcancar o objetivo (HUSSEIN et al.,
2017). Muitos problemas envolvendo jogos se enquadram nesse tipo de complexidade. E
por isso que muitos agentes de sucesso existentes baseados em ARP foram primeiramente
concebidos de acordo com uma abordagem supervisionada - destacando-se o Aprendizado
por Imitacao (Al) - e, em seguida, aprimorados por meio de AR. Um famoso exemplo é o
atual campeao mundial do jogo Go citado anteriormente - o agente jogador AlphaGo Zero
(SILVER et al., 2017b) - o qual foi treinado somente por meio de self-play, teve como
versao preliminar o agente AlphaGo (SILVER et al., 2016), que, por sua vez, foi treinado

por meio de supervisao humana (combinado com AR).

O AI é uma estratégia de treinamento supervisionada na qual os agentes aprendem
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observando o comportamento de humanos ou sistemas especialistas que exercem o papel
de supervisores (ao invés de ser guiado por recompensas produzidas por uma fungao
de avaliagdo). Neste caso, a politica assimilada pelo agente é altamente relacionada as
demonstracoes que representam como o especialista lidaria com a mesma tarefa abordada
por tal agente (HUSSEIN et al., 2017). Consequentemente, um agente treinado por Al
tende a resolver o seu problema de uma maneira mais préxima ao modo de agir humano.
Isto implica que o agente ¢ limitado ao desempenho do especialista, isto ¢, supoe-se que
a performance do agente serd no maximo tao boa quanto a do seu supervisor. Todavia, o
carater supervisionado do Al aumenta a eficiéncia do treinamento de agentes inteligentes
em termos de tempo computacional.

Assim, incorporando os aspectos e as habilidades mencionadas, foi possivel projetar
agentes automaticos que obtiveram extraordinarios desempenhos e grande respeito no
cenario mundial competitivo de jogos. Dentre eles, destacam-se os renomados OpenAl
Five (OPENALI 2018) e o AlphaStar (VINYALS et al., 2019), implementados para atuar
no Dota 2 e no Starcraft respectivamente. Estes jogos sao substancialmente populares
abrangendo competi¢oes mundiais com premiacoes milionarias. Além disso, eles exigem
que os jogadores tenham um 6timo nivel de estratégia de jogo para serem bem-sucedidos
em suas tarefas, uma vez que os referidos jogos envolvem outro agentes que atuam de
modo a minimizar o impacto de suas agoes. Desta forma, eles tém atraido uma enorme

gama de pesquisas no contexto de AM, especialmente nos campos de Al e de ARP.

1.2 Motivacao

Inspirados nas pesquisas citadas do estado da arte, o presente trabalho de Mestrado
tem como motivagdo principal estudar e investigar ferramentas apropriadas de AM (in-
cluindo técnicas de AP+VC) no processo de construcao de agentes jogadores que lidam
com ambientes complexos, os quais envolvem as seguintes propriedades: estocasticos, di-
namicos, multiagentes e desconhecidos. Para tanto, o jogo eletronico FIFA - simulador de
futebol, desenvolvido e publicado pela empresa Eletronic Arts (EA Games) - é utilizado
como estudo de caso. Tal jogo, assim como o Dota 2 e o Starcraft, compreende um labo-
ratério muito desafiador e realista para o estudo de técnicas de AM e de representacao de
estado.

O FIFA, apesar de ser um jogo mundialmente popular e apresentar qualidades desafi-
adoras ao processo de construcao de agentes jogadores, ¢ ainda um estudo de caso pouco
explorado em termos de pesquisas no contexto de AM comparado a outros titulos de su-
cesso, tais quais os ja mencionados Dota 2 e Starcraft. As principais razoes para isso sao:
1) o fato de estes jogos possuirem interfaces amigaveis especificas para o desenvolvimento
de pesquisas cientificas, resultado da parceria das grandes empresas Google e OpenAl

com as produtoras dos referidos jogos (Blizzard - associada ao Starcraft - e Valve - Dota
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2). Tais interfaces disponibilizam um facil acesso a utilizagdo de diversas representagoes
de ambiente, tais como as imagens cruas dos cenarios de jogo e também outras simpli-
ficadas que correspondem a um conjunto de caracteristicas extremamente atreladas aos
problemas e manualmente desenvolvidas por especialistas. Além disso, estas interfaces
sao projetadas para que os agentes desenvolvidos sejam facilmente conectados e acopla-
dos a plataforma dos jogos. Assim, elas facilitam e agilizam o avanco das pesquisas.
Destaca-se que nao ha uma interface similar existente integrada ao FIFA; 2) por nao exis-
tir tal interface para o referido jogo, a principal fonte de representacao de ambiente sao as
observagoes produzidas por meio da manipulacao e processamento das imagens do jogo.
Isto ¢ justificado pelo fato dos estados reais de jogo - representados pelas imagens cruas
- nao serem acessiveis, uma vez que informagcoes relevantes sobre eles sao subjacentes ao
mecanismo interno do jogo (por exemplo, a posigdo real de um jogador esta localizada
em alguma posi¢do de memoria apesar de ser possivel identificar tal jogador na imagem

de jogo).

Em contrapartida aos fatos mencionados acima, o FIFA apresenta uma variedade
muito maior de cenarios interessantes com um grande potencial de serem explorados por
pesquisas relacionadas a agentes automaticos em relagdo ao Dota 2 e ao Starcraft. No
caso do Starcraft - jogo de estratégia em tempo real (do inglés, Real-Time Strategy) -
o ambiente estudado é constituido por dois agentes que atuam competitivamente, cujo
principal objetivo é o gerenciamento de recursos e o controle de exército para destruir
a base de seu oponente (VINYALS et al., 2019). No Dota 2 - classificado como arena
de batalha multijogador online (do inglés, Multiplayer online battle arena) - o ambiente
estudado ¢é constituido por um grupo de cinco agentes que interagem cooperativamente
entre si e competitivamente contra um outro grupo composto por cinco agentes, cujo
principal objetivo é também a destruicao da base inimiga (OPENAI, 2018). Destaca-se
que, em ambos os jogos, o ambiente pode sofrer algumas leves modificagoes aleatorias de
configuracao para cada partida, porém as suas principais caracteristicas nao se alteram. J&
o FIFA possui um modo principal de jogo constituido por um ambiente competitivo entre
dois agentes em que cada um deles controla um time de futebol composto por 11 jogadores.
Além desse modo, o referido jogo conta com uma grande quantidade de ambientes distintos
direcionados ao aprimoramento das habilidades de jogo dos usuérios. Eles envolvem
tarefas relacionadas a troca de passes entre jogadores, finalizacdo ao gol, cobranca de
faltas, dribles com obstéculos estéticos e dindmicos, entre outros. E importante destacar
que estes ambientes proveem diferentes aspectos, objetivos e niveis de complexidade a

serem levados em consideracao no processo de construcao de agentes inteligentes.

Trivedi explora dois desses ambientes FIFA para o estudo de técnicas de ARP e de
Al Em (TRIVEDI, 2018b), o referido autor combina o uso de TDO com ARP - especi-
ficamente, o método Deep Q-Learning ou Deep Q-Networks (DQN) (MNIH et al., 2015)

- para desenvolver um agente capaz de efetuar cobranca de faltas em um cendrio estatico
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que nao envolve a presenca de um goleiro. A TDO foi utilizada para realizar a deteccao
dos principais elementos particulares a esse problema (dentre eles, o gol e a bola) a fim
de gerar uma percepcao de ambiente processada pelo médulo de tomada de decisao do
agente, constituido por uma RNP. Desta forma, a tomada de decisao foi aprimorada pelo
método de aprendizagem DQN a partir da interacdo do agente com o ambiente, isto é,
tal agente foi aperfeicoando as suas habilidades conforme mais faltas ele cobrava. Ja em
(TRIVEDI, 2018a), Trivedi combina o uso de TDO com o aprendizado supervisionado
(por meio de técnicas de Al) para projetar um agente com a habilidade atuar no modo
principal do FIFA. Destaca-se que o agente resultante foi capaz de derrotar o nivel mais

facil da méquina do referido jogo.

Assim sendo, a presente pesquisa de Mestrado expande as pesquisas no contexto de
AM realizadas por Trivedi no jogo FIFA utilizando como estudo de caso os seguintes ce-
narios de jogo: 1) tarefa de cobranga de faltas a qual nao envolve a presenga de um goleiro
(cobranga de faltas sem goleiro). Destaca-se que este cendrio é estatico e agente tinico; 2)
tarefa de cobranga de faltas a qual envolve a presenca de um goleiro (cobranga de faltas
com goleiro). Este cendrio é estatico e multiagente; 3) modo de confronto, o qual repre-
senta um ambiente constituido por dois agentes que atuam de modo competitivo (cada
agente controla uma equipe composta por dois jogadores), cujo principal objetivo é mar-
car o maior nimero de gols e sofrer o menor niimero de gols possivel em um determinado
tempo. Ressalta-se que este cendrio é dindmico e multiagente. E importante notar que
os cenarios estudados apresentam graus de complexidade que aumentam gradativamente,
ou seja, o primeiro deles (cobranca de faltas sem goleiro) é o que apresenta caracteris-
ticas e dificuldades mais simples, enquanto que o ultimo cendrio (modo de confronto) é
aquele que engloba maiores desafios técnicos. No entanto, em todos eles a propriedade
de ambiente completamente observavel, desconhecido e o carater estocastico do FIFA
(aleatoriedades intrinsecas ao simulador de jogo) estao amplamente presentes. Apesar
da primeira constituir uma propriedade simples, as outras duas sdo muito desafiadoras
na construcao de agentes inteligentes. Dessa forma, utilizam-se os referidos cenarios de
jogo para realizar as seguintes investigagdes: 1) técnicas eficientes de aprendizagem de
acordo com as abordagens de Al e de ARP; 2) métodos de tomada de decisao baseados
em RNP apropriados aos problemas abordados; 3) representagoes de ambiente baseadas
em imagens cruas e em TDOs, além da analise de seus impactos na qualidade da tomada
de decisao ao longo do processo de aprendizagem de um agente. Tais investigagoes sao

resumidas na sequéncia.

Com relagao as técnicas eficientes de aprendizagem investigadas, destaca-se o algo-
ritmo DQN, um dos precursores do ramo ARP, o qual atingiu um desempenho sobre-
humano em diversos jogos do console Atari. Pelas limitagdes ja discutidas referentes a
plataforma FIFA, ha uma grande dificuldade de se obter ou modelar uma func¢ao de ava-

liacao (funcdo de recompensa) adequada e precisa para problemas de AR (especialmente
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em ambientes dindmicos e desconhecidos, como o modo de confronto). Por exemplo, um
jogador executa a acao de passe para seu companheiro de time, contudo o FIFA nao ofe-
rece um meio de se verificar exatamente o resultado de tal acdo pelo mecanismo interno da
plataforma, apenas por meio das imagens de jogo. Dessa forma, seria necessario utilizar
algoritmos de processamento de imagem ou algum outro modo para realizar esse tipo de
verificacao. Isto resultaria em uma provavel perda de desempenho por parte do agente
jogador, uma vez que os recursos computacionais (processamento e meméria) teriam que
ser compartilhados entre ele o método de verificacao, pois ambos executariam simultane-
amente em tempo real. Por esta razao, o DQN é estudado apenas nas duas tarefas de
cobranca de faltas, uma vez que, mesmo com as limitagoes do FIFA, nao é inviabilizada
a construcao e treinamento de agentes automéaticos baseados em ARP. Por isso, métodos
supervisionados sao explorados neste trabalho, destacando-se a Imitagao Direta (ID) e a
Imitacao Ativa Profunda (IAP). A ID é um dos métodos mais difundidos de Al, também
conhecido como clonagem comportamental (do inglés, behavioral cloning) (LIU et al.,
2018), pela sua simplicidade (semelhante ao aprendizado supervisionado tradicional, no
qual o objetivo é encontrar uma funcao valida que mapeia diretamente entradas em suas
respectivas saidas). No entanto, a ID apresenta grandes problemas de generalizacdo em
cenarios complexos. Dentre os métodos que tentam minimizar esta fragilidade, destaca-

se a IAP, que combina a estratégia supervisionada usada na ID com aprendizado ativo
(HUSSEIN et al., 2018).

Com relagao aos métodos de tomada de decisao, o presente trabalho utiliza exclusi-
vamente RNPs nos agentes aqui projetados - especificamente, Perceptron de Multiplas
Camadas (PMC) e RNC (a qual é uma variagdo de PMC). Elas compdem um grupo de
ferramentas com a habilidade de reconhecer padroes a partir da implementacao de mé-
todos estatisticos (CAMPOS; GARCIA, 2019). Considerando o contexto supervisionado,
as RNPs podem aprender a partir de um conjunto de demonstragoes/exemplos de modo
a identificar padroes de comportamento implicitos em tal conjunto. Além disso, elas po-
dem ser muito eficazes em situacoes as quais nao é possivel definir os passos ou as regras
que levam a solu¢ao de um problema. Sob a ética do AR, elas possuem uma grande
capacidade de extrair conhecimento a partir da interagdo com o ambiente, principalmente
levando em consideragao as técnicas de VC no aprimoramento da qualidade de percepcao
de tal ambiente (relacionadas as RNCs). Devido a sua alta capacidade de generalizagao,
a escolha adequada da arquitetura de uma RNP depende das caracteristicas da tarefa em
que ela ird atuar. Assim, a presente pesquisa também explora técnicas evolutivas - no
caso, Algoritmo Genético (AG) - no processo de construcao de arquiteturas otimizadas de
RNC. No caso, essa arquitetura se refere as quantidades de camadas e de neur6nios em
cada uma delas. Tal estratégia utiliza uma funcao de avaliagdo que faz um balanceamento
entre a acuracia obtida com uma determinada configuragdo de RNC e a sua dimensao em

termos do nimero de pardmetros (vetor de pesos e bias).
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Por fim, é estudado o impacto da qualidade da percepc¢ao do ambiente ao longo do pro-
cesso de aprendizagem e tomada de decisdo em um agente. Neste contexto, sdo analisadas
os seguintes tipos de representacao: 1) dados visuais brutos (imagens cruas), considerando
informagao de cor Red Green Blue (RGB) ou sem levar em conta tal informacao (escala
de cinza); 2) oriundas de TDO. Neste caso, a representac¢ao proposta por Trivedi no FIFA
(TRIVEDI, 2018a) é bastante investigada em termos tedricos e praticos. A partir das
limitagoes encontradas em tal investigagao, este trabalho também utiliza uma represen-
tagdo de TDO alternativa (VENKATESH, 2018) que tem como principais caracteristicas

a simplicidade e melhor interpretabilidade.

1.3 Objetivos da Pesquisa

Considerando os pontos apresentados na secao 1.2, o objetivo geral deste trabalho é
investigar técnicas apropriadas de AM - mais especificamente, AP - combinadas a técnicas
de representacao do ambiente provenientes da VC, para produzir agentes capazes de re-
solver problemas, em tempo real, em ambientes completamente observaveis, estocasticos
e desconhecidos que variam em funcao das seguintes propriedades: ambiente envolvendo
agente inico ou multiagente, estatico ou dinamico. Para tanto, o presente trabalho utiliza
trés cendrios distintos do jogo FIFA como laboratério de estudo de tais técnicas para o
desenvolvimento de agentes automaticos. Assim, cada um dos cenarios abordados por
este trabalho serdo investigados com base em duas Oticas: 1) Anélise da estratégia de
aprendizagem mais apropriada (supervisionada - por meio do Al; ARP); 2) Investigacao
do modo mais adequado de se representar o ambiente (representagdo por imagens cruas
do cendrio de jogo; representacao oriunda de TDOs).

Desta forma, a fim de perfazer o objetivo geral proposto aqui, os seguintes objetivos

especificos devem ser obtidos:

1. Desenvolvimento de uma interface de conexao para integrar os agentes implemen-

tados baseados tanto na ética de ARP quanto de Al a plataforma de jogo FIFA.

2. Investigacao das seguintes abordagens considerando os cenéarios FIFA de cobranca
de faltas sem e com goleiro: 1) agentes automaticos implementados por meio do
método DQN e por representagoes de ambiente baseadas nos dados visuais brutos
(considerando informagao de cor e sem considerar tal informagao); 2) agentes au-
tomaticos baseados no DQN e com percepcao de ambiente proveniente do uso de
TDOs.

3. Investigagdo das seguintes abordagens para o estudo de caso considerando os ce-
néarios FIFA de cobranga de faltas sem e com goleiro: 1) agentes automaticos im-

plementados por meio do IAP (método de AI) e por representagoes de ambiente
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baseadas nos dados visuais brutos (considerando informacao de cor e sem conside-
rar tal informacao); 2) agentes automaticos baseados no IAP e com percepgao de

ambiente proveniente do uso de TDOs.

4. Investigagao da seguinte abordagem de aprendizado considerando o cenario FIFA
denominado Modo Confronto: agentes autométicos implementados por meio dos
métodos ID e IAP (referentes ao Al) e por representacao de ambiente baseada nos

dados visuais brutos sem considerar informacao de cor.

5. Investigacao de uma abordagem evolutiva baseada em AG com o propésito de defi-
nir arquiteturas otimizadas de RNCs utilizadas como médulo de tomada de decisao
de agentes inteligentes. Como o cenario FIFA modo de confronto é o mais com-
plexo dentre todos os analisados até o momento (pelo fato de englobar um ambiente
dindmico, multiagente e desconhecido), isso motiva a utilizacdo de técnicas de TA
para aprimorar a tomada de decisao baseada na representagao do ambiente por meio
de um mecanismo com a capacidade de encontrar, automaticamente, uma arquite-
tura de rede neural apropriada para o problema. Neste contexto, as representagoes

baseadas em imagens cruas (sem e com cor) sao investigadas.

1.4 Hipobteses

As hipoteses desta pesquisa estao relacionadas, principalmente, com o aprimoramento
do processo de escolha de ag¢oes dos agentes que aqui serao implementados por meio de
melhorias nos mecanismos de aprendizagem e nas representacoes de estado (percepgao

dos agentes). Assim, sdo hipdteses deste trabalho:

1. A forma mais utilizada de se representar os estados em jogos digitais é o dado visual
bruto (imagem crua ou pizels brutos). Esta forma de representagao pode considerar
informacao de cor - imagem colorida - ou nao considerar tal informacao - imagem
em escala de cinza. Esta ultima representacdo exige menos poder computacional
para ser processada. Uma forma alternativa é prover uma representagao por meio
de TDOs, a qual exige um maior poder computacional de processamento. Assim, é
esperado que as imagens brutas com informacao de cor e as representacoes baseadas
em TDO provenham uma percepcao de estado com maior qualidade em relagao
aquelas que nao levam em consideragao a informagao de cor (imagens em escala de

cinza).

2. A qualidade da tomada de decisao de um agente jogador esta bastante relacionada
a representacao utilizada do estado de jogo. Neste sentido, é muito importante que
um agente conte com uma arquitetura (no caso deste trabalho, baseada em RNP)

apropriada para o problema o qual estd resolvendo. O método IAP (descrito na
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subsegao 2.3.2) compreende uma arquitetura de RNC fixa como moédulo tomador
de decisao. No entanto, dependendo da complexidade e das particularidades do
problema a ser resolvido, tal arquitetura deve ser adaptada de modo a tornar-se mais
adequada e eficiente ao problema. Assim, é esperado que a defini¢do automatica de
arquitetura proposta neste trabalho obtenha resultados competitivos e até melhores
em relacao a arquitetura fixa utilizada pelos métodos supervisionados aqui estudados

no contexto de agentes jogadores.

1.5 Contribuicoes

As principais contribuigdes do presente trabalho sao:

1 Criagdo de uma interface de conexao que permite a conexao dos agentes implemen-

tados com a plataforma de jogo FIFA. Destaca-se que ela tem um carater genérico
no sentido de poder ser utilizada nao s6 para o FIFA, mas para auxiliar futuros
trabalhos que lidam com jogos comerciais que nao possuem uma interface adequada

integrada para estudos cientificos.

Criacao de agentes jogadores para os cenarios de cobranca de faltas baseados no
método DQN e implementados considerando distintas formas de representacao (ba-

seadas tanto em imagens cruas quanto em TDO).

Criacao de agentes jogadores para os cenarios de cobranca de faltas baseados no
método TAP e implementados considerando distintas formas de representagao (ba-

seadas tanto em imagens cruas quanto em TDO).

Criacao de agentes jogadores para o modo de confronto baseados nos métodos ID e
IAP, implementados considerando distintas formas de representacao (baseadas em

imagens cruas).

Obtenc¢ao de um método automatico com a capacidade de gerar arquiteturas de RNC

otimizadas utilizadas como modulo de tomada de decisao em agentes jogadores.

1.6 Producoes Cientificas

Os principais resultados desta pesquisa em termos de publicacao cientifica sao:

 Artigo A Deep Reinforcement Learn-Based FIFA Agent with Naive State Represen-

tations and Portable Connection Interfaces publicado na conferéncia internacional

The 32nd International FLAIRS Conference (FARIA; JULIA; TOMAZ, 2019b);
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Q Artigo Deep Active Imitation Learning in FIFA Free-Kicks Player Platforms based
on Raw Image and Object Detection State Representation publicado na conferén-

cia internacional 31st International Conference on Tools with Artificial Intelligence

(FARIA; JULIA; TOMAZ, 2019a);

Q Artigo Fvaluating the Performance of the Deep Active Imitation Learning Algorithm
in the Dynamic Environment of FIFA Player Agents publicado na conferéncia inter-
nacional 18th IEEE International Conference on Machine Learning and Applications
(FARIA; JULIA; TOMAZ, 2019c);

1 Resumo intitulado “Aprimorando o Desempenho na Cobrancga de Faltas de Agen-
tes Jogadores de FIFA por meio de Técnicas de Detecgao de Objetos” publicado
nos anais do XIIT Workshop de Teses e Dissertacoes em Ciéncia da Computacao
(WTDCC 2019), premiado como segundo melhor trabalho de mestrado.

1.7 Etimologia dos Nomes dos Agentes Propostos neste
Trabalho

A etimologia adotada para nomear os agentes implementados pelo presente trabalho
tem o seguinte padrao: M;-Cj-Agent, onde M; corresponde ao método ¢ e C; representa o
cenario j. Neste sentido, considera-se o conjunto de métodos {DQN (i=1), ID (i=2) e IAP
(i=3)} e o conjunto de cendrios {Faltas sem Goleiro representado pela sigla SG (j=1),
Faltas com Goleiro representado pela sigla CG (j=2) e Modo de Confronto representado

pela sigla MC' (j=3)}. Alguns exemplos de agentes:

1. DQN-SG-Agent: corresponde ao agente implementado com DQN para o cenario

de faltas sem goleiro.

2. TAP-CG-Agent: corresponde ao agente implementado com IAP para o cenario de

faltas com goleiro.

3. TAP-MC-Agent: corresponde ao agente implementado com ITAP para o cenario

modo de confronto.

1.8 Organizacao da Dissertacao
Os proximos capitulos deste trabalho estao organizados conforme disposto a seguir:

Capitulo 2 apresenta todo o referencial tedrico necessario para o entendimento da pre-

sente pesquisa.

Capitulo 3 apresenta o estado da arte dos trabalhos correlatos.
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Capitulo 4 apresenta o desenvolvimento da interface de conexao com o jogo FIFA aqui

construida.

Capitulo 5 descreve as técnicas e estruturas utilizadas para a construcao dos agentes

baseados em ARP nos cenarios de cobranca de faltas.

Capitulo 6 descreve as técnicas e estruturas utilizadas para a construcao dos agentes

baseados em Al nos cendrios de cobranca de faltas.

Capitulo 7 descreve as técnicas e estruturas utilizadas para a construcao dos agentes

baseados em Al no cenario modo de confronto.

Capitulo 8 descreve o sistema de definicdo automaética de arquitetura otimizada de RNC

baseado em AG aplicado ao cenario modo de confronto.

Capitulo 9 apresenta a conclusao e as perspectivas de trabalhos futuros.
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CAPITULO

Referencial Teorico

Este capitulo apresenta os principais conceitos das técnicas de TA utilizadas na cons-

trugao do presente trabalho.

2.1 Agentes Inteligentes

Segundo (RUSSELL; NORVIG, 2013), um agente ¢ tudo o que pode ser considerado
capaz de perceber seu ambiente por meio de sensores e de agir sobre esse ambiente por
intermédio de atuadores. A Figura 1 ilustra a interacio entre um agente e seu ambiente

de atuacao.

sensores acoes

Ambiente

Figura 1 — Agentes interagem com ambientes por meio de sensores e atuadores (TOMAZ,

2013)

Em particular, conforme apresentado na Figura 2, este trabalho considera que um
agente inteligente é composto por trés modulos principais: Representacao; Tomada de
Decisao; e Aprendizagem. O primeiro médulo é estritamente relacionado com a percepgao
do agente sobre o ambiente, processando as informagoes capturadas pelos sensores de
modo a gerar uma representacao adequada. O segundo médulo é responsavel por decidir
as acoes a serem realizadas no ambiente baseando-se nas representagoes geradas pelo
primeiro modulo. Na presente pesquisa, tal médulo é representado por RNPs. Por fim, o
ultimo modulo tem a fungao de permitir que o agente tenha a habilidade de aprimorar a
sua tomada de decisao baseado em exemplos fornecidos por um supervisor ou a partir de

sua propria experiéncia.
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Agente Inteligente
Moédulo de Representagiio de Estado | Médulo de Tomada| Treinamento Mddulo de
Representacdo de Decisdo Aprendizagem

Figura 2 — Arquitetura geral dos agentes inteligentes considerados neste trabalho

Destaca-se que a detecc¢ao das principais caracteristicas do ambiente é uma tarefa fun-
damental para projetar agentes inteligentes eficientes. Desta forma, (RUSSELL; NOR-

VIG, 2013) sugere as seguintes propriedades para a categorizagdo de ambientes:

Completamente Observavel versus Parcialmente Observavel: um ambiente é com-
pletamente observavel se o agente consegue obter informagoes completas e precisas
sobre os estados do ambiente relevantes para a tomada de decisao. Caso contrario,
diz-se que o ambiente é parcialmente observavel. Destaca-se que todos os ambientes

estudados pelo presente trabalho de Mestrado sao completamente observaveis.

Agente Unico versus Multiagente: um ambiente é considerado agente tinico se nao
ha outros agentes interagindo nele. Caso contrario, o ambiente é considerado mul-
tiagente. Neste caso, os agentes podem atuar de forma cooperativa (isto é, eles
trabalham em conjunto para se chegar a um objetivo maior) ou de modo competi-
tivo (isto ¢é, as tomadas de decisdo de cada um visam minimizar o resultados das

agoes dos outros agentes).

Deterministico versus Estocastico: um ambiente é deterministico se o proximo es-
tado é completamente determinado pelo estado corrente e pela acao executada pelo
agente. Caso contrario, ele é estocastico. Destaca-se que todos os ambientes estu-

dados pelo presente trabalho de Mestrado sao estocasticos.

Episédico versus Sequencial: em um ambiente episddico, a experiéncia do agente é
dividida em episodios atoémicos. Cada episédio consiste na percepcao do agente,
seguida da execucdo de uma tnica acdo. E crucial que o episédio seguinte nao
dependa das agoes executadas em episddios anteriores. Por outro lado, em ambientes
sequenciais, a decisdo atual pode afetar todas as decisoes futuras. No presente

trabalho, todos os cenarios sao sequenciais.

Estatico versus Dinamico: se enquanto o agente estiver deliberando o ambiente puder
sofrer alteragoes, este é considerado dinamico. Caso contrario, ele é considerado

estatico para o agente.
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Discreto versus Continuo: um ambiente é discreto se existir um nuimero fixo e finito
de estados e as agoes. Por exemplo, as representacoes de estado utilizadas pela
presente pesquisa (imagens brutas ou TDO) sdao consideradas discretas. No caso
das imagens brutas, ha um imenso espaco de estados a ser considerado por conta da
distribuicao dos pizels, todavia, tal espaco é finito. Além disso, as acoes também sao
um numero finito, portanto, discreto. Caso contrario, quando o agente deve lidar
com grandezas continuas sejam elas ligadas aos estados do ambiente, as percepgoes

ou as acoes, o ambiente é dito continuo.

Conhecido versus Desconhecido: essa distingao se refere ao conhecimento do agente
sobre as “leis da fisica” do ambiente. Em um ambiente conhecido, os resultados (ou
probabilidades de resultados, se o ambiente for estocéstico) sdo fornecidos para todas
as acoes. Caso contrario, em um ambiente desconhecido, o agente precisara aprender
como a dinamica funciona para tomar boas decisoes. No contexto deste trabalho,
a propriedade de um ambiente ser desconhecido esta extremamente atrelada as
caracteristicas de dire¢ao e movimento da bola e dos jogadores (isto é, relacionada a
cinética do ambiente). Todos os cendrios aqui estudados sdo desconhecidos na 6tica

dos agentes automaticos.

2.2 Redes Neurais Artificiais

Rede Neural Artificial (RNA) constitui uma técnica da IA que se inspira no modelo
biol6gico do cérebro humano para a inteligéncia (ARBIB, 2003). Ela é formada por um
nimero individual de elementos simples (denominados de neurénios) que se interconectam

uns aos outros, formando redes capazes de armazenar e transmitir informacoes vindas do

exterior.
ai = glin)
Xo=ao0=-1 -a__\\_w
]_—\_‘ E
E]
Xi=a1 Wy—* f !
Wi / Conexbes
BT Saida
Conexdes Fung¢do Fungdo saida

Entrada Entrada Ativagdo

Figura 3 — Célula neural artificial proposta em (MCCULLOCH; PITTS, 1988)

O primeiro modelo mateméatico de um neurénio foi proposto em (MCCULLOCH;

PITTS, 1988), ilustrado na Figura 3, composto pelos seguintes elementos:

1. Sinais de Entrada {x, 22, ..., 7, }: sinais que representam os dados a serem compu-

tados (altamente relacionados ao problema a ser abordado);
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2. Pesos Sindpticos {wy,wsy, ..., w,}: valores usados para ponderar cada entrada do
neurdnio (permite quantificar a relevancia de cada entrada em relacao a funcionali-

dade do neurdnio);

3. Combinador linear Y~ (Fungdo Entrada): efetua a operacao de soma dos sinais de

entrada ponderados pelos respectivos pesos sinapticos;

4. Limiar de Ativacao 6: especifica o patamar apropriado para que o resultado produ-
zido pelo combinador linear possa gerar um valor de disparo em direcao a saida do

neurénio (sinal excitatério);

5. Potencial de ativagdo ou Sinal de Ativacao u: diferencga entre o resultado produzido
pelo combinador linear e o limiar de ativagdo. Se u > #, o neurénio produz um

potencial excitatorio; caso contrario, o potencial serd inibitério;

6. Fungdo de Ativacao ou Funcao de Transferéncia g: seu objetivo é limitar o sinal
de saida do neuronio a valores adequados ao problema tratado pelo sistema neural
(exemplos de funcoes: sigmoide, ReLU (Rectified Linear Unit) (NAIR; HINTON,
2010), softmax);

7. Sinal de Saida y ou a;: valor final produzido pelo neurénio em relagao ao conjunto
de entradas, podendo ser utilizado por outros neuronios sequencialmente ligados ao

neurdnio gerador do sinal de saida.

Dessa forma, o conhecimento adquirido e mantido por uma RNA é inerente as co-
nexoes entre os diversos neurdnios que a compoe (HAYKIN, 1999). Assim, as RNAs
possuem uma alta capacidade de aprender e modelar problemas nao-lineares e complexos,
0 que as permitem serem tuteis nas tarefas de reconhecimento/classificagdo de padroes, no
agrupamento de dados, em sistemas de previsao, na otimizacao de sistemas, entre outras.

O objetivo original de tal abordagem era criar um sistema computacional capaz de
simular a modelagem do cérebro humano (sistema de processamento de informagao al-
tamente complexo) para a resolugdo de problemas (HEMANTH; ESTRELA, 2017). No
entanto, pela dificuldade de se efetuar esta simulagao de uma forma altamente fiel, o foco
dos pesquisadores passou a ser a utilizacdo de RNAs para resolver tarefas especificas,
afastando-se de uma abordagem estritamente biol6gica. Assim sendo, elas possuem uma
enorme importancia nos avangos realizados em diversos campos cientificos, tais como re-
conhecimento de fala, PLN, VC, imagens médicas e jogos digitais. Destaca-se que, em
virtude da grande diversidade de arquiteturas de RNAs existentes na literatura, apenas
aquelas de maior relevancia para o trabalho proposto sao abordadas, tais como: as Redes

Neurais Multicamadas e as RNCs.
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2.2.1 Redes Neurais Multicamadas

As Perceptron de Multiplas Camadas (PMCs) sio RNAs com arquitetura feedforward
(isto ¢, os sinais de entrada se propagam em um tnico sentido: da camada de entrada para
a camada de saida) que contém mais de uma camada de neurénios processadores (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010). Neste caso, as camadas processadoras dispostas entre a
camada de entrada e a camada de saida sio denominadas camadas ocultas, conforme

ilustrado na Figura 4.

Xy = ay - 8y
-'Ehm = 01
. baJm =0
x=a - a™
- akm =0
amada de

Xo = 2’ =B saida
Camada de Primeira Camada Ultima Camada (m)
Entrada Oculta Oculta
(0) (1) (m-1)

Figura 4 — Perceptron Multicamadas (TOMAZ, 2019)

Resumidamente, o treinamento de um PMC ocorre da seguinte maneira: as respostas
produzidas pelas saidas da rede sdo comparadas com as respectivas respostas desejadas que
estejam disponiveis. Mais especificamente, os desvios (erros) entre as respostas produzidas
e as respostas desejadas produzidos pelos m neurtnios de saida, durante cada época,
nortearao o processo de ajuste de pesos sinapticos. Neste processo, o reajuste ocorrera
sob a estratégia de backpropagation (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986), ou
seja, os erros produzidos nos neuronios de saida para cada amostra desencadeardao o
seguinte fluxo: inicialmente, eles serao utilizados para reajustar os pesos das conexoes
entre a ultima camada oculta e a camada de saida; na sequéncia, serao ajustados os pesos
das conexoes entre a pentltima e a ultima camada oculta. Os ajustes continuam nessa
dinamica de retropropagacao até que se tenham reajustado os pesos entre a camada de

entrada e a primeira camada oculta.

2.2.2 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (RNCs), assim como as PMCs, sao RNAs com arqui-
tetura feedforward. Elas sao muito apropriadas para lidar com tarefas envolvendo dados
visuais (imagens) devido a grande capacidade de reconhecer padroes diretamente das ima-

gens originais a partir de pizels brutos com pouco ou até nenhum pré-processamento (GU
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et al., 2018). Dessa forma, elas sao usadas (aplicadas) em classificagdo de imagens, bem
como no reconhecimento de objetos como faces, placas e células cancerigenas em exames
médicos. As RNCs tém proporcionado grandes contribuigdes na area do aprendizado
profundo devido ao rapido crescimento na quantidade de dados anotados/rotulados e as
melhorias nas eficiéncia do uso de unidades de processadores graficos (PONTI; COSTA,
2018), com especial destaque para os avangos produzidos no enfrentamento de problemas
relacionados a sistemas autonomos de navegacao, robdtica, drones e tratamentos para
deficientes visuais.

Uma RNC tradicional é formada, a partir da entrada, por sucessivos pares de cama-
das neuronais de processamento, sendo que a primeira camada de cada um desses pares
¢ denominada camada convolucional, ao passo que a segunda é chamada de camada de
pooling (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Tais pares possuem a habilidade de extrair
caracteristicas relevantes das imagens originais. A rede termina com uma sequéncia de
camadas conhecidas como camadas totalmente conectadas (ou, completamente conecta-
das), a qual utiliza as caracteristicas extraidas pelo ultimo par (camada convolucional,
camada de pooling) para efetuar algum tipo de tomada de decisao (como a classificacao de
uma imagem), conforme ilustrado na Figura 5. A quantidade ideal de camadas em uma
RNC também depende das especificidades do problema com o qual ela lida. As camadas
convolucionais, as camadas de pooling e as camadas totalmente conectadas sao descritas

na sequéncia.

- ) = ) Completamente
Entrada Convolugao Pooling Convolugdo Pooling conectada

Extracdo de Features

Figura 5 — Exemplo do processamento de uma imagem bruta em uma RNC (PENHA,
2018)

Camada Convolucional

A camada convolucional consiste, basicamente, da operagao de convolugao (fungao
linear baseada em multiplicacido de matrizes), a qual é responsavel por varrer toda a
imagem de entrada e aplicar um conjunto de filtros (kernel) com o objetivo de extrair
mapas de caracteristicas (feature maps), conforme ilustrado na Figura 6. Nela, um
filtro (representando um conjunto de pesos) é aplicado como uma janela deslizante

da esquerda para a direita e de cima para baixo sobre a imagem de entrada efetuando
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a operacao de convolucdo. Ao final desse processo, um mapa de caracteristicas é
produzido. E importante destacar que existem alguns hiperparametros relacionados

a camada convolucional, descritos na Tabela 1.

Entrada Filtro Convolucio Mapa de
caracteristica
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Figura 6 ~ Exemplo da operagdo de convolucao (VARGAS; PAES; VASCONCELOS,
2016)

Tabela 1 — Hiperparametros de uma camada convolucional

Hiperparametro Significado

Numero de Filtros Representa a quantidade de filtros utilizados na operagio de convolugao
Tamanho dos Filtros Corresponde ao tamanho de cada filtro utilizado na operacao de convolugio
Stride Representa o tamanho do salto (ou passo) dos filtros ao percorrer a imagem de entrada
Padding Define como a borda da imagem de entrada é tratada

Funcao de Ativacio Fungao nao-linear aplicada sobre os mapas de caracteristicas resultantes

Baseado nas arquiteturas recentes de RNC, o niimero de filtros normalmente cor-
responde a um valor em poténcia de dois (16, 32, 64, ...). O tamanho dos filtros é
comumente atribuido a dimensao 3x3 ou 5x5. Ja o stride utilizado é igual a um.
Por fim, o padding pode assumir dois valores: walid, a imagem entrada nao sofre
nenhuma alteragao. No entanto, o mapa de caracteristicas de saida tera uma di-
mensao menor em relagao a entrada; same, a imagem de entrada sofre alteragoes em
sua borda (normalmente, adiciona-se o valor zero em toda a sua borda). Contudo,
o mapa de caracteristicas de saida tera a mesma dimensao da imagem de entrada.
A funcao de ativacao mais famosa considerando RNCs é a ReLu. No exemplo da
Figura 6, o filtro tem tamanho 3x3, o valor de stride ¢ igual a um e o padding usado

corresponde ao wvalid. Nela, ndo foi usada nenhuma funcao de ativacao.

Camada de Pooling

O principal propésito dessa camada é reduzir a dimensionalidade de uma mapa
de caracteristicas, aplicando uma operacao de pooling que compacta esse mapa de
caracteristicas de modo que as suas principais caracteristicas ainda fiquem presentes
(isto é, tal operacdo tenta resumir um mapa de caracteristicas (HIJAZI; KUMAR,
ROWEN, 2015)). H4 varias formas de efetuar a operagao de pooling em um mapa de
caracteristicas, sendo as principais utilizadas pelo presente trabalho o maz pooling
(no qual o valor maximo de uma janela é extraido) e o average pooling (no qual o

valor médio dos valores de uma janela ¢ extraido). A Figura 7 ilustra o processo da
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operagao de pooling, usando um filtro de tamanho 2x2 e um valor de stride igual a

dois (valores comumente utilizados na literatura (SUN et al., 2018)).

21| 88|12
12119| 9
18 (10)4
18112 9 |10 \
15[ 9] 2112
) altw
Average Pooling Max Pooling

Figura 7 - Exemplo das operacoes de maz pooling e average pooling (HIJAZI; KUMAR,;
ROWEN, 2015)

Camada Totalmente Conectada

Os mapas de caracteristicas gerados pelo tultimo par de camada convolucional e de
pooling sao todos concatenados para serem processados por uma sequéncia de ca-
madas totalmente conectadas. Estas camadas sao caracterizadas pela conexao de
todos os neurdnios da camada atual com todos da camada anterior, conforme ilus-
trado na Figura 4. Elas combinam todas as caracteristicas aprendidas em camadas
anteriores, gerando descritores de caracteristicas da imagem que podem ser mais
facilmente classificados pela camada de saida, a qual normalmente usa a funcao
softmazx (PENHA, 2018).

2.3 Abordagens de Aprendizado

Esta secio apresenta as principais téenicas de aprendizagem que embasam o presente
trabalho.

2.3.1 Aprendizado por Refor¢co Profundo: Deep Q-Networks

Aprendizado por Refor¢o (AR) refere-se a uma drea de AM na qual um agente aprende
a tomar suas decisoes baseando-se no resultado de suas ag¢oes por meio da interacao com
um determinado ambiente (RUSSELL; NORVIG, 2013). Neste sentido, um agente ird
deliberar no ambiente percebendo o seu estado atual e selecionando ag¢des segundo uma
politica. O efeito de cada acao gera um valor, denominado recompensa, calculado por
uma funcao de recompensa que retorna um sinal de refor¢o ou penalidade de acordo com
o resultado da agao executada. Ressalta-se que nao ¢ dado ao agente a informagao de qual
acao ele deve realizar, isto ¢, ele deve descobrir as agdes que levam as maiores recompensas

por meio de tentativa e erro. Assim, o agente ¢ completamente responsavel por selecionar
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as agoes que serao aplicadas sobre o estado atual, por esse motivo os agentes da AR sao
caracterizados como auténomos (MARTINS et al., 2007).

U sistema tipico de aprendizagem por reforco constitui-se, basicamente, de um agente
interagindo em um ambiente via percepc¢ao e agdo (RUSSELL; NORVIG, 2013). O agente
percebe as situacoes dadas no ambiente (pelo menos parcialmente) e seleciona uma acao
a ser executada em consequéncia de sua percepcao. A acao executada muda, de alguma
forma, o ambiente; e as mudangas sao comunicadas ao agente por um sinal de reforco
(NETO, 2007). A Figura 8 ilustra esta interagao.

—_———— |
Agente
—
estado recompensa agao
St R At
Rh—l
-
Sii Ambiente R
-

Figura 8 — Ciclo de interacao entre o agente e o ambiente na aprendizagem por reforco
(SUTTON; BARTO, 1998)

Conforme pode ser observado na Figura 8, um sistema de AR ¢ constituido por dois
elementos principais: agente e ambiente. Todavia, este tipo de sistema pode contar com

quatro subelementos:

Uma politica: define a forma de o agente aprender a se comportar em determinado
momento. Em outras palavras, uma politica 7 é um mapeamento de estados s €
S percebidos em acoes a € A a serem tomadas naquele momento. Assim, uma
politica pode ser definida em um valor 7(s,a). Se umn agente muda a sua politica,
entdo as probabilidades de selecao de acoes sofrem mudancas e, consequentemente,
o comportamento do sistema apresenta variacoes a medida que o agente vai acumu-
lando experiéncia a partir das interacoes com o ambiente. Portanto, o processo de
aprendizado no sistema AR pode ser expresso em termos da convergéncia até uma

politica 6tima (7*(s,a)) que conduza a solucao do problema de forma 6tima;

Fungao de recompensa: mapeia cada estado do ambiente (ou par estado-agio) em um
valor de modo a direcionar o aprendizado do agente. Por esta razao, o objetivo da
AR é maximizar as recompensas recebidas ao longo do tempo. Além disso, essa
fungao pode servir como base para ajustar a politica utilizada. Por exemplo, se a
escolha de numa ac¢ao resulta em uma penalidade, a politica pode ser alterada para
que outra agao possa ser tomada em tal situacao no tuturo de modo a melhorar o

reforgo do agente;
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Funcao valor: especifica a recompensa que o agente espera acumular sobre o futuro,
partindo de um certo estado. Enquanto a func¢ao de recompensa avalia um estado
em sentido imediato, a funcao valor avalia o estado a longo prazo. Isso permite
que um certo estado receba uma baixa recompensa, mas um alto valor, visto que
ele pode ser seguido de outros estados com alta recompensa. O inverso também
pode ocorrer. O objetivo é procurar acoes que tragam melhores valores do que
recompensas, visto que a longo prazo o efeito tende a ser mais positivo em relagao
as recompensas. Contudo, recompensas sao mais faceis de calcular, pois sao dadas
diretamente pelo ambiente, ao passo que valores devem ser estimados a partir da
sequéncia de observagoes que o agente faz durante sua atuagao no problema. Assim,
em um algoritmo de AR, o componente de maior importancia é aquele que estima
valores de modo eficiente (SUTTON; BARTO, 1998);

Modelo do ambiente: constitui uma forma de simular o comportamento do ambiente.
Por exemplo, dado um par estado-acao, o modelo pode predizer o proximo estado e
a recompensa a ser retornada. Modelos sao utilizados para planejar, isto é, tem por
meta auxiliar na decisao de agoes considerando situagoes possiveis antes delas ocor-
rerem. No caso do presente trabalho, nao é possivel obter um modelo do ambiente,

pelo fato do jogo FIFA nao ser disponibilizado a comunidade em codigo aberto.

Assim, para um agente ser bem-sucedido em uma tarefa de AR, ele necessita das
seguintes habilidades: aprender sobre a interacao entre estados, agoes e recompensas
subsequentes; determinar qual a melhor agao a ser escolhida a partir do seu aprendizado
sobre a interagao com o ambiente.

Existem dois conceitos que devem ser conhecidos para facilitar a modelagem de um

problema como um sistema de AR:

(d Propriedade de Markov: trata-se de quando o sistema possui a caracteristica
de a propriedade de transicio de um estado s para um estado s depender apenas
do estado s e da acdo a adotada em s. Isto significa que o futuro independe do
passado dado o presente (LIMNIOS; OPRISAN, 2001). A propriedade de Markov
é fundamental na AR, uma vez que tanto as decisdes como os valores sdo fungoes
apenas do estado atual, abrindo a possibilidade de métodos de solugoes incrementais,
os quais podem obter solugoes a partir do estado atual e dos estados futuros, como
é feito nos Métodos das Diferencas Temporais (SUTTON; BARTO, 1998).

1 Processo de Decisdao de Markov (PDM): descreve, formalmente, um ambiente
de AR como um processo estocastico no qual o estado no préximo passo de tempo
depende apenas do estado no passo de tempo atual e da decisao escolhida no presente

- Propriedade de Markov. Segundo (SUTTON; BARTO, 1998), um PDM é definido

como um conjunto de estados .S, um conjunto de agoes A(s), Vs € S, um conjunto de
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transicoes T entre estados associadas com as ac¢oes, um conjunto de probabilidades
P sobre o conjunto S que representa uma modelagem das transi¢oes entre os estados

e um conjunto de recompensas R associadas a cada estado ou a cada par estado-agao.

Por exemplo, no jogo Snake (ilustrado na Figura 9), o agente controla a cobra e o seu
objetivo ¢é chegar até a posi¢cdo onde se encontra a maca. Alcancar tal objetivo representa
vitéria, no entanto, morrer (bater em alguma das paredes que limitam o tamanho da
tela), representa derrota. A maga é representada pelo grid vermelho. A cabega da cobra,

a qual guia o seu movimento, é representada pelo grid verde.

Figura 9 — Jogo (Snake).

Dessa forma, uma possivel formulacao do jogo Snake utilizando o conceito de PDM ¢é

a seguinte:

(1 Estados: representados pelos pizels brutos das imagens do jogo.
1 Acgoes: movimentos para cima, para baixo, para a direita e para a esquerda.

1 Recompensas: recompensa positiva (1) em caso de vitéria; recompensa negativa (-
1) em caso de derrota; recompensa neutra (0) em caso de movimentos intermediérios,

os quais nao levam nem a vitéria nem a derrota.

Nota-se que a fun¢ao de transicao nao foi especificada pelo fato do jogo Snake ter
uma caracteristica deterministica, ou seja, ao se realizar uma agdo ¢ em um estado s,
o resultado sempre é conhecido e garantido. N&o existe incerteza/aleatoriedade sobre o
estado final do ambiente apds a execucao da acao. Por exemplo, na situagdo de jogo
apresentada na Figura 9, caso seja efetuada a agdo de movimento para baixo, é garantido
que a cobra ira seguir o comando para baixo. Dada a agao para baixo, nao existe uma
probabilidade de efetuar, por exemplo, o movimento para baixo de 50% e nao efetuar a
agao de 50%), o que configuraria uma caracteristica estocastica ao ambiente.

Assim, para grande parte dos problemas de AR é suposto que o ambiente tenha a
forma de um PDM, desde que seja satisfeita a Propriedade de Markov no ambiente. Nem
todos os métodos de AR necessitam de uma modelagem PDM inteira do ambiente, mas
¢é necessario ter-se pelo menos a visao do ambiente como um conjunto de estados e agoes

(SUTTON; BARTO, 1998).
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Recentemente, as técnicas de AP incorporaram os métodos de AR, produzindo um
novo ramo de pesquisa chamado ARP. O ARP provou ser muito bem-sucedido em dominar
politicas de controle em nivel humano em uma ampla variedade de tarefas, incluindo
o dominio de jogos digitais (ARULKUMARAN et al., 2017). Exemplos de aplica¢oes
bem-sucedidas incluem a arquitetura de aprendizado denominada DQN, a qual alcangou
desempenho sobre-humano em varios jogos do console Atari (MNIH et al., 2015). Além
disso, destaca-se o AlphaGo-Zero (SILVER et al., 2017b) e o AlphaZero (SILVER et
al., 2017a), jogadores automaticos de Go e Xadrez respectivamente, compostos por RNPs
treinadas por meio de uma variagao do método de Monte Carlo. Em particular ao presente
trabalho, o método DQN foi investigado nas tarefas de cobranca de faltas.

Nota-se que ele foi um dos primeiros algoritmos da abordagem de ARP a obter um
excelente desempenho em jogos digitais. O DQN combina as vantagens da aprendizagem
profunda usando RNC para representagao abstrata com o método Q-learning (WATKINS,
1989) - dai a denominacgao de @-Network para tal RNC - de modo a aprender uma politica
Otima baseada, exclusivamente, nas imagens que representam os estados do jogo. Em
outras palavras, tal método permite um agente a aprender a agir de tal maneira que
maximize o valor esperado da soma cumulativa de recompensas (MNIH et al., 2015),
conforme equacao 1 (na qual 7" representa o fim de jogo, e v € [0, 1] é o fator de desconto
que determina a importancia das recompensas futuras (SUTTON; BARTO, 1998)).

T

Ryo=Y (/" "ry) (1)

t' =t
A fungdo () de uma determinada politica m é definida como o retorno esperado da

execugao de uma ac¢do a em um estado s (equagao 2):

Q" (s,a) = E[Ry|s; = s,a; = d] (2)

Assim, a Q-Network do método DQN é parametrizada por 0 (correspondente aos seus
vetores de pesos e bias), a qual efetua uma estimativa da funcao @ da politica atual
proxima da funcao ideal @Q* (definida como o maior retorno que podemos esperar obter

seguindo qualquer estratégia), conforme a equagao 3:

Q" (s, a) = max E[R:|st = s,a; = a] = max Q" (s, a) (3)

O objetivo é encontrar 6 tal que Qy(s, a) = Q*(s, a). A funcdo () ideal verifica a

equagao de otimizacao de Bellman, conforme a equagao 4:

Q'(s,a) = Elr + ymax Q*(s',a )]s, a (4)

Dessa forma, se (Qy = @*, é natural pensar que )y deveria estar perto de também
verificar a equagao de Bellman (LAMPLE; CHAPLOT, 2017). Isso leva a fungao de perda

definida na equagao 5 (onde ¢ é a etapa de tempo atual e y, = r; +vmax Qp,(s,a)). Tal
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fungao - denominada Huber Loss (HUBER; RONCHETTI, 2009) - é essencial no método
DQN.

Lt(et) = Es,a,r,s/ { (yt - Qgt(S, CL))2 } (5)

A combinacao de algoritmos de AR model-free (que ndo usam um modelo do ambiente)
(SUTTON; BARTO, 1998), como o algoritmo @-learning, com redes neurais pode acarre-
tar em instabilidades e fazer com que o treinamento do modelo nao convirja (MOUSAVT,
SCHUKAT; HOWLEY, 2018b). As duas principais razoes para tais problemas sao: 1) a
variacao das atualizagoes de aprendizado, porque ha uma alta correlagao entre os estados
subsequentes; 2) pequenas mudancas nos valores de @) alteram a politica frequentemente,
0 que pode causar o esquecimento de experiéncias passadas.

O grande sucesso do DQN reside no fato de que ele solucionou tais problemas de
instabilidade da seguinte forma: 1) utiliza a abordagem experience replay (LIN, 1992)
para reduzir o problema de correlacdo, permitindo que o agente baseado em AR use
atualizagoes mini-batch estocasticas com amostragem uniformemente aleatoria em dados
previamente observados offline; 2) ele usa uma target network (MNIH et al., 2015) para
o problema da instabilidade da politica Q. A target network é obtida, inicialmente, pela
mesma arquitetura da Q-Network (ademais, com os mesmos pardmetros) e é essencial no
calculo do componente y; na funcao perda. Ela é mantida congelada por um periodo de
tempo e atualizada periodicamente com os parametros da @-Network, o que auxilia na
convergéncia do DQN.

O Algoritmo 1 descreve todo o processamento de treinamento efetuado pelo método
DQN. Primeiramente, um buffer de experiéncias D com tamanho N ¢ inicializado a
partir transi¢oes efetuadas no ambiente por uma politica completamente aleatéria (linha
1). Em seguida, a @Q-Network (RNC que representa a fungao () neste caso) é inicializada
com pardmetros aleatérios (linha 2). No inicio de cada episédio e, alguma técnica de
pré-processamento é aplicada ao estado inicial s;, formando ¢; (linha 4). Para cada
transicao t em e, uma acao a, ¢ selecionada por meio da estratégia de exploracao decaying
epsilon-greedy (SUTTON; BARTO, 1998) (linhas 6 e 7). Na sequéncia, a; é executada
no ambiente, resultando em uma recompensa r; € no proximo estado pré-processado @11
(linhas 8 € 9). Esta transicdo (¢, at, 71, ¢(s¢41)) é, entdo, armazenada no buffer D (linha
10). Apos isso, um mini-lote de transigoes é recuperado de D e a saida correspondente
a cada exemplo j é calculada e armazenada em y; (linhas 11 e 12). Em estados nao
terminais, o valor ) é computado pela target network (pardmetros 6~ ). Por fim, é efetuado
o treinamento da Q-Network usando a fungdo de perda (y; — Q(¢;,a;;6))? (linha 13).

A @Q-Network proposta em (MNIH et al., 2015) é composta por trés camadas convo-
lucionais (Convi, Conv2 e Conv3) e duas camadas totalmente conectadas (7C1 e TC2).
As configuracoes utilizadas nas camadas convolucionais sao apresentadas na Tabela 2. As

configuragoes das camadas totalmente conectadas sao exibidas na Tabela 3. Assim, tal
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Algoritmo 1 DQN com experience replay

1: Inicialize o buffer de experiéncias D com capacidade N
2: Inicialize a funcao Q (representada pela @Q-Network) com pardmetros aleatorios

3: for episddio e = 1,

..., M do

4:  Inicialize estado s; = {x;} e estado pré-processado ¢; = ¢(s1)
for transicao t =1, ..., T do
Com probabilidade € selecione uma acao aleatéria a,

Execute acao a; e observe recompensa r; e imagem x; + 1

5
6
7: Caso contrario, selecione a; = max ,Q*(4(s;), a; 0)
8
9

Crie estado s;41 = st e estado pré-processado ¢11 = O(Sp41)

10:
11:

I‘.
12: Crie y; = 7
13:
14: end for
15: end for

I; + 7y max a,Q(¢j+1’ (Ll; 07)7
Execute uma etapa de descida de gradiente (y; — Q(¢;,a;;60))?

Armazene a transicao (¢, ai, r¢, ¢(Si+1)) em D
Recupere um mini-lote de transicoes (¢y, a;, 14, ¢(s¢11)) de D

para estados ¢, terminais

para estados ¢, nao terminais

RNC retorna como saida o valor ) associado a cada agao possivel (um valor N dependente

do problema). Como a saida da RNC é um valor real, isto significa que o DQN atua,

essencialmente, em um contexto de regressao.

Tabela 2 — Configuragoes das camadas convolucionais de acordo com (MNIH et al., 2015)

Camada | Numero de Filtros | Tamanho do Filtro | Stride | Padding | Fungao de Ativagao
Convl 32 8x8 4x4 same ReLu
Conv2 64 4x4 2x2 same ReLu
Conv8 64 3x3 1x1 same ReLu

Tabela 3 — Configuragoes das camadas totalmente Conectadas de acordo com (MNIH et

al., 2015)
Camada | Nuimero de Neuro6nios | Funcao de Ativagao
TC1 512 RelLu
Saida (7C2) N Nenhuma (Linear)

E importante destacar que existem alguns hiperpardmetros relacionados ao método
DQN, descritos na Tabela 4.

Tabela 4 — Hiperparametros associados ao DQN

Hiperparametro

Significado

Tamanho do Mini-Lote

Numero de transigoes utilizadas para efetuar a atualizagao da Q-Network

Tamanho do buffer de experiéncias

Numero de transigoes que podem ser armazenadas no buffer

Atualizacao da Target Network

Quantidade de transi¢oes necessérias para efetuar a atualizagao da Target Network pela Q-Network atual

Fator de desconto (Gamma)

Indica o quao importante o futuro é levado em consideragao na atualizagdo da @Q-Network

Taxa de aprendizagem

Representa o quanto serd aprendido pelo agente com relagao ao ajuste calculado

Valor inicial de €

Representa o valor de exploracao que o método adota no inicio do treinamento

Valor final de e

Representa o valor minimo de exploragao que o método ao longo do treinamento
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2.3.2 Aprendizado por Imitacao: Imitacao Direta e Imitacao
Ativa Profunda

O AI é uma abordagem de aprendizado inspirada na neurociéncia e é considerada
uma importante parte da area de interagao humano-computador, sendo visto como um
relevante ramo para os futuros avangos da robdtica (SCHAAL, 1999). Ao contrario do
AR, na qual um agente aprende pelo método de tentativa e erro, o Al esta interessado
em fornecer bons exemplos para que o agente obtenha uma boa politica de agoes de
modo mais rapido, além de minimizar as chances de levar a minimos locais - os quais
resultam em uma politica de agoes sub-6timas (as tomadas de decisao do agente podem
levar a um desempenho razoavel, no entanto, ha melhores acoes que levam a um melhor
desempenho).

De modo analogo ao aprendizado supervisionado tradicional, no qual os exemplos re-
presentam pares de entrada e o rotulo desejado, no Al os exemplos correspondem a pares
de estado - também chamado de observagdo em muitas ocasioes - e agao (nogao de AR),
onde o estado representa as caracteristicas relevantes da posicao corrente em que o agente
se encontra e a acao realizada por tal agente neste estado. Tipicamente, um algoritmo
de AI se inicia a partir de um processo de coleta de exemplos - referentes a interacgao
de um especialista com o problema abordado. Em seguida, tais exemplos sao utilizados
para treinar uma politica inicial de um agente. Ressalta-se que esses dois passos (coleta
de exemplos e treinamento de uma politica inicial a partir de tais exemplos) compoem a
forma mais trivial de Al, denominada ID. No entanto, utilizar apenas estes dois passos
geralmente nao ¢é suficiente para alcancar um comportamento desejado devido a pobre
generalizagdo do comportamento a novas situagoes nao vistas nas demonstracoes. Isto
pode ser causado por motivos tais como: dificuldade em coletar as demonstragdes no
ambiente; ou ruidos podem prejudicar a qualidade dos exemplos; ou a necessidade de
coletar uma grande quantidade de demonstracoes pode ser um gargalo para o processo de
aprendizagem. Portanto, técnicas de Al frequentemente envolvem uma etapa adicional
que requer que o agente treinado (politica inicial) desempenhe o comportamento apren-
dido no ambiente e otimize a politica aprendida de acordo com o desempenho da tarefa
(HUSSEIN et al., 2017). Normalmente, esta otimizagao é realizada por meio de mais
exemplos, como, por exemplo, a partir da utilizagdo de aprendizado ativo. No entanto,
tal otimizacao também pode ser feita via AR, o que resulta em uma abordagem hibrida
de aprendizado. Destaca-se que a politica é formada por um método tomador de decisao
arbitrario.

H&4 uma grande variedade de pesquisas sendo empregadas a partir da aplicacao de
técnicas de Al. Alguns exemplos incluem problemas de navegagdo, os quais empregam
robds que funcionam como veiculos voadores (SAMMUT et al., 1992) ou veiculos terres-
tres (SILVER; BAGNELL; STENTZ, 2008). Outros exemplos sao relacionados a robds

humanoides, os quais podem aprender a levantar e também a caminhar (BERGER et al.,
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2008). Além disso, Al também ¢é utilizado em tarefas envolvendo ambientes simulados,
como jogos digitais em (GORMAN, 2009) e (ROSS; BAGNELL, 2010). Os métodos de
AT investigados pelo presente trabalho sdo a ID e a IAP, os quais serao explicadas na
sequéncia.

A ID via clonagem de comportamento (BAIN; SAMMUT, 1995) é um dos métodos
mais triviais para lidar com um problema de Al. Este método geralmente assume que um
agente recebe demonstragoes consistindo em pares de estado (observagao) e agao (LIU et
al., 2018). O objetivo é produzir uma politica que mapeie diretamente observagoes em
acoes a partir das demonstragoes nos dados de treinamento. O grande problema dessa
técnica, conforme ja mencionado anteriormente, é o fato de que a politica produzida
geralmente nao possui uma boa generalizacao a novas situacdes nao representadas nos

dados de treinamento.

Assim, dentre as técnicas que tentam minimizar tal fragilidade da ID, a IAP - proposta
em (HUSSEIN et al., 2018) - se destaca pelo fato de combinar a utilizagdo de aprendizado
ativo e RNP. Essa técnica estende a abordagem de ID por meio do uso de aprendizado
ativo para refinar a politica aprendida inicialmente, tornando a tomada de decisao do
agente mais robusta a situagdes para as quais a politica inicial nao foi treinada (atacando
a grande fragilidade da ID). Desta forma, a IAP consiste das seguintes etapa: 1) coleta de
demonstracoes do especialista. Nesta etapa, o especialista interage com o ambiente e cada
par constituido de observacao e agao é armazenado como uma demonstracao, formando
um conjunto de dados de treinamento; 2) realizacao do treinamento supervisionado de
uma RNC a partir do conjunto de dados formado na etapa anterior (etapa 1), gerando
uma politica inicial; 3) aplicagdo de aprendizado ativo para aprimorar a RNC treinada
na etapa 2 (politica inicial). E necessdrio enfatizar que as duas primeiras etapas da IAP
representam o método ID. Assim, a terceira etapa é fundamental para a construcao de
um agente que tenha um comportamento ainda melhor em relagao a um agente treinado

por ID.

O Algoritmo 2 apresenta o processo de aprendizado de uma agente implementado
pelo método IAP e a Figura 10 ilustra a aplicacado do aprendizado ativo (linhas 3 a 17),

descritos na sequéncia.

Apoés a efetuagao das etapas 1 e 2 do treinamento do método IAP (correspondente a
ID), a politica inicial é formada. Ao longo da etapa 3, tal politica interage com o am-
biente. Para cada observagao processada, a entropia total das probabilidades das acoes
geradas pela predi¢do da politica inicial é calculada (representada pelo valor H(X) na
linha 7). Se a entropia for maior que um determinado limite definido empiricamente pelo
hiperparametro 3 (linha 8), é solicitada a intervengao do agente humano, o que configura
um feedback corretivo. Neste caso, a politica inicial nao executa nenhuma acéo e deixa
que o supervisor humano realize a melhor agao para corrigir o comportamento do agente

(linhas 9 e 10). Sempre que a politica inicial requisita o supervisor humano, a demons-
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Algoritmo 2 Método IAP

1: Coleta de um conjunto de dados D representando pares (observacao, a¢ao) pelo agente

supervisor

2: Treinamento da RNC (politica inicial 7) sobre D

3: Dados__Ativos = ||

4: while tamanho(Dados_Ativos) < Percentual Dados Ativos do
5. x = observagao__atual

6:  u=m(x)

7. H(X)=-Y, P(u;)log P(u;)

8: if H(X) > [ then

9: y = Requisita__Ac¢ao__Supervisor(x)

10: executa agao y

11: adiciona o par (x,y) em Dados_Ativos

12: else
13: executa maz(u)
14:  end if
15: end while
16: Conjunto_Dados Estendidos = D + Dados _Ativos

—_
EN|

. Atualiza m usando Conjunto Dados Estendidos

Treinamento

" onjuntos d
P Politica
< Politica ) ~ . Dados
Inicial (ID) Interacdo—| Ambiente Atualizada Estendidos

Requisita A¢do ) Dados
Feedback Corretivo Armazena Exemplos Ativos—\  Ativos

Agente
Humano
Supervisor

Figura 10 — Processo de aprendizagem de um agente pelo Método IAP

Adiciona aos Conjuntos Originais

tracao fornecida pelo supervisor - cuja entropia ultrapassou o limite - é adicionada a um

novo conjunto de dados denominado Dados Ativos (linha 12). E interessante destacar que

um alto valor de entropia sugere um baixo nivel de confianca associado a capacidade de

tomada de decisdo do agente, o que ocorre em situagoes de jogo nas quais a politica inicial

produz valores de probabilidade muito semelhantes para todas as agoes legais (devido a

cenérios nunca vistos pelo referido agente). Caso contrario, se a entropia nao exceder o

valor limite (), a politica inicial executa a a¢do com a maior probabilidade calculada

(melhor agao encontrada para a observacao atual, conforme linha 13). Esse processo de

treinamento continua até o ponto em que o niimero de observagoes no referido conjunto

chegue a um determinado percentual definido pelo hiperparametro Percentual Dados Ati-
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vos. Quando isso ocorrer, o conjunto Dados Ativos é adicionado ao conjunto de dados
original (D coletado na etapa 1), formando o Conjunto de Dados Estendido (linha 16).
Por fim, a politica inicial é treinada novamente a partir dos novos exemplos e também dos
exemplos originais (Conjunto de Dados Estendidos), o que gera uma nova politica atua-
lizada (linha 17). Assim, espera-se que esta nova politica tenha um melhor desempenho
em relacao a politica inicial.

Destaca-se que a politica m proposta em (HUSSEIN et al., 2018) corresponde a uma
RNC composta por trés camadas convolucionais (Convi, Conv2 e Conv3) e duas total-
mente conectadas (T'C1 e TC2). As configuragoes utilizadas nas camadas convolucionais
sao apresentadas na Tabela 5. Destaca-se que a operacao de normalizacao em lote se-
guida pela fungao de ativagdo ReLu e por uma operacao de max pooling sao adicionadas
a salda de cada camada convolucional, conforme ilustrado na Figura 11. As configuracoes
das camadas totalmente conectadas sao exibidas na Tabela 6. Assim, tal RNC retorna
como saida uma probabilidade (calculada pela func¢ao de ativagdo Softmaz da camada de
saida) associada a cada agao possivel (conjunto de agoes de tamanho N dependente do
problema). Isto significa que os métodos de Al investigados no presente trabalho lidam,

essencialmente, com tarefas de classificagao.

Tabela 5 — Configuragoes das camadas convolucionais de acordo com (HUSSEIN et al.,

2018)
Camada | Nuimero de Filtros | Tamanho do Filtro | Stride | Padding | Fungcao de Ativagao
Convl 20 <9 1x1 valid ReLu
Conv?2 50 5x5 1x1 valid ReLu
Conv3 70 4x5 1x1 valid ReLu

Tabela 6 — Configuragoes das Camadas Totalmente Conectadas de acordo com (HUSSEIN

et al., 2018)
Camada | Numero de Neurénios | Funcao de Ativagao
TC1 500 ReLu
Saida (T7'C2) N Softmaz

2.4 Avaliacao de Métodos de Al

Como os métodos de Al lidam com tarefas de classificagdo de uma maneira supervisi-
onada, eles induzem modelos (ou hip6teses) a partir de conjuntos de dados. Assim, eles
possuem um viés indutivo relacionado a propensao de considerar uma hipdtese especifica
(ou conjunto de hip6teses) (GAMA et al., 2015). No caso dos métodos de Al utilizados no
presente trabalho, a forma de representacao que eles possuem para descrever a hipdtese
induzida ¢é por meio dos parametros de uma RNP treinada a partir de um determinado

conjunto de dados. Dessa forma, torna-se necessario avalid-los quanto a qualidade do
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Normalizagdo em Lote

Y

Funcdo de Ativacdo
ReLu

!

Operagao de Max
Pooling

!

Figura 11 — Normalizacao em Lote, Funcao ReLu e Operagao de Maz Pooling adicionadas
ap6s uma camada convolucional.

aprendizado obtida (isto é, a capacidade de efetuar boas inferéncias apds treinados para
exemplos nunca vistos). No presente trabalho, os agentes baseados nos métodos de Al sdo
avaliados diretamente nos cenérios de jogo para os quais foram implementados (a partir
de predigoes em tempo real). Particularmente ao caso da abordagem evolutiva utilizada
nesse trabalho, a técnica Cross Validation foi explorada no processo de avaliacao dos

individuos e é descrita na sequéncia.

2.4.1 Cross-Validation

A validagao cruzada (cross-validation) divide os dados em dois segmentos: um usado
para treinar um modelo e o outro usado para valida-lo. Uma das formas béasicas desse
método é denominada k-fold cross-validation, na qual os conjuntos de treinamento e va-
lidacao devem cruzar em rodadas sucessivas, de modo que cada exemplo contido no con-
junto de dados tenha a chance de ser utilizado na etapa de validagao (REFAEILZADEH;
TANG; LIU, 2009). A Figura 12 ilustra o processo de particionamento efetuado pelo
k-fold cross-validation (com k =5).

Conforme observado, no k-fold cross-validation (com k = 5), os dados sao divididos
em cinco partigoes mutuamente exclusivas. Em seguida, cinco iteragoes de treinamento
e validagao sao executadas de modo que, em cada iteragdo, uma particao diferente dos
dados é utilizada para validacao, enquanto as quatro parti¢coes restantes sao usadas para
o treinamento.

Uma variagdo denominada k-fold cross-validation estratificada é utilizada pelo presente

trabalho, a qual mantém nas particoes as proporcoes de exemplos das classes presentes
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Iteragdo 1 Parti¢do 1 Partigéo 2 Particdo 3 Particéo 4 Particdo 5
Iteracéo 2 Particdo 1 Particéo 2 Particédo 3 Particdo 4 Particdo 5
Iteracgdo 3 Particdo 1 Particgéio 2 Particdo 3 Partigdo 4 Parti¢iio 5
Iteragdo 4 Partigdo 1 Partigéo 2 Partigdo 3 Particao 4 Particdo 5
Iteracdo 5 Particdo 1 Partigéo 2 Particdo 3 Particéo 4 Parti¢do 5

Figura 12 — Exemplo do Particionamento dos Dados Efetuado pelo k-fold cross-validation

(com k = 5)

no conjunto total de dados.

2.5 Técnicas de Deteccao de Objetos

Nesta secdo, é apresentado um breve resumo da TDO utilizada no presente trabalho,
denominada Single-Shot Multibox Detector MobileNet (SSD MobileNet).

Single-Shot MultiBox Detector (SSD) ¢ uin método de detecgao de objetos em imagens
que utiliza uma tnica RNP e ¢ mais rapido e significativamente mais preciso do que
o estado-da-arte anterior para detectores denominados single-shot, sendo o principal o
algoritmo YOLO (LIU et al., 2016). Single-shot significa que as tarefas de localizagao
e classificacao de objetos sao realizadas apenas em uma tinica passagem da rede neural.
Multibox refere-se a técnica de regressao de bounding bozes desenvolvida no trabalho do
SSD. Resumidamente, ela comega com bounding boxes pré-calculadas e de tamanho fixo
como predi¢oes que tentam se aproximar da distribuicao das bounding boxes originais
- rotuladas por um humano. Por fim, Detector pelo fato de a rede, além de executar
a localizacao dos objetos, também efetua a classificagdo desses objetos. A Figura 13a)
mostra a imagem original e a Figura 13b) ilustra a deteccao de objetos realizada pelo SSD
(identificagao das bounding boxes). O presente trabalho usa uma versao do SSD com o
MobileNetV2 como um extrator de caracteristicas para o modelo de TDO.

Brevemente, o MobileNetV2 (SANDLER et al., 2018) é uma RNC profunda e leve,
projetada para dispositivos moéveis e maquinas com baixo poder computacional. Ele
se baseia em uma versdao anterior, denominada MobileNetV1 (HOWARD et al., 2017),

usando a téenica de convolugao separavel em profundidade para reduzir o custo de com-
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Figura 13 — Exemplo de detecgao de objetos executada pelo SSD MobileNet

plexidade da rede. Além disso, o MobileNetV2 aprimora seu antecessor com dois novos
recursos: blocos residuais invertidos e modulos lineares entre as camadas da rede. Com o
MobileNetV2 como peca fundamental para extracao de caracteristicas, foram alcangados

desempenhos excepcionais em tarefas de classificacao, deteccao de objetos e segmentacao
semantica (SANDLER et al., 2018).

2.6 Técnicas de Representacao de Ambiente

Esta secao apresenta as técnicas de representagao de ambiente utilizadas no presente
trabalho. A subsecao 2.6.1 exibe a representacao por meio de imagens cruas com informa-

¢ao de cor, enquanto a subsecao 2.6.2 apresenta a representagao do ambiente por meio de
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imagens cruas sem informacao de cor. Por fim, a subse¢ao 2.6.3 descreve as representacoes
baseadas em TDO.

2.6.1 Imagens Cruas Com Informacao de Cor

Esta representacao, também denominada de Imagens Coloridas, é baseada em ima-
gens brutas no formato RGB (Red - vermelho, Green - verde e Blue - azul). Isto ¢, ela
considera as informagoes de cores contidas nas imagens (trés componentes de cores do
RGB), conforme ilustrado na Figura 14. Nela, é possivel verificar que cada pizel da ima-
gem contém os valores correspondentes a cada componente do formato RGB. Tais valores

estao no intervalo de zero a 255.

Componente
Blue da Imagem

Pixel,
[255, 0, 255]

Componente
Green da Imagem

| Pixel, = [127,255,0]
Componente
Red da Imagem

Figura 14 — Exemplo da representagao por imagem colorida (IHRITIK, 2020)

2.6.2 Imagens Cruas Sem Informacao de Cor

Esta representacao é baseada em imagens brutas que nao levam em consideracao as in-
formagdes de cores contidas nas imagens (no caso, as trés componentes de cores do RGB),
conforme ilustrado na Figura 15. Nela, é possivel verificar que cada pizel da imagem con-
tém apenas um valor, o qual é o resultado da combinagao dos valores correspondentes
aos componentes RGB. Destaca-se que o valor convertido esta no intervalo entre zero e
255. A formula de conversao de um pizel em RGB para a escala de cinza utilizada neste
trabalho é a seguinte (conforme (BRADSKI, 2000)):

Pizel + 0299 x R+ 0.587 x G+ 0.114 x B (6)

Desta forma, conforme mostrado na Figura 15, o Pizely = [255,0,255] (R = 255,
G =0, B = 255) é convertido para escala de cinza com valor igual a 115. Analogamente,
o Pizelp = [127,255,0] é convertido para escala de cinza com valor igual a 188. Assim,
apesar de descartar as informagoes de cor que podem ser fiteis (pois os trés valores do
RGB sdo mais representativos do que um tinico valor da escala de cinza), tal representagao

reduz a complexidade dos dados.
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Componente
Blue da Imagem

Pixel,

[115]

Componente
Green da Imagem

I Pixely = [188]
Componente
Red da Imagem

Figura 15 — Exemplo da representagiao por Imagem em Escala de Cinza. Adaptada de

(IHRITIK, 2020)

2.6.3 Oriundas de TDOs

O processo de geracio das representacoes baseadas em TDO ¢é efetuado por meio da
arquitetura ilustrada na Figura 16. Ela possui o seguinte ciclo de funcionamento: a Ima-
gem Original (frame! atual.), a qual representa a situacao corrente de jogo, é processada
pelo MobileNet de modo a gerar uma representacdo menor com as principais caracteris-
ticas presentes na Imagem Original, denominada Mapa de Caracteristicas de Alto Nivel,
utilizada por um modelo SSD que efetua a deteccao das bounding bores que descrevem
0s objetos desejados para deteccao. Destaca-se que tal arquitetura é treinada a partir de
um conjunto de imagens anotadas/rotuladas? com tais objetos desejados. Os detalhes dos

modulos Extrator de Caracteristicas MobileNet e SSD sao descritos na sequéncia.

Extrator de Mapa de
caracteristicas #|caracteristicas > SSD
MobileNet de alto nivel
Imagem original Detecgdo das
(Frame atual) Bounding Boxes

Figura 16 — Arquitetura de TDO utilizada neste trabalho

Extrator de Carateristicas MobileNet (MobileNet): esse modulo ¢é utilizado para
converter a representacio original do estado de jogo (Imagem Original) em uma
mais simplificada que corresponde as principais caracteristicas extraidas dos obje-
tos dispostos em tal estado (Mapa de Caracteristicas de Alto Nivel). Elas incluem

propriedades e padroes de disposicao dos pizels que permitem efetuar a deteccao

Um frame corresponde a uma imagem fixa de um produto audiovisual (AUMONT; MARIE, 2006)
Neste contexto, anotar ou rotular corresponde a associacao das bounding boxes a cada elemento de
interesse em cada imagem da base.

2
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dos objetos desejados. No entanto, elas também podem incluir informacoes sobre
outros elementos dispostos na imagem que nao se deseja identificar (por exemplo,
informagoes sobre as arvores no fundo do cenario da Imagem Original na Figura 16,

as quais nao possuem relevancia para a escolha de uma boa acao).

SSD: esse mbdulo, com base no Mapa de Caracteristicas de Alto Nivel, realiza a detecgao

dos objetos por meio das tarefas de classificacao e de localizacao, as quais geram as
chamadas bounding bozes. Tais bounding bores carregam informagoes importantes
sobre os objetos, como a classe (o rétulo do objeto, indicada por uma probabilidade)

e a localizagao (representada por pontos no plano cartesiano).

Aqui, é necesséario enfatizar que o processo de treinamento das TDOs utilizadas nesse

trabalho foi realizado até que a medida denominada perda total (do inglés, total loss)

alcancgasse um valor entre 0,5 e 1 através da plataforma Tensorflow Object Detection API

(HUANG et al., 2017). Dessa forma, os modelos apresentaram uma precisao satisfatéria

na tarefa de deteccdo de objetos dentro desse intervalo de total loss.

Assim, o presente trabalho explora duas representacoes de estado oriundas de tal

arquitetura de TDO:

Representacao TDO 1 : corresponde ao Mapa de Caracteristicas de Alto Nivel gerada

pelo médulo Extrator de Caracteristicas MobileNet. Ela foi proposta em (TRIVEDI,
2018b). No referido trabalho, a versdo MobileNetV1 foi empregada, enquanto que
o presente trabalho de Mestrado utiliza a versao mais recente e melhorada Mobile-
NetV2. Essa representacao (Mapa de Caracteristicas de Alto Nivel) corresponde a

um vetor compreendendo 128 valores relativos as saidas da tltima camada convo-
lucional do MobileNet.

Representacao TDO 2 : corresponde as bounding boxes dos objetos desejados geradas

pelo médulo SSD. Esta representagao é baseada em (VENKATESH, 2018). Desta
forma, ela considera apenas as informacoes referentes a localizagao dos objetos rele-
vantes e é formada por um vetor que contém os seguintes quatro valores correspon-
dentes aos eixos X (abscissa) e Y (ordenada) da bounding box associada para cada
objeto: X,,.in, correspondente ao valor minimo da abscissa; X,,q., correspondente
ao valor maximo da abscissa; Y,,;,, correspondente ao valor minimo da ordenada; e
Y ez, correspondente ao valor maximo da ordenada. Para exemplifica-la, considera-
se a Figura 17. Nela, os pontos A, B, C' e D correspondem, respectivamente, aos
valores Xnin, Xmazs Ymin € Ymae extraidos do elemento barreira (considerando que
ele é um dos objetos desejados para detecgao). Tal processo é efetuado para todos

os outros objetos que se deseja identificar.
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Figura 17 - Exemplo da Representacao TDO 2 produzida pelo modulo SSD.

2.7 Algoritmo Genético

Algoritmo Genético (AG) ¢ uma técnica de busca heuristica inspirada na genética
e na evolucdo das espécies por selecao natural, incorporando tais conceitos de modo
a simular a evolugio natural de sistemas biolégicos (DOMINGOS, 2018), na qual os
individuos com caracteristicas favoraveis tem mais chances de sobreviver e se reproduzir
do que aqueles com caracteristicas menos favoraveis. Assim, tal técnica é baseada em um
processo coletivo de aprendizagem dentro de uma populagao de individuos, cada um dos
quais representando um ponto no espago de busca de solugao para um dado problema. A
populagao ¢ inicializada e evolui através de geragoes com o uso de operadores de selegao,
reproducao e mutagao.

Inicialmente, é gerada uma populacao de individuos que representam as possiveis solu-
¢oOes para um determinado problema. Essa populacao sera submetida a alguns operadores,
conhecidos como operadores genéticos. Na ordem que é descrita, a populacao inicial pas-
sard por uma funcio de avaliagdo (aptidao), cujo objetivo é avaliar a qualidade daqueles
individuos (solucoes) e identificar os mais aptos para resolver o problema. Apds isso, outro
operador é encarregado de selecionar os individuos que serao os genitores, ou seja, aqueles
responsaveis por produzir novos individuos. Esse processo de reproducao é realizado por
outro operador que executa a recombinacao do cddigo genético dos genitores. Os novos
individuos que foram gerados através da reproducao podem ainda sofrer um processo de
mutacao, o qual modifica o contetido de algum dos seus genes e produz uma variagio na
populacao. Por fim, um subconjunto de todos esses individuos é selecionado para compor
a nova populacao.

No caso do presente trabalho, um método baseado em AG foi utilizado para evoluir

diversas arquiteturas de RNCs de modo a encontrar aquela mais adequada para o cendario
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modo de confronto. Ele é discutido em detalhes no capitulo 8, assim como todas as

operacoes envolvidas.

2.8 Testes Estatisticos

Os testes estatisticos sao procedimentos que utilizam os dados observados em um de-
terminado experimento para avaliar se determinadas hip6teses (hip6tese nula - referida
como Hj - ou hipétese alternativa - referida como H;) sdo verdadeiras ou nao (GRAY-
BILL; IYER; BURDICK, 1998). A hipétese nula (também chamada de hipétese de igual-
dade) consiste em afirmar que os pardmetros ou caracteristicas matematicas de duas ou
mais populagoes sao idénticas (FARIA, 2017). Por outro lado, a hipétese alternativa,
necessariamente, difere de Hy. Dessa forma, os testes estatisticos tém a habilidade de
determinar quais resultados de um experimento podem levar a rejeicao da hipotese nula
Hy a um nivel de significAncia pré-estabelecido. Este nivel de significancia representa
um limiar de confiang¢a que indica se a hipotese nula sera rejeitada ou nao. No presente
trabalho de Mestrado, os testes estatisticos Teste T (COLEMAN;, 2009), ANOVA de uma
via (HEIBERGER; NEUWIRTH, 2009), Wilcozon (WILCOXON, 1992) e Kruskal-Wallis
(KRUSKAL; WALLIS, 1952) foram utilizados para validar as comparagoes efetuadas com
relacdo ao desempenho dos diversos agentes projetados por meio do software IBM SPSS
(IBMCORP, 2011).

2.8.1 Teste T de Amostras Independentes

O Teste T de Amostras Independentes ou, simplesmente, Teste T, é um teste estatistico
inferencial que determina se ha uma diferenca significativa entre as médias entre dois
grupos nao relacionados. Ele calcula os seguintes valores: wvalor da estatistica t (valor-t),
graus de liberdade e valor-p. O primeiro indica o resultado real do teste estatistico e
a diregao da diferenca (se houver). O segundo serve para ajustar o célculo com dados
amostrais de modo a tornar o resultado valido para a populacao. Por fim, o valor-p

representa o valor de significancia do teste.

2.8.2 Andlise de Varidncia (ANOVA de uma via)

O ANOVA de uma via é um teste estatistico inferencial que determina se ha uma
diferenca estatisticamente significativa entre as médias de dois ou mais grupos nao rela-

cionados. Para ser confidvel, ele emprega as seguintes suposigoes:

(d Grupos nao relacionados: também chamados de grupos nao pareados ou grupos
independentes, sao grupos nos quais os casos (por exemplo, participantes) em cada
grupo sao diferentes. No presente trabalho, cada grupo corresponde a um agente e

os casos correspondem as execugoes dos agentes em uma determinada tarefa;
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(1 Normalidade da variavel dependente: a varidvel dependente se aproxima de

uma distribuicao normal dentro de cada grupo;

(1 Homogeneidade de variancia: as variancias dos dois grupos que estao sendo
comparados devem ser aproximadamente iguais. Neste trabalho, essa suposicao foi
validada usando o Teste de Levene (GASTWIRTH; GEL; MIAO, 2009).

No caso deste trabalho, o uso desse método permite verificar se ha uma diferenca sig-
nificativa no desempenho apresentado por agentes jogadores quando o nimero de grupos
¢ maior do que dois. No entanto, através do ANOVA de uma via, ndo é possivel identificar
os grupos discrepantes quando a hipétese nula é rejeitada. Assim, ele é frequentemente
seguido por um teste post-hoc no qual cada par de grupos é submetido a um processo de
comparagao para que seja efetuada uma analise do padrao de diferenca entre sua médias.
Para esse fim, o presente trabalho utiliza o popular Teste de Tukey (SALKIND, 2010).

Dentre os valores calculados pelo ANOVA de uma wvia, os mais importantes sdao a
estatistica F' e o valor-p. O primeiro tem como objetivo representar a relacao existente
entre as médias das amostras de cada grupo e a variabilidade dentro de cada amostra. Ja

o segundo representa o valor de significancia do teste.

2.8.3 Wilcoxon

O Wilcoxon é um método nao paramétrico empregado em situagoes de teste de hi-
poteses envolvendo dois grupos. Da mesma forma que o Teste T, o método Wilcozon
também adota uma estratégia de tentar verificar a hipotese nula. Nesse sentido, ele é
util na comparacao de grupos em que o resultado de cada um deles em cada amostra é
dependente (isto é, possui alguma relagao).

Seja T a menor soma de classificagoes positivas e negativas entre as diferencas de pares
de dados (considerando dois grupos: Grupo 1 e Grupo 2), ou seja, T = Min{R", R™}.
R™ representa a soma das classificacoes em que o Grupo 1 superou o Grupo 2, enquanto
que R~ representa a soma das classificagoes em que o Grupo 1 foi superado pelo Grupo
2. Para determinar a significAncia dos resultados obtidos, um wvalor-p é também calculado

pelo método.

2.8.4 Kruskal-Wallis

O Kruskal-Wallis ¢ um método nao paramétrico empregado em situagoes de teste de
hipéteses, envolvendo uma situagao com dois ou mais grupos. Este método é equivalente
ao ANOVA de uma via, sendo mais relaxado do que este por nao assumir as mesmas
suposicoes feitas sobre os dados (por exemplo, ele ndo assume uma distribuigdo normal
dos dados). Por esse motivo, a significancia estatistica ¢ efetuada sobre as medianas dos

grupos (ao contrario do ANOVA de uma via, o qual efetua a avaliacao sobre as médias dos
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grupos) Ele retorna um valor-p que permite verificar a diferenga entre os grupos. Caso
houver (neste caso, a hipétese nula é rejeitada), um Teste de Dunn-Bonferroni (DUNN,
1964) ¢ realizado entre cada par de grupos (funciona como o Teste de Tukey no ANOVA

de uma via).

2.9 Ambiente do Jogo FIFA

Esta secao apresenta os cenarios de jogo FIFA explorados pelo presente trabalho. As
seguintes propriedades de ambiente (descritas na se¢ao 2.1) sdo generalizadas para todos

eles:

Completamente Observavel: destaca-se que o estado real do jogo nao é totalmente
representado em sua imagem correspondente, pois informacgoes relevantes sobre ele
sao subjacentes ao mecanismo do jogo, o que nao ¢ acessivel. No entanto, os dados
fornecidos pelas imagens (capturas de tela) que representam uma determinada situ-
acao de jogo apresentam todos os elementos relevantes para se tomar uma decisao

(escolher uma a¢ao).

Estocastico: ha algumas aleatoriedades intrinsecas ao simulador de jogo que podem

afetar os resultados de algumas acoes efetuadas.

Desconhecido: em todos os cendrios, a fisica do jogo exerce impacto direto na delibe-
racdo de um agente. Por exemplo, a acgdo de chute pode ter um efeito diferente
dependendo da dire¢ao em que a bola esta se movimentando antes de ser chutada,

por conta da resultante das forcas entre os elementos.

Além delas, cada cendrio é descrito em termos de suas propriedades especificas, con-

forme visto na sequéncia.

2.9.1 Cenario 1: Cobranca de Faltas sem Goleiro

Este cenario explora o modo de cobranca de faltas que envolve situacoes com e sem
barreiras, as quais simulam jogadores bloqueando o gol. Apesar da dificuldade de marcar
gols na presenca dessas barreiras, este cenario nao inclui um goleiro. As Figuras 18 e 19
ilustram algumas situagoes possiveis dentro desse cenario.

Este cenario é considerado o mais simples dentre os estudados por este trabalho devido

as suas propriedades de ambiente:

Estatico: devido ao fato de lidar apenas com obstaculos fixos, como a barreira e as traves
do gol. Além disso, o tempo nao é um fator determinante para a tomada de decisao,
pois mesmo que o agente automéatico demore a escolher uma agao, isso nao afetara

em mudancas no estado de jogo.
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Figura 18 — Situacao de falta sem barreira Figura 19 — Situagdo de falta com barreira

Agente Unico: niao hé nenhum outro agente interagindo no ambiente (como, por exem-

plo, outro jogador de linha ou goleiro).

Além disso, é necessario enfatizar que ha uma caracteristica aleatéria neste modo de
jogo, no sentido de que em um certo estado, nem sempre a mesma agao resulta no mesmo
resultado. Por exemplo, em uma situagdo com uma barreira de jogadores, um chute
direcionado a ir por cima da barreira com a mesma for¢a e a mesma direcao pode resultar
em gol em alguns momentos e, em outros, em tentativa frustrada que nao resulta em gol.
Portanto, o ambiente ¢ inerentemente estocéastico, o que também é um grande desafio no

processo de aprendizagem de um agente, mesmo o cenario sendo simples.

2.9.2 Cenario 2: Cobranca de Faltas com Goleiro

Este cenario explora o modo de cobranca de faltas que envolve situagoes com barreiras
e com a presenca de um goleiro. Ele é mais complexo do que o cendrio sem goleiro e,
consequentemente, mais desafiador no processo de treinamento de agentes produzidos por
meio de técnicas de AM. A Figura 20 ilustra possiveis situagdes dentro desse cenério.
Observa-se que a barreira agora pode assumir diversos formatos, variando em termos
da altura e da largura, o que corresponde a um desafio ainda maior no processo de
aprendizagem de um agente nesse cendario (além do goleiro).

Este cenario possui as seguintes propriedades:

Estatico: apesar de haver um outro agente no ambiente (goleiro), o ambiente nao é
modificado enquanto o agente “raciocina”. Além disso, assim como no cenario de
faltas sem goleiro, o tempo nao é um fator determinante para a tomada de decisao,
pois mesmo que o agente automético demore a escolher uma acao, isso nao afetard

em mudancas no estado de jogo.

Multiagente: neste caso ha um outro agente interagindo no ambiente, o goleiro. Nesse
contexto, ele representa um adversario que tenta minimizar as agoes do agente

cobrador de faltas.
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Figura 20 — Exemplos de situacoes de falta com a presenca de goleiro

2.9.3 Cenario 3: Modo de Confronto

Este cendrio explora a situacao envolvendo dois jogadores de futebol controlados pelo
agente (em uniforme amarelo) contra dois jogadores manipulados pelo préprio jogo FIFA
(em uniforme laranja), conforme ilustrado na Figura 21. Se o agente marcar um gol, a
pontuacao de jogo é aumentada em 1000 pontos. Por outro lado, se a maquina do FIFA
marcar um gol, a pontuacao de jogo é reduzida em 100 pontos. A execugdo de uma
partida dura 45 segundos.

E necessario enfatizar que esse modo fornece um excelente estudo de caso por conta

das suas propriedades:

Dinamico: neste cenario, ha outros agentes que modificam o ambiente. Além disso, o
tempo é um fator determinante para a tomada de decisao, pois o agente automatico
deve efetuar uma agao mais rapidamente por conta dessa constante modificagao do

ambiente.

Multiagente: pela presenca dos dois jogadores manipulados pela maquina do FIFA.
Nesse contexto, eles representam adversarios que tentam minimizar as agoes do

agente jogador.

Neste cenario, a propriedade de desconhecido é mais acentuada pelo fato de diversos

jogadores se movimentarem no campo e também pelo fato da bola estar em constante
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Figura 21 — Modo de confronto no jogo FIFA

movimento. Assim, é necessario levar em consideracao as informacoes de direcao e de
movimento dos elementos que compoem o ambiente. No entanto, apenas um frame nao
é suficiente para se obter tais informagoes, conforme ilustrado na Figura 21. Apesar de
ser possivel identificar os elementos relevantes no ambiente de jogo (por exemplo, a bola,
os jogadores de cada equipe, a delimitagdo do campo), somente esse frame nao permite
conhecer qual a direcao da bola (no caso, ela pode ter sido passada de cima para baixo
ou de baixo para cima). Assim, o presente trabalho utiliza o Al para minimizar esse
problema em tal cenario por meio do agente supervisor humano que possui conhecimento

sobre a direcao e movimentacao dos elementos.
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CAPITULO

Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta os principais trabalhos correlatos nos quais a presente pesquisa
se inspira. Sao abordados trabalhos referentes a construcao de agentes jogadores baseados
em ARP e em Al (focando naqueles envolvendo o jogo FIFA), as interfaces de conexdo
entre agentes e ambientes existentes, além da técnica evolutiva que serve de base para o

método proposto no capitulo 8.

3.1 Agentes Jogadores

Uma notédvel conquista em jogos digitais foi alcancada em (MNIH et al., 2015), de-
senvolvida pelo Google Deepmind, por meio de agentes treinados baseados em técnicas
de ARP - agentes treinados sem contar com supervisao humana por meio da combinacgao
de redes neurais profundas e técnicas de AR - a partir das entradas representadas pelas
imagens cruas (pixels brutos) de jogo. Tal independéncia de aprendizagem em relagao
ao conhecimento humano permitiu que os agentes implementados de acordo com o DQN
ultrapassassem a expertise humana em varios jogos do classico videogame Atari 2600.

Em 2017, a empresa OpenAlI desenvolveu um sistema inteligente capaz de derrotar os
melhores jogadores mundiais no jogo Dota 2 na categoria 1v1l, na qual um jogador atua
contra um outro jogador (OPENAI, 2017). Mais recentemente, um notério resultado foi
alcangado pela mesma empresa na principal categoria do referido jogo, 5vb, ao conseguir
desenvolver um sistema que derrotou a campea de 2018 do principal campeonato de Dota
2 (SYNCED, 2019). Tal sistema consiste de cinco redes neurais cooperativas, cada uma
representando um jogador diferente dentro do jogo. Denominado OpenAl Five, o modelo
utiliza técnicas de AR de tltima geracao, como o Proximal Policy Optimization (PPO)
(SCHULMAN et al., 2017) para dominar os detalhes de um jogo. Tal método provou-
se incrivelmente valioso para resolver desafios relativos a exploragdo do ambiente. Além
disso, o treinamento do OpenAl Five é essencialmente baseado na técnica self-play, na

qual o modelo joga aproximadamente 180 anos de jogos contra si mesmo todos os dias,
rodando em 256 GPUs e 128.000 niicleos de CPU (OPENALI, 2018).
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Em (VINYALS et al., 2019) é apresentado o notével agente jogador AlphaStar para
atuar no Starcraft 2. Tal agente é baseado em técnicas de redes neurais e foi capaz de
derrotar um jogador profissional no fim de 2018. O AlphaStar foi treinado inicialmente
usando uma politica baseada em aprendizado por imita¢ao (na qual o objetivo é prover
ao agente a capacidade de jogar de maneira mais humana) e, em seguida, aprimorado por
meio da combinacao entre aprendizado por reforgo e a estratégia self-play. Neste sentido,
¢ utilizado um treinamento baseado em populacao, no qual varios agentes treinam uns
contra os outros e, ao final do processo, o agente final é constituido da combinacao ou
mistura das caracteristicas dos melhores agentes da fase de treinamento. Tal abordagem
difere da presente proposta no sentido de que ndo ha um maddulo que modela o perfil de
oponente no AlphaStar, apesar da sua incrivel performance contra diversos adversarios
com estratégias diferentes. Assim, pretende-se desenvolver um modulo de identificagao
da estratégia do oponente de forma a modelar o seu perfil de estilo de jogo por meio de
suas acoes, fato que serd incorporado no processo de tomada de decisdao de um agente

jogador.

Seguindo uma linha diferente de construgao de agentes dotados de IA, diversos traba-
lhos utilizam técnicas de AM para a criacdo de jogos com um carater mais amigavel de
modo a aprimorar a experiéncia de jogo dos usudrios (ZHAO et al., 2019). Neste sentido,
técnicas de Aprendizado por Imitagao (Al) sdo usadas para processar eficientemente da-
dos coletados a fim de realizar a extragao de modelos de conhecimento e comportamento
humano, permitindo a geragao de agentes com a capacidade de exibir e reproduzir um
comportamento auténomo semelhante ao de um jogador humano. Um exemplo de aplica-
¢do é a implementagao de personagens nao jogaveis (do inglés, non-playable characters)
inteligentes. Por exemplo, (Buche; Even; Soler, 2018) prové um framework para a coleta

e processamento de dados para a criagao de bots para o jogo Unreal Tournament 3.

Convém salientar os esfor¢os no desenvolvimento de técnicas de Al visando a criagao de
jogos com um carater mais amigavel a fim de proporcionar uma experiéncia de jogo mais
rica aos jogadores (ZHAO et al., 2019). Neste sentido, uma das preocupagoes consiste
em implementar personagens nao jogaveis (do inglés, non-playable characters NPCs) - os
quais atuam como adversarios ou companheiros de equipe do jogador - que tornem o jogo
mais divertido e/ou desafiador para ele (ORTEGA et al., 2013). Ressalta-se que nem
toda IA projetada para atuar em um jogo (como os NPCs) o faz de maneira humana,
frequentemente apresentando comportamentos considerados ndo naturais aos humanos.
Assim, as técnicas de Al possuem um grande foco no processamento eficiente (em termos
de quantidade e de rapidez) de dados coletados relativos a interagao de jogadores humanos
com o jogo a fim de se efetuar uma extracao de modelos sobre os seus comportamentos.
Tais modelos permitem aprimorar o processo de construgdo de NPCs inteligentes em
ambientes virtuais complexos. Os trabalhos (ORTEGA et al., 2013) e (Buche; Even;

Soler, 2018) sao exemplos de investigagdo de Al aplicada, respectivamente, aos jogos
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Super Mario Bros e Unreal Tournament 3.

O principal trabalho correlato com relagao aos métodos de Al utilizados na presente
pesquisa é (HUSSEIN et al., 2018). Nele, é apresentado um novo método que combina
aprendizado profundo supervisionado e aprendizado ativo, denominado IAP. Os autores
do referido trabalho compararam o método proposto com a ID e também com dois al-
goritmos estado-da-arte de ARP: DQN e Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C)
(MNIH et al., 2016). Essa comparagao foi realizada em uma tarefa simples de navegacao
em grid 2D e no simulador MASH (ABBET, 2014), que contém ambientes 3D estaticos
e de agente tnico projetados para navegagao. O agente implementado (constituido por
uma RNC) treinado com IAP provou ser a melhor versao entre todos os outros agentes,
construidos de acordo com os outros métodos comparados. Por esse motivo, a IAP é

explorada no presente trabalho em todos os cenarios de jogo FIFA descritos em 2.9.

3.2 FIFA

Em (TRIVEDI, 2018a), o jogo FIFA é utilizado como estudo de caso para a criagao
de um agente que atua no modo principal do jogo, no qual o agente controla um time
formado por 11 jogadores e compete com o motor de jogo que controla outro time formado
também por 11 jogadores, de maneira préxima a humana a partir da 6tica de ID. Trivedi
gravou varias de suas partidas jogando contra a maquina do FIFA de modo a construir um
conjunto de dados composto por diversas demonstragoes - representadas por pares estado
(ou observacao) e acao. Em seguida, utilizou o conjunto de dados construido para treinar
um modelo de AP baseado em uma Rede Neural Recorrente para servir como moédulo de
tomada de decisao do agente projetado. Destaca-se que a representacao dos estados de
jogo é proveniente da Representagdo TDO 1 (descrita na subsegdo 2.6.3). Tal modelo
de deteccao de objetos é constituido por uma RNC com a habilidade de identificar os
elementos mais relevantes do problema - em (TRIVEDI, 2018a), os objetos tratados pela
RNC foram a bola, o gol e os jogadores. A fim de verificar o nivel de desempenho do
agente construido por meio da abordagem ID, tal agente foi colocado a prova para atuar
contra a maquina do FIFA no nivel mais facil (modo iniciante) e conseguiu marcar quatro
gols em cerca de seis partidas. O autor do trabalho mencionado afirmou que o resultado
pode ser melhorado ainda mais a partir da investigagdo de técnicas mais elaboradas de Al.
[AP é uma técnica mais complexa em relagao a ID e serd utilizada nos variados cenérios
FIFA abordados no presente trabalho.

Em (TRIVEDI, 2018b) é apresentada uma breve descri¢ao do problema de cobranga de
faltas no FIFA e como o algoritmo DQN foi aplicado para resolver esta tarefa. O cenério
de faltas sem goleiro - descrito na se¢ao 2.9 - foi considerado pelo referido trabalho. Nele,
um modelo de deteccao de objetos foi treinado usando a técnica MobileNet Vi (HOWARD

et al., 2017) para identificar os seguintes elementos: a bola, o gol e jogador que cobra a
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falta. Desta forma, o MobileNetV1 processa as capturas de tela do jogo, fornecendo um
mapa de caracteristicas de 128 dimensoes (vetor de 128 elementos) como representacao de
estado para o modelo DQN - conforme descrito na secao 2.6, considerando os elementos
identificados. Neste caso, a Q-Network considerada corresponde a uma PMC composta
por trés camadas totalmente conectadas (incluindo a camada de saida), conforme apre-
sentado na Tabela 7. A camada de saida é constituida por quatro neurdnios, cada um
representado uma acao que o agente poderia realizar (mover para a direita, mover para
a esquerda, chute alto e chute baizo). O agente resultante, referido aqui como Triveds,
alcangou cerca de 50% de taxa de chutes bem sucedidos (taxa de gols) ao longo de 1000
épocas de treinamento em uma GPU GTX-1070. E importante notar que o modelo nao
é treinado para detectar outros objetos relevantes para a tarefa de faltas, como barreira,
o que poderia melhorar o desempenho do modelo de aprendizado. Isto é explorado pelo
presente trabalho, além de expandir Trivedi (2018b) ao investigar o cendrio de faltas com

goleiro a fim de aumentar a complexidade do problema abordado.

Tabela 7 — Arquitetura da Rede Neural de acordo com (TRIVEDI, 2018b)

Camada | Niimero de Neuro6nios | Fung¢ao de Ativacao
TC1 512 ReLu
TC?2 512 ReLu
Saida (TC3) 4 Nenhuma (Linear)

3.3 Interfaces de Conexao

Diversas plataformas para testar e desenvolver algoritmos de IA em jogos digitais
foram concebidas. Essas plataformas fornecem interfaces que permitem a conexao entre
o modulo de aprendizado dos agentes e o ambiente do jogo. Entre essas plataformas,
destacam-se o OpenAI Gym (BROCKMAN et al., 2016) e o OpenAI Universe (MOUSAVI,;
SCHUKAT; HOWLEY, 2018b) (ambas cédigo aberto para a comunidade).

O OpenAI Gym disponibiliza varias interfaces para conectar o médulo de aprendizado
de um agente jogador a varios ambientes de jogos, como o Atari 2600 usando a ferramenta
Arcade Learning Environment (ALE), jogos classicos, mecanismo de fisica MuJoCo, entre
outros. A equipe do OpenAl Gym incentiva novas pesquisas que incluem novos ambien-
tes em seu repositério. Como alternativa a tal plataforma, o OpenAI Universe suporta
ambientes mais complexos para jogos em Flash, aplicativos de navegador e também jogos
realisticos como o Grand Theft Auto IV (MOUSAVI; SCHUKAT; HOWLEY, 2018b).
Entretanto, diferentemente do OpenAI Gym, o OpenAl Universe nao permite a comuni-
dade de pesquisa incluir novos ambientes em seu repositério, inviabilizando o uso dessa
plataforma para jogos que nao pertencem a seus ambientes internos. Outros exemplos

de plataformas conhecidas e que nao permitem a insercao de novos ambientes comple-
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xo0s sao: FlashRL (ANDERSEN; OLSEN; GRANMO, 2018) (concebida em um cendrio
de jogos Flash), GVGAI (TORRADO; BONTRAGER; TOGELIUS, 2018) (construida
com o objetivo de estimular pesquisas referentes ao problema de se criar agentes que
conseguem atuar com um bom nivel de comportamento para jogos em geral) e VizDoom
(KEMPKA; WYDMUCH; RUNC, 2016) (produzida exclusivamente para o jogo Doom).
Como nenhuma dessas interfaces viabiliza a conexao com o jogo FIFA, o presente traba-

lhou desenvolveu uma versao prépria baseadas nas explicadas anteriormente.

3.4 Técnica Evolutiva para Definicao Automatica de
RNC baseada em AG

Em projetos envolvendo redes neurais (abrangendo o AP), uma das tarefas mais im-
portantes é a defini¢ao de suas arquiteturas (por exemplo, o niimero de camadas, o nimero
de neurdnios em cada uma delas, hiperpardmetros). Dessa forma, pelo enorme nimero de
possibilidades de combinagoes (grande espago de busca), a tarefa de se definir uma boa
arquitetura é também muito complicada. Nesse sentido, é muito comum que elas sejam
projetadas por especialistas que possuem um 6timo conhecimento com relagao aos dados
do problema e ao dominio de redes neurais (SUN et al., 2018). No entanto, mesmo com
tais conhecimentos, ¢ inevitavel que o tempo gasto até que se encontre uma arquitetura
adequada seja alto, por todo o estudo tedrico e pratico que tal tarefa demanda. Assim,
diversas propostas de automatizagao desse processo de defini¢ao de arquiteturas de redes
neurais vém sendo feitas na literatura, divididas em duas categorias principais: 1) basea-
das em algoritmos evolutivos (Xie; Yuille, 2017; REAL et al., 2017; LIU et al., 2018; SUN
et al., 2018); 2) baseadas em AR (ZOPH; LE, 2017; BAKER et al., 2017).

Nesse contexto, dentre os algoritmos de automatizacao baseados em técnicas evoluti-
vas, destaca-se o (SUN et al., 2018). Ele propoe um método que automatiza o processo
de construgao de arquiteturas de RNC consideravelmente apropriadas para problemas de
classificacao de imagens utilizando AG. Tal proposta é referenciada pelo presente trabalho
como Algoritmo Genético para Rede Neural Convolucional (AG-RNC). Basicamente, o
AG-RNC procura evoluir uma populagao de individuos (cada um representa uma arqui-
tetura arbitraria de RNC) compostos por blocos denominados de Skip e de Pooling, onde
a aptidao deles corresponde a acuracia na base de teste designada pelo conjunto de dados
fornecido como entrada para o método. O objetivo é maximizar tal acuracia. Ao fim do
processo evolutivo, a melhor arquitetura de RNC encontrada é retornada pelo AG-RNC.
Destaca-se que ele obteve resultados cientificos expressivos em bases de dados benchmark
conhecidas, como a CIFAR10 e a CIFAR100. Recentemente, o referido trabalho foi ainda
mais incrementado, gerando Sun et al. (2019), o qual apresenta novidades quanto a cons-
trucao e definicao dos blocos utilizados pelas arquiteturas de RNC. Conforme exibido na

Tabela 8, a presente pesquisa de Mestrado efetuou algumas adaptacoes sobre o AG-RNC
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com relacao a codificacao e avaliacao dos individuos, limitando o tamanho da arquitetura
de um individuo e criando uma fun¢do de aptidao que combina acuricia e ntimero de
parametros da arquitetura de RNC. Todas as caracteristicas expostas na referida tabela

serao detalhadas no capitulo 8.

Tabela 8 — Principais diferencas entre o AG-RNC e a abordagem adotada pela presente
pesquisa de Mestrado

AG-RNC (SUN et al., 2018)

Abordagem Presente Pesquisa de Mestrado

" Blocos | SkpcPooling | Skipe Pooking |

Selecao dos Pais Torneio Binério Torneio Binario
Cruzamento Crossover de um ponto Crossover de um ponto
Mutacio Adiciqnar, remover ou Adiciqnan remover ou
modificar um bloco modificar um bloco
Atualizacio da Populagio Torneiq Binério + Torneig Binério +
Elitismo Elitismo
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CAPITULO

Desenvolvimento de uma Interface de

Conexao entre Agentes Jogadores e o
Ambiente de Jogo FIFA

Este capitulo apresenta a contribuicao referente a proposta de uma interface para co-
nectar agentes jogadores (baseados em AM) ao ambiente complexo e desafiador do jogo
FIFA. Tal interface - inspirada nas plataformas OpenAI Gym e OpenAl Universe (segao
3.3) - possui um caréter genérico nos sentidos de flexibilidade e de portabilidade, uma vez
que ¢ possivel ser utilizada para diversas tarefas diferentes dentro do FIFA, além de poder
ser reaproveitada em outros jogos distintos. Convém salientar que a interface também
apresenta a vantagem de ser amigavel em termos de usabilidade por ter sido implementada
de acordo com o paradigma orientado a objetos. A fim de detalhar como foi realizada a
implementacgao da interface de conexao proposta, as segoes 4.1 e 4.2 apresentam, respec-
tivamente, as visoes em alto e baixo nivel da conexao entre um agente e seu ambiente por

meio da interface.

4.1 Arquitetura da Interface de Conexao

A Figura 22 ilustra o fluxo de interacao em alto nivel entre um agente e o seu ambiente
de atuacao por meio da interface de conexao. Basicamente, ela é composta por dois
moédulos principais, denominados Visao e Controle. O primeiro deles é responsavel por
intermediar a obtencao de informacoes do ambiente pelo agente. Seu principal objetivo
¢ implementar um procedimento de captura das imagens do jogo e fornecé-las ao agente.
Desta forma, torna-se possivel que o agente perceba o ambiente e processe o estado atual
de modo a tomar suas decisdes. O segundo mddulo visa intermediar a tomada de decisao
do agente e o ambiente. Para tanto, foi implementado um método capaz de simular a¢oes
do teclado diretamente no ambiente de jogo, permitindo com que o agente atue sobre

ele. Assim, por meio dos modulos de Visao e Controle, é possivel que o agente jogador
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interprete o estado do ambiente, efetue suas decisoes (realizando a¢oes no meio) e mega

o impacto de tais decisdes de modo a aprimorar o seu aprendizado.

Interface de Conexéio

Sensores { \
v -’

Agente Ambiente

»{ Controle }
Atuadores \ /

Figura 22 — Fluxo de interacao em alto nivel entre um agente jogador e um ambiente por
meio da interface proposta

4.2 Detalhamento dos Mdédulos da Arquitetura

A interface é constituida, principalmente, por trés métodos: Observar, Resetar e
Passo. A Figura 23 ilustra o fluxo de interacao entre um agente e o seu ambiente evi-
denciando tais métodos. O primeiro deles - pertencente ao Modulo de Visao - retorna
o estado atual do ambiente. Basicamente, ele efetua uma captura de tela do momento
atual de jogo e retorna uma observacdo o aos sensores do agente. E importante notar
que a imagem da captura de tela é representada por pizels coloridos no formato RGB. Os
métodos Resetar e Passo pertencem ao Mddulo de Controle. Resetar apenas reinicia o
ambiente de jogo para o estado inicial. J& o método Passo tem como objetivo executar
a agao selecionada pelo agente baseado no estado atual (observagdo o) do ambiente e
retornar a observacao o’ gerada por consequéncia de tal tomada de decisao. Este método

processa a acao da seguinte formas:

1. Executa a acao no ambiente e verifica se o jogo acabou. Por exemplo, no caso de

cobrancas de falta, o final do jogo esta relacionado a acao de chutar a bola;

2. Utiliza o método Observar para perceber o novo estado gerado, ou seja, o impacto

(resultado) da agdo escolhida pelo agente;

3. Em cenérios de AR, a partir do novo estado gerado por essa acao, é calculada uma
recompensa. Ele retorna ao agente uma tupla formada pela nova observacao gerada,
pela recompensa associada e por um valor booleano que indica o final do jogo (o valor

True indica que o episddio terminou).
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1

Observagdo o Observar() \

Interface
Agente Agio a———» de —( Resetar() Ambiente
Conexao

|

Figura 23 — Fluxo de interacdo em baixo nivel entre um agente jogador e um ambiente
por meio da interface proposta

Y

o)

Observagao o" Passo(Agdo a) -Agdo a

E importante enfatizar a semelhanca dos métodos implementados pela interface pro-
posta em relacao aqueles implementados pelas plataformas OpenAl Gym e OpenAl Uni-
verse. Tais plataformas também utilizam o paradigma orientado a objetos, no entanto,
podem ser utilizadas apenas para alguns jogos especificos (dentre os quais o FIFA nao
estd contido), conforme especificado na segao 3.3. Nelas, existem duas fungoes principais

também denominadas Resetar e Passo:

Resetar: apenas reinicia o jogo para o seu estado inicial original e retorna a imagem

corrente de observagao ao agente.

Passo: possui o mesmo objetivo do método Passo implementado na interface proposta.
A Unica diferenca é que, além de retornar os mesmos aspectos, tal funcao implemen-
tada pelas referidas plataformas também fornece informacoes de diagndstico tuteis

para depuragio (as quais ndo exercem impacto no processo de treinamento).

Portanto, como a interface proposta aqui é altamente baseada nas plataformas OpenAl,
amplamente utilizadas em intimeras pesquisas relacionadas a jogos e ao ARP, ela se torna
mais amigavel e compreensivel tanto para novos usuarios quanto para usuarios experientes.
Além disso, a utilizacdo do paradigma de programacao orientado a objetos a torna mais
flexivel e facil de ser aprimorada com novas funcionalidades. Ela foi documentada e
disponibilizada & comunidade®.

Por ter sido primeiramente utilizada e validada em um contexto de ARP (capitulo
5), a presente interface foi uma das contribuicoes do artigo A Deep Reinforcement Learn-
Based FIFA Agent with Naive State Representations and Portable Connection Interfaces
publicado na conferéncia The 32nd International FLAIRS Conference (FARIA; JULIA,;
TOMAZ, 2019b). No entanto, ela também foi usada em um contexto supervisionado,
sendo muito importante no processo de coleta de demonstracoes e na conexao de agentes
baseados em Al ao ambiente FIFA (capitulos 6, 7 ¢ 8).

L <https://github.com/matheusprandini/FifaFreeKickLearning2019>
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CAPITULO

Aprendizado por Reforco DQN aplicado
a Agentes Cobradores de Faltas no
FIFA

Este capitulo apresenta a contribuigao referente a investigagdo da abordagem de ARP
- especificamente, o método DQN - nos cendrios de cobranca de faltas sem e com goleiro
descritos na secao 2.9. A fim de lidar com tais cenarios, a se¢do 5.1 apresenta a formulacao
dos mesmos como um problema de AR, usando o conceito de PDM (descrito na secao
2.3.1). Tal formulacao é usada para avaliar o desempenho de agentes com as seguintes
formas de representacao: baseadas em imagens cruas e em TDO. As representagoes sao
investigadas na secao 5.2 e a arquitetura dos agentes é detalhada na secao 5.3. Por fim, os
experimentos e a analise dos resultados de ambos os cenarios sao apresentados na se¢ao
5.4.

Essa investigagdo é inspirada na proposta apresentada em (TRIVEDI, 2018b) - ex-
plicada na secao 3.2 - cujo objetivo era explorar a combinagdo do método DQN com
TDO no dominio do cendrio de faltas sem goleiro (isto é, envolve um ambiente estético e
agente nico), produzindo o agente Trivedi. Nesse sentido, a presente pesquisa expande

tal proposta por investigar um ambiente multiagente que inclui um goleiro.

5.1 Formulacao da Tarefa de Cobrar Faltas como um
Problema de AR

Com base nas descri¢oes dos cenarios de faltas simplificado e complexo na secao 2.9,
é possivel formular a tarefa de cobranga de faltas como um problema de AR usando o

conceito de PDM da seguinte maneira:

1 Estados: correspondem ao cenario de jogo corrente. No caso deste trabalho, po-

dem ser representados pelas imagens cruas do jogo ou por meio de TDO, conforme
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descrito na se¢ao 5.2.

[ Acgoes: existem quatro possiveis acoes legais que podem ser executadas pelos agen-

tes: mover para a esquerda, mover para a direita, chute rasteiro e chute alto em uma
altura preestabelecida (que geralmente varia entre a altura da barreira e a altura
do gol). E importante ressaltar que a forca do chute é considerada constante nas
duas possibilidades de chute, sendo empiricamente definida pelos autores do traba-
lho. Ela corresponde ao apertar e segurar as teclas que realizam tais acoes de chute
no jogo por aproximadamente 0,25 segundos. Detalhes podem ser encontrados no

repositério disponibilizado & comunidade!.

Recompensas: apds a execucao de uma acao de chute, se o agente marcar um gol,
a recompensa ¢é positiva (ignal a 1). Caso contririo, a recompensa dada ao agente
é negativa (igual a -1). Dessa forma, agdes de chute levam ao fim de um episédio.
Para agoes intermedidrias (movimentos para esquerda e direita), a recompensa ¢é
um valor negativo proximo de zero (no caso, -0,05). A finalidade dessa recompensa
ligeiramente negativa ¢ evitar que o agente execute loops indesejaveis de movimentos
para a esquerda e/ou direita, conforme identificado em (TRIVEDI, 2018b), o qual

utilizou um valor de recompensa igual a zero para as acoes de movimento.

Apoés alguma agao de chute ser efetuada, é aplicada a técnica de Reconhecimento
Otico de Caracteres (do inglés, Optical Character Recognition) para verificar se
houve alteracdo na pontuacio de jogo, conforme ilustrado na Figura 24. Caso tal
pontuacdo aumentar em 500 pontos ou mais, significa que o agente marcou um gol
(em ambos os cendrios de falta abordados). Caso contrério, ele ndo marcou um gol.

Para as acoes intermediarias, esta técnica nao precisa ser aplicada.

Figura 24 — Reconhecimento Otico de Caracteres aplicado para verificar mudancas na

pontuacao de jogo

1

<https://github.com/matheusprandini/FifaFreeKickLearning2019:>



5.2.  FEspecifica¢io das Representacoes de FEstados 87

5.2 Especificacao das Representacoes de Estados

Esta secao apresenta as representacoes de estados utilizadas pelos agentes implemen-
tados no presente capitulo. A subsecao 5.2.1 apresenta a representacao do ambiente por
meio de imagens cruas sem informacao de cor, enquanto a subsecao 5.2.2 exibe a repre-
sentacao por meio de imagens cruas com informacao de cor. Por fim, a subsecao 5.2.3

apresenta as representagoes oriundas de TDO.

5.2.1 Escala de Cinza 4 frames

Esta representacao é semelhante a explorada pelo artigo original do DQN em que se
criam agentes automadticos para atuar nos jogos do console Atari (MNIH et al., 2015).
Nesse sentido, as entradas brutas sao pré-processadas de modo a reduzir a dimensao
da observacao original (frame correspondente a situacao de jogo corrente) para 84x84,
convertendo-a para escala de cinza (conforme descrito na subsecao 2.6.2) e efetuando
uma etapa de normalizacao dos pizels considerando o intervalo entre zero e um. Além
disso, os quatro frames mais recentes sao empilhados, formando um estado.

A titulo de exemplo, a Figura 26 mostra a representacao correspondente aos ultimos
quatro frames vistos por um agente na Figura 25 (a sequéncia é vista da esquerda para
a direta e de cima para baixo). No caso, cada estado é representado por quatro imagens
de tamanho 84x84 (isto é, o estado é uma matriz 84x84x4) produzidas pela etapa de
pré-processamento. Ressalta-se que essa representacao foi utilizada com o proposito de

estudar e replicar o artigo original do DQN que a leva em consideracao.

Figura 25 — Exemplo dos tltimos quatro frames vistos por um agente
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Figura 26 — Exemplo da Representacao Escala de Cinza 4 frames

5.2.2 RGB

Esta representacao é baseada em imagens brutas coloridas, conforme apresentada na
subsecao 2.6.1. Ela tem em comum com a representacao anterior (Escala de Cinza
4 frames) os seguintes aspectos: etapa de pré-processamento que reduz a dimensao da
imagem original para 84x84 igual a representacao anterior e a etapa de normaliza¢do dos
pizels para o intervalo entre zero e um. Por outro lado, a representacao RGB difere da
anterior nas seguintes questdes: por manter as informacoes de cor (isto é, ndo converte
os pizels para escala de cinza); por considerar apenas a observagdo correspondente ao
cenario de jogo corrente como percepcao do agente, isto €, apenas o ultimo frame. Tal
representacao é retratada na Figura 27. Portanto, cada estado é representado pela imagem
corrente de jogo de tamanho 84x84x3 (3 componentes de cores do RGB) produzida pela

etapa de pré-processamento.

TR
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Figura 27 — Exemplo da Representacao RGB

5.2.3 TDOs

As TDOs aqui desenvolvidas refletem aprimoramentos efetuados sobre a proposta
relativa ao agente Trivedi (descrita na segao 3.2). Dessa forma, a TDO utilizada para
gerar as representagoes para o cenario de faltas sem goleiro foi treinada para identificar os
seguintes elementos: barreira, bola, gol e o jogador que cobra faltas. Ela expande a TDO
utilizada pelo agente Trivedi por aprimorar a percepc¢ao do agente, o que é conseguido pela
adicao do elemento barreira - extremamente relevante no contexto de faltas - aos objetos
considerados na tarefa de deteccao. Ja a TDO utilizada para gerar as representagoes para

o cenario de faltas com goleiro, estende aquela projetada para o cenario sem goleiro ao
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adicionar o elemento goleiro dentre os objetos a serem considerados na tarefa de deteccao.
Dessa forma, os detalhes das representacoes oriundas das TDOs treinadas para lidar com

o cenario de faltas sem goleiro e com goleiro sao exibidas na sequéncia.

Representacao TDO 1: 128 valores representando o Mapa de Caracteristicas de Alto

Nivel (conforme apresentado na subsegao 2.6.3).

Representacao TDO 2 : representacao de estado proveniente do médulo SSD da ar-
quitetura de TDO (conforme explicado na subsegao 2.6.3). A Tabela 9 exibe a
representacao utilizada no cenério de faltas sem goleiro, formada por um vetor de
16 valores (quatro valores correspondentes a cada um dos elementos). A Tabela 10
exibe a representagao utilizada no cenario de faltas com goleiro, formada por um

vetor de 20 valores (quatro valores correspondentes a cada um dos elementos).

Tabela 9 — Representagcao de TDO 2 para o Cenario de Faltas sem Goleiro

Posicdo | Caracteristica
0 Xonin jogador
! Xmam jOgador
2 Y, nin jogador
3 Ymaac jOgador
4 Xmin bola
5 X naz bola
6 Y nin bola
7 Y ae bola
8 Xomin barreira
9 X naz barreira
10 Y,,.in barreira
11 Ymam barreira
12 X gol
13 Xmaac gOl
14 Yomin 01
15 Ymaz gOl

5.3 Arquitetura dos Agentes Jogadores Baseados em

Distintas Representacoes de Estado

Esta secao apresenta os agentes propostos para atuar nos dois cenarios de faltas - com e
sem goleiro - abordados no presente trabalho. O renomado método de ARP denominado
DQN foi aplicado com o objetivo de treinar agentes a marcar gols. Tais agentes sao
baseados em distintas percepc¢oes do ambiente descritas na segao 5.2.

A arquitetura geral dos agentes ¢é ilustrada na Figura 28. Ela é composta por trés
modulos principais: Representacao de Estado; Tomada de Decisao; e DQN. Ressalta-
se que, como os agentes sao baseados em distintas representacoes de estado, os mo-
delos/arquiteturas de redes neurais utilizadas como médulo de tomada de decisdo séo

inerentes a tais representacoes.
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Tabela 10 — Representacao de TDO 2 para o Cenério de Faltas com Goleiro

Posicao | Caracteristica
0 Xomin jogador
1 Xinaz jogador
2 Ynin jogador
3 Ymaw jogador
4 Xnin bola
5 Xinaz bola
6 Y, nin bola
7 Y nae bola
8 Xonin barreira
9 Xinae barreira
10 Y, nin barreira
11 Y, barreira
12 Xonin gol
13 Ximae 01
14 Ynin gol
15 Yinaz gol
16 Xonin goleiro
17 Xinaz goleiro
18 Yonin goleiro
19 Yinae goleiro
Agentes Jogadores

Re]\gl?tiglr?te?;o Representagédo Méclg']aoDdei i];gznada Treinamento Método DQN
de Estado
Cenario de Agiio
Observagio Atual Faltas FIFA

Figura 28 — Arquitetura geral dos agentes implementados por meio da abordagem de

aprendizado por reforgo

A Tabela 11 resume as principais caracteristicas dos agentes propostos para os cenarios

de faltas aqui estudados. Eles possuem algumas variagoes relativas as representacoes de

estados, as quais sao apresentadas na sequéncia.

Tabela 11 — Agentes Implementados Baseados no Método DQN

Agente Cenario de Faltas | Representacao de Estado | A¢oes Possiveis (Saida da RNA)
DQN-SG-Agent | Sem Goleiro (SG) Variavel 4
DQN-CG-Agent | Com Goleiro (CG) Varidvel 4

O DQN-SG-Agent e DQN-CG-Agent com Escala de Cinza 4 frames: considera

a representacdo por imagens brutas sem informagao de cor (descrita na subsegao

5.2.1). O mddulo de tomada de decisdo corresponde a uma RNC com mesma ar-

quitetura da @-Network original (apresentada na subsecao 2.3.1).
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d DQN-SG-Agent e DQN-CG-Agent com RGB: considera a representacao por ima-
gens brutas com informagao de cor (descrita na subsegao 5.2.2). O médulo de to-
mada de decisao corresponde a uma RNC com mesma arquitetura da @)-Network

original.

O DQN-SG-Agent e DQN-CG-Agent com Representagado TDO 1: considera a
Representacdo TDO 1 (descrita na subsegao 5.2.3). O mddulo de tomada de
decisao ¢é representado por uma PMC com mesma arquitetura daquela utilizada

pelo agente Trivedi (apresentada na Tabela 7 na segao 3.2).

O DQN-SG-Agent e DQN-CG-Agent com Representagdo TDO 2: considera a
Representacdo TDO 2 (descrita na subsecdo 5.2.3). O médulo de tomada de
decisdo é representado por uma PMC com mesma arquitetura daquela utilizada

pelo agente Trived:.

5.4 Experimentos e Resultados

Os experimentos aqui tém como objetivo geral avaliar a qualidade do processo de
aprendizado dos agentes - baseados no método DQN - levando em consideracao as repre-
sentagoes de estado baseadas em imagens cruas (também referidas como representagoes
ingénuas) e as representagoes baseadas em TDO descritas na subsegao 5.2. Para tanto,
foi efetuado um experimento para cada cenario por meio dos agentes DQN-SG-Agent
(Experimento 1) e DQN-CG-Agent (Experimento 2). Tais experimentos foram conduzi-
dos por meio de testes comparativos com base nos seguintes parametros: taxa de chutes
bem-sucedidos (taxa de gols) e tempo de treinamento. Saliente-se que, exclusivamente
nesta se¢do, o termo época tem o mesmo significado de episédio. Os experimentos foram
executados em uma maquina com uma GPU Nvidia GeForce GTX-745 e 16 GB de RAM.

5.4.1 Experimento 1: Analise do Agente DQN-SG-Agent base-

ado em Distintas Representacoes

O objetivo aqui é avaliar as representacoes de estados descritas na se¢ao 5.2 no cenério
de faltas sem goleiro por meio do agente DQN-SG-Agent. Para tanto, de modo a facilitar
a analise do impacto de cada representacao, ele foi decomposto em trés fases que serao

explanadas a seguir.

Fase 1 - Comparacgao entre o DQN-5SG-Agent com Representacoes Ingénuas

e o agente Trivedi:

Essa fase efetua uma andlise comparativa entre as representacoes ingénuas propostas

neste capitulo e a representagao utilizada em (TRIVEDI, 2018b), por meio das
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variagoes DQN-SG-Agent com Escala de Cinza 4 frames, DQN-SG-Agent com
RGB e do agente Trivedi. Além disso, ela valida a utilizagao da interface de conexao
descrita no capitulo 4. Os resultados aqui obtidos permitiram a publicacao do artigo
A Deep Reinforcement Learn-Based FIFA Agent with Naive State Representations
and Portable Connection Interfaces na conferéncia The 32nd International FLAIRS
Conference (FARIA; JULIA; TOMAZ, 2019b).

Nesse contexto, tal andlise foi alcangada por meio de dois casos de teste: o primeiro
(I) avalia a qualidade dos agentes considerando as quatro agoes descritas na subsegao
5.1 (mover para a esquerda, mover para a direita, chute rasteiro e chute alto). O
segundo (II) avalia a qualidade dos agentes de acordo com apenas trés agdes (mover
para a esquerda, mover para a direita e chute rasteiro). Em ambos, cada agente foi
treinado no decorrer de 5000 épocas (uma época termina quando uma agao de chute
é executada). Deve-se notar que, antes do inicio do treinamento, sdo coletados 500
exemplos (transigdes) a partir de um comportamento totalmente exploratério por
parte dos agentes que sdo armazenados no buffer de experiéncias (eles agem de forma
aleatoria no ambiente para aumentar a diversidade dos exemplos que compdem este
buffer). Os hiperpardmetros utilizados para o treinamento sdo apresentados na
Tabela 12, extraidos do estado da arte (TRIVEDI, 2018b). Por fim, destaca-se que
foram efetuadas cinco execugoes de treinamento para cada variagao e os resultados
expostos sao com relagao a melhor execugao (em termos da taxa de gols acumulada)

de cada uma.

Tabela 12 — Hiperparametros do DQN Utilizados na Fase 1

Hiperparametro Valor
Tamanho do Mini-Lote 32
Tamanho do buffer de experiéncias | 10000
Atualizacao da Target Network 1
Fator de desconto (Gamma) 0,9
Taxa de aprendizagem 0,0001
Valor inicial de exploracao (Epsilon) 1
Valor final de exploracao (Epsilon) 0,1

As Figuras 29 e 30 ilustram o processo de aprendizado, respectivamente, de D) N-
SG-Agent com Escala de Cinza 4 frames e de DQN-SG-Agent com RGB em
termos da taxa média de gols ao longo das 5000 épocas utilizadas no treinamento

para os dois casos de teste considerados.

Conforme é possivel notar, a taxa média de gols é uma grandeza diretamente pro-
porcional ao niimero de épocas durante o treinamento de tais agentes. Além disso,
a taxa associada a época zero é correspondente a taxa obtida na coleta das 500
transicoes utilizadas para popular o buffer de experiéncias antes de se iniciar o trei-

namento de fato (ou seja, representa o comportamento totalmente aleatério). A
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Figura 29 — Graficos de aprendizado de DQN-SG-Agent com Escala de Cinza 4 fra-
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mes (eixo das coordenadas corresponde ao nimero de épocas e o eixo das
abscissas representa a taxa média acumulada de gols): (a) Caso de Teste [ e
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Figura 30 — Graficos de aprendizado de DQN-SG-Agent com RGB (eixo das coordena-
das corresponde ao niumero de épocas e o eixo das abscissas representa a taxa
média acumulada de gols): (a) Caso de Teste I e (b) Caso de Teste 11
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Tabela 13 apresenta as taxas médias de gols obtidas pelo DQN-SG-Agent consi-

derando cada representacao ingénua ao final do treinamento em ambos os casos de

teste, mostrando uma superioridade da variagao baseada em imagem crua com in-

formagao de cor em ambas as situacoes. As taxas mais baixas apresentadas no caso

de teste II em relacdo ao caso I podem ser explicadas pelo seguinte fato: a maior

dificuldade de se marcar gols sem contar com a acao de chute alto, especialmente

em situagoes que envolvem barreiras.

Com relagao ao tempo de treinamento, DQN-SG-Agent com Escala de Cinza

4 frames gastou 16 horas, enquanto DQN-SG-Agent com RGB levou 14 horas

para treinar no caso de teste I. No caso II, os tempos de treinamento de DQN-
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Tabela 13 — Taxas médias acumuladas de gols de DQN-SG-Agent em cada caso de teste
com 5000 épocas de treinamento

DQN-SG-Agent com Escala de Cinza 4 frames | DQN-SG-Agent com RGB
Caso de Teste I 5% 80%
Caso de Teste 11 50% 56%

SG-Agent com Escala de Cinza 4 frames e de DQN-SG-Agent com RGB
foram, respectivamente, 22 horas e 18 horas. O tempo foi consideravelmente maior
no ultimo cenario devido ao fato de que os agentes necessitaram de uma maior
interagdo com o ambiente em termos de nimero de transi¢oes (executando agoes e
recebendo feedbacks com relac¢ao a elas) de modo a descobrir como evitar chutes na
barreira e convergir a um comportamento apropriado, uma vez que apenas o chute

rasteiro estava disponivel a eles.

A Tabela 14 mostra a comparacao entre os resultados obtidos pelas variagoes do
DQN-SG-Agent implementadas neste trabalho e pelo agente Trivedi. Destaca-se
que este agente nao foi executado nesta fase, sendo que o resultado de sua perfor-
mance foi extraido de (TRIVEDI, 2018b). E importante observar que apenas o caso
de teste I com 1000 épocas de treinamento é avaliado, uma vez que somente ele
foi considerado no referido trabalho. Os resultados mostram uma superioridade de
DQN-SG-Agent com RGB, mesmo usando uma méaquina menos poderosa do que
a utilizada e descrita em (TRIVEDI, 2018b). Dessa forma, os autores do presente
trabalho efetuaram um estudo sobre as técnicas utilizadas para a construcao do
agente Trivedi e, baseado nas fragilidades encontradas em tal abordagem relativas
a TDO, alguns aprimoramentos sobre ela foram propostos, conforme ja apresentado

na subsecao 5.2.3. Isto é explorado na proxima fase.

Tabela 14 — Taxas médias de gols das variagoes de DQN-SG-Agent e de Trivedi no caso
de teste I com 1000 épocas de treinamento

DQN-SG-Agent DQN-SG-Agent Trivedi
com Escala de Cinza 4 frames com RGB revedt
Caso de Teste I 58% 62% 50%

Os autores acreditam que o melhor desempenho obtido pelo DQN-SG-Agent com
RGB se deve a adicao de informacoes sobre cores ao processo de tomada de deci-
sao, sendo que as informacoes sobre a relagdo de frames subsequentes utilizada pelo
DQN-SG-Agent com Escala de Cinza 4 frames, nesse contexto de faltas, nao
sdo tao interessantes. De fato, reconhecer o elemento barreira a partir das informa-
¢oes de cor é mais intuitivo do que sem tais informagoes para um agente humano.
No entanto, nao é possivel afirmar com certeza que isso foi o fator principal para
gerar um agente com melhor desempenho, pois a representacao baseada em ima-

gens em escala de cinza também considera mais frames (e nao apenas um, como na
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Fase

representagdo RGB). Por fim, a interface proposta neste trabalho (apresentada no
capitulo 4) foi validada, pois ela serviu como ferramenta auxiliar na melhoria dos
agentes treinados pelo método DQN ao intermediar a interagao de tais agentes com

um ambiente complexo.

2 - Avaliacao dos aprimoramentos realizados sobre o agente Trivedi:

Essa fase avalia os aprimoramentos efetuados no presente trabalho sobre a TDO pro-
posta em (TRIVEDI, 2018b) por meio do desempenho dos agentes Trivedi, Trivedi
com MobileNetV2 e DQN-SG-Agent com Representacio TDO 1. E importante
lembrar que o agente Trivedi ¢ composto pela versao MobileNetV1 em sua arqui-
tetura de TDO, enquanto os outros dois foram construidos de acordo com a versao
MobileNet V2. Assim, essa fase realiza dois estudos: 1) avaliagdo do impacto da atu-
alizacao da TDO com base no MobileNetV1 para a TDO baseada no MobileNetV2
usada no presente trabalho; 2) avaliagdo do impacto na qualidade do processo de
aprendizagem dos agentes considerando a representacao de estado usada em (TRI-
VEDI, 2018b) e a proposta no presente trabalho que estende essa tltima adicionando
a barreira como um elemento relevante a tarefa de deteccao. Ressalta-se que os re-
sultados aqui obtidos geraram um resumo intitulado “Aprimorando o Desempenho
na Cobranga de Faltas de Agentes Jogadores de FIFA por meio de Técnicas de De-
teccao de Objetos” publicado nos anais do XIII Workshop de Teses e Dissertacgoes
em Ciéncia da Computagao (WTDCC 2019).

Assim sendo, os agentes foram treinados com as quatro agoes descritas na secao
5.1 (mover para a esquerda, mover para a direita, chute rasteiro e chute alto). E
importante destacar que cada agente foi treinado no decorrer de 1000 épocas e com
os mesmos hiperpardmetros utilizados na fase anterior (apresentados na Tabela 12).
10 sessoes foram realizadas com os agentes ja treinados, cada uma composta por
100 épocas, para verificar a existéncia de diferenca de desempenho por meio do
Teste T (descrito na segdo 2.8). Por fim, destaca-se que, assim como na Fase 1,
foram efetuadas cinco execugoes de treinamento para cada agente considerado e os
resultados expostos sdo com rela¢do a melhor execucao de cada uma (também em

termos da taxa de gols acumulada).

Para lidar com o primeiro objetivo de estudo, o agente Trivedi (composto pelo Mo-
bileNetV1) é comparado com uma nova versao implementada com um extrator de
caracteristicas mais atualizado, agente Trivedi com MobileNetV2. E importante
ressaltar que os resultados apresentados por (TRIVEDI, 2018b) e mencionados na
secao 3.2 foram obtidos de uma méaquina composta com uma GPU GTX-1070 (mais
recente e, portanto, com desempenho superior & maquina usada pelo presente traba-

lho). Com o propédsito de fornecer coeréncia a esse estudo, ambas as versoes foram
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executadas e treinadas na mesma maquina. Isso foi possivel, pois o referido tra-
balho estd disponibilizado & comunidade?. Portanto, a principal contribuiciao desse
primeiro estudo ¢é investigar o impacto no processo de aprendizado causado pela

utilizagao do MobileNetV2 como extrator de caracteristicas.

A Tabela 15 mostra que o agente Trivedi com MobileNetV2 apresentou um nivel
de jogo semelhante em termos da taxa média de gols em comparagao ao agente
Trivedi na fase de treinamento. No entanto, obteve um desempenho muito melhor
em relacao ao tempo de treinamento. De fato, aquele exigiu 90 minutos a menos
(25% menos tempo) do que o agente Trivedi para concluir o treinamento e com uma
taxa de gols ligeiramente maior. Além disso, é necessario enfatizar que o resultado
com relacao a taxa média de gols do agente Trivedi aqui obtido foi diferente daquele
exposto na Fase 1 - extraido de (TRIVEDI, 2018b). Os autores da presente pesquisa
encontraram evidéncias de erro nos calculos da taxa média de gols em (TRIVEDI,

2018b), o que foi relatado ao autor de tal trabalho.

Tabela 15 — Desempenho dos agentes Trivedi e Trivedi com MobilenetV2 com relacao a

etapa de treinamento considerando 1000 épocas (em termos da taxa média
acumulada de gols e do tempo de treinamento)

Agente Taxa média acumulada de gols (em %) | Tempo de Treinamento (em minutos)
Trivedi 62,1 360
Trivedi com MobileNetV2 63,4 270

Assim, foi realizado um teste final a fim de comparar o desempenho desses agen-
tes ja treinados, executando 10 sessoes compostas de 100 épocas cada. A Tabela
16 mostra, respectivamente, a taxa de gols (em %), a média total e o desvio pa-
drao de ambos os agentes ao longo das sessdes. Os resultados obtidos indicam um

desempenho muito semelhante entre os agentes.

Tabela 16 — Desempenho dos agentes Trivedi e Trivedi com MobileNetV2 em relagao a

etapa de teste considerando 10 sessoes (em termos da taxa de gols)

112 (3|45 |6| 7| 8| 9|10 Média | Desvio Padrao

Trivedi 76|77 TT | 8L | T2 | 7T | 72| 71|78 | 82 76,3 3,713

Trivedi com MobileNetV2 | 77 | 76 | 81 | 79 | 82 | 74 |8 | 75 | 73 | 77 | 779 3,814

Nesse sentido, um Teste T com um nivel de significincia (o = 0,05) foi efetuado
para verificar a existéncia ou nao de diferenca de desempenho entre eles. Dessa
maneira, a seguinte hipdtese nula Hy foi criada: o agente Trivedi mantém o mesmo

nivel de desempenho que o agente Trivedi com MobileNetV2.

Como indicado na Tabela 17, o valor-t negativo (t(18) = -0,951) sugere que a taxa
média de gols obtida pelo agente composto pelo MobileNetV2 é maior do que a

média do agente composto pelo MobileNetV1 com graus de liberdade igual a 18.

2

<https://github.com/ChintanTrivedi/DeepGamingAl_FIFARL>
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No entanto, como wvalor-p = 0,354 nao é menor do que o nivel de significancia
(v = 0,05), a hip6tese nula nao pode ser rejeitada. Assim, esses resultados indicam
que a alteracdo do extrator de caracteristicas nao afeta significativamente a taxa
de gols de um agente implementado no cenario de faltas simplificado. Portanto,
conclui-se que a grande vantagem do agente Trivedi com MobileNetV2 sobre o

agente Trivedi é a maior rapidez na fase de treinamento.

Tabela 17 — Teste T aplicado aos resultados obtidos pelos agentes Trivedi e Trivedi com
MobileNetV2 na etapa de teste

Experimento valor-t | graus de liberdade | valor-p
Trivedi x Trivedi com MobileNetV2 | -0,951 18 0,354

Na segunda avaliacao de estudo efetuado nessa fase, o agente Trivedi com Mobi-
leNetV?2 é comparado a uma nova versao - DQN-SG-Agent com Representacao
TDO 1 - implementada com a mesma TDO (também composta pelo MobileNetV?2).
No entanto, esta ultima incorpora, adicionalmente, o elemento barreira em sua repre-
sentagao (conforme apresentado na subsegao 5.2.3). Assim, a principal contribuigao
desse experimento é investigar o impacto no processo de aprendizagem causado pela

adi¢ao da barreira aos elementos identificados pela TDO.

A Tabela 18 mostra que o DQN-SG-Agent com Representagao TDO 1 apre-
sentou um nivel de jogo mais alto em termos da taxa média gols em comparagao
ao agente Trivedi com MobileNetV2 na fase de treinamento. De fato, o primeiro
obteve uma taxa de 3,3% a mais em relagdo ao segundo. No entanto, em termos de

tempo de treinamento, o desempenho foi semelhante.

Tabela 18 — Desempenho dos agentes Trivedi com MobileNetV2 e DQN-SG-Agent com
Representacao TDO 1 com relacao a etapa de treinamento considerando
1000 épocas (em termos da taxa média acumulada de gols e do tempo de

treinamento)
Agente Taxa média acumulada de gols (em %) | Tempo de Treinamento (em minutos)
Trivedi com MobileNetV2 63.4 270
DQN-SG-Agent com Representagdo TDO 1 66.7 290

Assim, foi realizado um teste final a fim de comparar o desempenho desses agentes
ja treinados, executando 10 sessoes compostas de 100 épocas cada. A Tabela 19
mostra, respectivamente, a taxa de gols (em %), a média total e o desvio padrao de
ambos os agentes ao longo das sessoes. Um Teste T' com um nivel de significancia
(v = 0,01) foi efetuado para verificar a existéncia ou nao de diferenga de desempenho
entre eles. Dessa maneira, a seguinte hipétese nula Hy foi criada: o agente Trivedi
com MobileNetV2 mantém o mesmo nivel de desempenho que o DQN-SG-Agent
com Representacao TDO 1.
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Tabela 19 — Desempenho dos agentes Trivedi com MobileNetV2 e DQN-SG-Agent com
Representacao TDO 1 em relacao a etapa de teste considerando 10 sessoes
(em termos da taxa de gols)

1(2|3|4|5|6|7]| 8|9 10| Média | Desvio Padrao
Trivedi com MobileNetV2 77|76 81|79 82|74 |8 |75 | 73|77 77.9 3.814
DQN-SG-Agent com Representagdo TDO 1 | 85 | 81 | 87 | 83 | 85 | 83 | 87 | 82 | 83 | 80 83.6 2.366

Como apresentado na Tabela 20, o valor-t negativo (t(18) = -4,016) indica que a
taxa média de gols obtida pelo DQN-SG-Agent com Representagcao TDO 1 é
significativamente maior do que a a média obtida pelo agente Trivedi com Mobile-
NetV2 com graus de liberdade igual a 18. Como o wvalor-p = 0,001 é menor que o
nivel de significancia (o = 0,01), a hipétese nula pode ser rejeitada. Esses resul-
tados sugerem que a nova representacao de estado (incorporando a barreira) tem
um efeito significativo na taxa de gols obtidas por um agente jogador considerando
um intervalo de confianca de 99% para a diferenca média. Portanto, conclui-se que
a barreira é realmente um elemento relevante no contexto de faltas e, consequen-
temente, o agente que a incorpora em sua representacao obteve um desempenho
significativamente melhor que aquele que nao a considera no cenario de cobranca de

faltas sem goleiro.

Tabela 20 — Teste T aplicado aos resultados obtidos pelos agentes Trivedi com Mobile-
NetV2 e DQN-SG-Agent com Representacao TDO 1 na etapa de teste

Experimento valor-t | graus de liberdade | valor-p
Trivedi com MobileNetV2 x DQN-SG-Agent com Representacdo TDO 1 | -4.016 18 0.001

Os resultados obtidos atestam a eficacia do MobileNetV2 sobre o MobileNetV1 como
extrator de caracteristicas para gerar a representacao de estado usada por agentes
inteligentes (no caso, agentes baseados em ARP) com rela¢do ao tempo de treina-
mento. Deve-se notar que esses resultados foram consistentes com os apresentados
em (SANDLER et al., 2018), o qual compara o MobileNetV1 e o MobileNetV2 em
um renomado conjunto de dados, pois ambos obtiveram desempenho semelhante,
diferindo apenas no tempo de processamento. A versao de TDO baseada no Mobi-
leNetV2 foi melhor (em termos de tempo de processamento) nos cendrios avaliados
em (SANDLER et al., 2018) e no cendrio avaliado no presente trabalho. O tempo de
processamento de cada imagem nao foi calculado diretamente neste tltimo cenario,
sendo medido em termos do tempo de treinamento dos agentes. Destaca-se que esse

tempo de processamento sera utilizado como uma medida de avaliacao na Fase 3.

Além disso, destaca-se que a inclusao da barreira como elemento a ser identificado
e processado pela TDO foi fundamental para melhorar a percepc¢ao do ambiente
e, consequentemente, resultou no aprimoramento no processo de aprendizado do
agente. Isto ja era esperado pela importancia de tal elemento na tomada de de-

cisao de um agente. Dessa forma, o presente trabalho evidencia a importancia da
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Fase

qualidade da representagao dos dados no processo de aprendizagem de um agente
baseado em ARP.

3 - Avaliacao Detalhada de DQN-SG-Agent e suas Variagoes

Essa tltima fase efetua uma analise comparativa detalhada entre as representagoes
geradas por imagens cruas (Escala de Cinza 4 frames e RGB) e por TDO
(Representacdo TDO 1 e Representacio TDO 2) por meio do DQN-SG-
Agent. Para tanto, os seguintes parametros avaliativos sao considerados: tempo de
convergéncia; tempo de processamento; tempo de tomada de decisdo. Ao contrario
das fases anteriores as quais consideravam um numero fixo de épocas na etapa
de treinamento e efetuavam a medi¢do do tempo gasto em tal etapa em minutos
ou horas, esta fase mensura o tempo de treinamento pelo nimero de episddios
necessarios para que um agente convirja a uma taxa de gols de 85% nos tltimos 100
episddios (tal taxa foi escolhida com base nos resultados obtidos nas fases anteriores),
por isso o nome tempo de convergéncia. O tempo de processamento corresponde
ao processo de geracao da representacao de estado. O tempo de tomada de decisao

corresponde ao processo de escolha de acao do agente.

Nesse contexto, os agentes foram treinados com as quatro agoes descritas na segao
5.1 (mover para a esquerda, mover para a direita, chute rasteiro e chute alto).
Deve-se notar que, antes do inicio do treinamento, foram coletados 500 exemplos
a partir de um comportamento totalmente exploratorio por parte dos agentes que
sao armazenados no buffer de experiéncias. Os hiperparametros utilizados para o
treinamento sdo apresentados na Tabela 21. Assim, foi executado o processo de
treinamento 10 vezes em cada agente de modo independente e os resultados sao

apresentados a seguir.

Tabela 21 — Hiperparametros do DQN Utilizados no Experimento 3

Hiperparametro Valor
Tamanho do Mini-Lote 32
Tamanho do buffer de experiéncias | 10000
Atualizagdo da Target Network 500
Fator de desconto (Gamma) 0.9
Taxa de aprendizagem 0.0001
Valor inicial de exploracao (Epsilon) 1.0
Valor final de exploracao (Epsilon) 0.1

A Tabela 22 mostra, respectivamente, o nimero de amostras (N), a média total, a
mediana e o desvio padrao com relagdo ao tempo de convergéncia (representando o
nimero médio de episédios necessarios para a convergéncia) de tais agentes conside-
rando 10 execugoes de treinamento. Os resultados indicam um melhor desempenho

da variagdo de DQN-SG-Agent produzida de acordo com a Representacao de
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TDO 2, a qual obteve uma média de 782 episodios aproximadamente para conver-
gir a uma taxa de gols de 85%. Além disso, ¢ possivel verificar que as taxas obtidas
pela variagdo que utiliza a representacao de Escala de Cinza 4 frames sdo muito
superiores em relagao as outras, o que sugere um comportamento substancialmente

pior dela.

Tabela 22 — Resultados de DQN-SG-Agent e suas variagoes em termos do tempo de
convergéncia (em niimero de episddios)

N | Média | Mediana | Desvio Padrao
DQN-5G-Agent com Escala de Cinza 4 frames | 10 | 1577,10 | 1319,00 833,878
DON-SG-Agent com RGB 10| 912,40 | 897,50 220,336
DQN-5G-Agent com Representagiao TDO 1 10 | 883,10 861,50 129,071
DQN-SG-Agent com Representacao TDO 2 | 10 | 781,80 777,50 143,056

A Figura 31 mostra o histograma relativo ao tempo de convergéncia (medido em
termos do nimero de episédios). Nela, é possivel observar que a variavel Episddios
estd em um intervalo de, aproximadamente, 500 a 3500. Além disso, ela nao é
normalmente distribuida conforme verificado pela curva normal no histograma. De
fato, hd uma assimetria positiva na qual a média (1038,60) ¢ maior do que a moda
(representada por algum valor entre 500 a 1000). E bem provavel que as altas
taxas obtidas pela variacio DQN-SG-Agent com Escala de Cinza 4 frames
tenham sido responsaveis por afetar drasticamente essa distribuigdo de dados (o
desvio padrao principalmente). Isso geralmente ndo é um problema para amostras
maiores (por exemplo, de pelo menos 30 execugdes em cada grupo). No entanto,
para a pequena amostra disponivel (10 execugdes para cada grupo), isso representa

um problema real na andlise comparativa efetuada por alguns métodos estatisticos.
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Figura 31 — Histograma relativo ao Tempo de Convergéncia medido em Episédios
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Desta forma, de modo a estimar a significancia de tais resultados, o método Kruskal-
Wallis (descrito na se¢ao 2.8) com um nivel de significincia (o = 0,05) foi efetuado,
conforme mostrado na sequéncia. Assim, foi criada a seguinte hipétese nula Hy: as
variacoes de DQN-SG-Agent possuem o mesmo nivel de desempenho em termos

do tempo de convergéncia.

O wvalor-p = 0,003 encontrado pelo Kruskal-Wallis foi menor do que o nivel de signi-
ficancia (e = 0,01). Portanto, ha evidéncias muito fortes para sugerir uma diferenca
entre pelo menos um par de grupos (representados pelos agentes envolvidos). As-
sim, Hy foi rejeitada e o Teste de Dunn-Bonferroni foi realizado entre os seis pares

de grupos possiveis.

Conforme indicado na Tabela 23, existe uma diferenca estatisticamente significativa
entre o DQN-SG-Agent com Escala de Cinza 4 frames e o DQN-SG-Agent
com Representacdo TDO 2 (valor-p = 0,002). O tempo médio (neste caso,
representado pela mediana devido aos motivos discutidos no método Kruskal- Wallis
na segdo 2.8) de convergéncia para DQN-SG-Agent com Escala de Cinza }
frames foi de 1319 episddios em comparagao com 778 episodios de DQN-SG-Agent
com Representacado TDO 2. No entanto, ndo houve evidéncia de diferenca de

desempenho entre os outros pares de agentes.

Tabela 23 — Teste de Dunn-Bonferroni aplicado aos resultados de DQN-SG-Agent e suas
variagoes. O simbolo " indica que a diferenca média é significativa conside-
rando um nivel de significancia de 0,05

Grupol - Grupo2 Estatistica de Teste | Desvio Padrao da Estatistica de Teste | valor-p
Representacao TDO 2 - Escala de Cinza 4 frames 19,100 3,653 ,002*
Representacao TDO 1 - Escala de Cinza 4 frames 13,200 2,525 ,069
RGB - Escala de Cinza 4 frames 12,900 2,467 ,082
Representagao TDO 2 - RGB 6,200 1,186 1,000
Representagdo TDO 2 - Representagdo TDO 1 5,900 1,129 1,000
Representagdo TDO 1 - RGB ,300 ,057 1,000

As Tabelas 24 e 25 apresentam algumas estatisticas descritivas (média e desvio
padrao) relativas, respectivamente, ao tempo de processamento (mensurado pelo
segundos gastos para gerar a representacao de estado) e ao tempo de tomada de
decisao (também medido em segundos) de DQN-SG-Agent e suas variagoes consi-

derando as 10 execugoes de treinamento realizadas.

Quanto ao tempo de processamento, os resultados sugerem que a representagao de
estado mais rapida de ser gerada é aquela baseada em Escala de Cinza 4 frames
(0,01 £ 0,002 segundos) e a mais lenta é a oriunda da Representacdo de TDO 2
(0,17 4+ 0,03 segundos). Neste caso, é interessante observar que o tempo para gerar as
representacoes de TDO sao maiores. Isso é devido ao fato delas serem provenientes
de modelos compostos por RNPs (ou seja, de procedimentos computacionais de

maior custo do que os utilizados para gerar as representagoes ingénuas).
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Ja o tempo de tomada de decisao é semelhante entre os agentes, sendo mais rapido
nos agentes baseados em representacao de TDO por serem compostos por uma
arquitetura de rede neural com menos parametros em relagao as arquiteturas de
RNC utilizadas nos agentes baseados em imagem crua. Porém, em termos praticos,

considera-se que os agentes possuem mesmo desempenho em relagao a essa medida.

Tabela 24 — Resultados de DQN-SG-Agent e suas variagbes em termos do tempo de
processamento (em segundos)

Agente N | Média | Desvio Padrao
DQN-SG-Agent com Escala de Cinza 4 frames | 10 | 0,010 0,002
DQN-SG-Agent com RGB 10 | 0,023 0,001
DQN-SG-Agent com Representagao TDO 1 10 | 0,103 0,001
DQN-SG-Agent com Representagao TDO 2 10 | 0,17 0,03

Tabela 25 — Resultados de DQN-SG-Agent e suas variagoes em termos do tempo de
tomada de decisao (em segundos)

Agente N | Média | Desvio Padrao
DQN-SG-Agent com Escala de Cinza 4 frames | 10 | 0,006 0,002
DQN-SG-Agent com RGB 10 | 0,013 0,004
DQN-SG-Agent com Representagao TDO 1 10 | 0,002 0,001
DQN-SG-Agent com Representagao TDO 2 10 | 0,002 0,001

Os resultados indicam que a representacao Escala de Cinza 4 frames é a menos
adequada para esse cenario, sendo que as informacoes de cores relacionadas aos elementos
relevantes a serem considerados pela percepcao do agente e, consequentemente, em sua
tomada de decisao, é algo fundamental para que ele obtenha sucesso mais rapidamente
(isto é, com menos interagbes com o ambiente). Além disso, eles reforgam que a utilizagao
de representagoes de ambiente oriundas de TDOs em um contexto de ARP propiciam uma
boa qualidade dos dados no processo de tomada de decisao de agentes jogadores. Dentre
as duas utilizadas - Representacao TDO 1 e Representacao TDO 2 - destaca-se esta
ultima, uma vez que ela proporciona uma interpretabilidade dos dados gerados (relativa
as bounding bozes criadas pelo médulo SSD) muito maior em relagdo a Representagao
TDO 1 (na qual os dados gerados sao relativos a ativacao da tltima camada da RNC
MobileNetV2). Por outro lado, essas representagoes oriundas de TDO demandam um
tempo de processamento muito maior em relagao aquelas baseadas em imagens cruas.
Ressalta-se que a representagdo RGB mostrou-se também bastante apropriada (por conta
das informagoes de cores), possuindo um desempenho bastante competitivo com relagao
as representacoes oriundas de TDO em termos do tempo de convergéncia. Contudo,
apresentou um tempo de processamento muito melhor (bem mais veloz) com relagao a

elas.
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5.4.2 Experimento 2: Analise das Representacoes de Estado no

Cenario de Faltas com Goleiro

Este experimento tem como objetivo avaliar as representacoes de estados descritas na
secao 5.2 no cenario de faltas com goleiro por meio do agente DQN-CG-Agent. Nesse
contexto, as variagoes de DQN-CG-Agent foram treinadas com as quatro a¢oes descritas
na se¢ao 5.1 (mover para a esquerda, mover para a direita, chute rasteiro e chute alto)
em 5000 épocas. Deve-se notar que, antes do inicio do treinamento, foram coletados 500
exemplos a partir de um comportamento totalmente exploratério por parte dos agentes
que sdo armazenados no buffer de experiéncias. Os hiperparametros utilizados para o
treinamento sao os mesmos usados na Fase 3 do primeiro experimento, apresentados na
Tabela 21. Assim, foi executado o processo de treinamento cinco vezes em cada variagao
de modo independente e os resultados expostos sdo com relacao a melhor execucao de
cada uma (em termos da taxa de gols acumulada).

A Figura 32 ilustra o processo de aprendizado das variagoes do DQN-CG-Agent
em termos da taxa média de gols ao longo das 5000 épocas utilizadas no treinamento.
Conforme é possivel observar, todas as variagoes nao obtiveram boas taxas médias de gols
em relacdo ao numero de épocas (ao contrario do que foi visto no cenério de faltas sem
goleiro, na qual a taxa de gols estabeleceu-se como uma grandeza proporcional ao niimero
de épocas). Isto é, o agente DQN-CG-Agent falhou em aprender independentemente da
percepcao do ambiente. De fato, as taxas obtidas por ele ao final da etapa de treinamento
com cada representacao foram piores do que as obtidas no processo de populacao do buffer
de experiéncias (o que estabelece o inicio do treinamento), na qual o agente atua de modo
completamente aleatério no ambiente.

Os autores acreditam que esse baixo desempenho do DQN-CG-Agent se deve as se-
guintes razoes: o fato do método DQN ter uma grande dificuldade em lidar com ambientes
complexos onde a fungao () é muito complicada para ser aprendida. Nesse cenario, o go-
leiro apresentou-se como um elemento primordial para que o referido método nao obtivesse
sucesso. Combinado a isso, a funcao de recompensa nao representou muito bem o conhe-
cimento (em forma de feedback) que o agente pode obter do ambiente, pois o resultado de
um chute mal-sucedido é sempre o mesmo. Ou seja, um chute errado na trave ou muito
préoximo ao gol tem o mesmo valor de um chute errado direcionado para bem longe do
gol (isto é, a recompensa é a mesma, correspondente ao valor de -1), conforme ilustrado
na Figura 33 (o circulo vermelho indica a posi¢ao da bola). A consequéncia disso é que o
agente tenta explorar o maximo possivel o ambiente para tentar encontrar situagoes em
que consegue um bom chute (situagoes que resultam em gol). Contudo, sdo mais raras
as transi¢oes que resultam nisso em relagdo ao cendrio de faltas sem goleiro, pois mesmo
que o agente direcione corretamente o seu chute em dire¢ao a uma posicao que resulte em
gol, ha ainda o carater estocastico do cenario que pode atrapalhar e que é extremamente

relevante para o péssimo resultado obtido em termos da taxa de gols.
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Figura 32 — Graficos de aprendizado de DQN-CG-Agent (eixo das coordenadas corres-
ponde ao numero de épocas e o eixo das abscissas representa a taxa média
acumulada de gols): (a) Escala de Cinza 4 frames (b) RGB (c) Repre-
sentacdo de TDO 1 (d) Representagiao de TDO 2

Assim sendo, é possivel melhorar a performance de agentes baseados em ARP no
contexto de faltas com goleiro a partir da utilizacao de uma funcao de recompensa mais
detalhada que permita mensurar o erro do agente baseado na distancia entre a posicao
que a bola atinge apos o chute e a posicao do gol. Para tanto, uma solugao plausivel seria
utilizar técnicas avancadas de visao computacional para efetuar o rastreamento da posicao
da bola durante as cobrancas de faltas (pois s6 € possivel acessar tal posicao por meio das
imagens do jogo). Também seria interessante estudar métodos de ARP mais recentes, tais
como: Rainbow (HESSEL et al., 2018), o qual efetua um compilado de varias modificagdes
importantes e que sao essenciais para a melhora de desempenho de uma agente baseado
em DQN); ou o A3C, projetado a partir de uma abordagem diferente da utilizada pelo
DQ@QN, denominada gradiente de politica, a qual mostrou-se mais robusta para lidar com
problemas em que ¢ dificil definir uma func¢ao de recompensa detalhada, como o caso do
presente cenario (por conta da plataforma fechada FIFA). Por fim, a solugao adotada pelo

presente trabalho foi utilizar uma abordagem supervisionada (por meio de métodos de
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Figura 33 — Exemplos de chutes mal-sucedidos: (a) Chute Perto (b) Chute Longe

Al) para contornar tais problemas, o que sera visto no capitulo 6.
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CAPITULO

Aprendizado por Imitacao IAP em

cenarios de cobranca de faltas no FIFA

Este capitulo apresenta a contribuicao referente a investigacao da abordagem de Al
- especificamente, o método IAP - nos cendrios de cobranga de faltas sem goleiro (isto
é, envolve um ambiente estatico e agente unico) e com goleiro (engloba um ambiente
estatico e multiagente), descritos na segao 2.9. O referido método é avaliado por meio do
desempenho de agentes projetados de acordo com representacoes baseadas em imagens
cruas e em TDO. Assim, tais representacoes sao descritas na se¢ao 6.1 e as arquiteturas dos
agentes sao detalhadas na secdao 6.2. Por fim, os experimentos e a analise dos resultados
de ambos os cenarios sao apresentados na secao 6.3.

Esta investigacao é inspirada na proposta apresentada em (HUSSEIN et al., 2018), a
qual validou o método TAP em ambientes de navegacao estaticos e agente tinico. Nesse
sentido, a presente contribuicao expande tal proposta por investigar o comportamento da

IAP em um ambiente multiagente que inclui um goleiro.

6.1 Especificacao das Representacoes de Estados

Esta secao apresenta as representacoes de estados utilizadas pelos agentes implemen-
tados neste capitulo. A subsecao 6.1.1 apresenta a representacao do ambiente por meio
de imagens cruas sem informacao de cor, enquanto a subsecao 6.1.2 exibe a representagao
por meio de imagens cruas com informacao de cor. Por fim, as representacoes baseadas

em TDO aqui utilizadas sao descritas na subsegao 6.1.3.

6.1.1 Escala de Cinza

Esta representagao transforma a imagem original (representando o frame atual) em
uma imagem de tamanho menor (dimenses 120x90) e a converte para escala de cinza

(removendo as informagoes de cores), conforme mostrado na Figura 34. Nota-se que a
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representagao formada é baseada apenas no frame atual (diferentemente da representagao
Escala de Cinza 4 frames considerada no capitulo 5, a qual é baseada nos tultimos
quatro frames mais recentes, conforme descrito na se¢do 5.2). Portanto, cada estado
é representado por uma imagem de tamanho 120x90 (isto é, o estado é uma matriz
120x90x1) produzidas por esta etapa de pré-processamento. Ressalta-se que a diferenga
do tamanho da imagem com relagdo ao capitulo anterior (de tamanho 84x84) tem como

proposito a adaptagao a arquitetura original proposta em (HUSSEIN et al., 2018).

Figura 34 — Exemplo da Representacao por Imagem em Escala de Cinza.

6.1.2 RGB

Esta representacao é baseada em imagens brutas coloridas no formato RGB. A etapa
de pré-processamento reduz a dimensdo da imagem original para 120x90 e mantém as
informacoes de cores contidas nas imagens, conforme ilustrado na Figura 35. Portanto,
cada estado é representado pela imagem corrente de jogo de tamanho 120x90x3 (3 canais

de cores da RGB) produzida pela etapa de pré-processamento.

Figura 35 — Exemplo da Representacao por Imagem em RGB.

6.1.3 TDOs

As representagoes oriundas de TDO aqui utilizadas sao provenientes daquelas discu-
tidas na subsecao 5.2.3 do capitulo anterior. Ou seja, no cenario de faltas sem goleiro, os
elementos relevantes considerados na tarefa de detecgao sao a bola, a barreira, o gol e o
jogador que cobra faltas. No cendrio de faltas com goleiro, o elemento goleiro é adicionado
dentre aqueles levados em consideracao pela TDO. Considerando este tltimo cenario, é
proposta aqui uma modificacdo com relacao aos objetos relevantes para a tarefa de de-

teccao, sendo agora considerados os elementos bola, barreira, goleiro e os quatro alvos
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a0 redor do gol, conforme ilustrado na Figura 36. Destaca-se que os elementos gol e jo-
gador cobrador de faltas foram removidos do conjunto considerado (tais remogoes serao

discutidas nos experimentos).

Figura 36 - Exemplo da modificacao da TDO utilizada no cendrio de faltas com goleiro.

Assim sendo, as representagoes baseadas em TDO propostas no capitulo 5 (correspon-
dentes & Representagdo TDO 1 e & Representagiao TDO 2) sio mantidas e utilizadas
no presente capitulo, além das seguintes representacoes oriundas da TDO modificada para

lidar com o cendrio de faltas com goleiro:

[ Representacao TDO 1 Modificada: 128 valores representando o Mapa de Ca-
racteristicas de Alto Nivel (conforme apresentado na subsegao 2.6.3).

(1 Representacdao TDO 2 Modificada: representagao de estado proveniente do mo-
dulo SSD da arquitetura de TDO (conforme explicado na subsegio 2.6.3). A Tabela
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26 exibe a representacao utilizada no cenario de faltas com goleiro, formada por um

vetor de 28 valores (quatro valores correspondentes a cada um dos elementos).

Tabela 26 — Representacao TDO 2 Modificada para o Cenério de Faltas com Goleiro

Posicao | Caracteristica

0 Xonin bola

1 Xonaz bola
2 Y, in bola
3 Y e bola
4 Xoin alvo 1
5 Xonaz alvo 1
6 Yin alvo 1
7 Ynas alvo 1
8 Xonin alvo 2
9 Xonaz alvo 2
10 Yonin alvo 2
11 Y ae alvo 2
12 Xonin alvo 3
13 Xonaz alvo 3
14 Yin alvo 3
15 Ynae alvo 3
16 Xonin alvo 4
17 Xomaz alvo 4
18 Y nin alvo 4
19 Y 4o alvo 4
20 Xonin barreira
21 X ez barreira
22 Y, nin barreira
23 Y, az barreira
24 Xonin goleiro
25 Ximaz goleiro
26 Yinin goleiro
27 Yinae goleiro

6.2 Arquitetura dos Agentes Jogadores Baseados em

Distintas Representacoes de Estado

Esta secao apresenta a implementacao dos agentes aqui propostos baseados em RNPs
e no método IAP para lidar com os dois cenarios de cobranga de faltas. Nesses cendrios,
o conjunto de agoes legais disponiveis sempre que os agentes devem selecionar uma acao
no estado atual do jogo é: mover para a esquerda, mover para a direita, chute rasteiro
e chute alto. E importante ressaltar que tais acoes foram especificadas na secdo 5.1. A
arquitetura geral desses agentes é ilustrada na Figura 37.

Conforme mencionado acima, em termos de estratégia de aprendizagem, os agentes
aqui sao treinados de acordo com o método IAP, ou seja, sao inicialmente treinados por
uma abordagem supervisionada tradicional (treinamento de um modelo a partir de um
conjunto de dados representando pares entrada e saida) e, em seguida, a politica de
tomada de decisao produzida com esse treinamento é refinada a partir do aprendizado

ativo. E importante ressaltar que os dados de treinamento (exemplos) usados nas duas
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Agentes Baseados em IAP
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Observagéo Atual FIFA  Acdo

Figura 37 — Arquitetura Geral dos Agentes Baseados em TAP para os Cendarios de Faltas.

etapas de treinamento (supervisionada tradicional e aprendizado ativo, conforme descrito
na subsecao 2.3.2) sao fornecidos pelo mesmo supervisor humano. Cada exemplo é um

par composto pelos seguintes elementos:

1 Observagao: esse elemento é a representacao relativa a uma determinada situacao
de jogo. Neste contexto, distintas formas de representacao de estados sao exploradas,

como mostrado na se¢ao 6.1.

(1 Acgao: esse elemento representa a agio selecionada por um determinado agente
humano (considerando o conjunto possivel de agoes) na situagao do jogo apresentada

na sua respectiva observagao (primeiro elemento do par).

Neste sentido, os exemplos foram recuperados - por meio da interface descrita no
capitulo 4 - de jogos nos quais o agente supervisor humano atuou nos dois cenarios de
cobranca de faltas considerados (sem e com goleiro). Nesse sentido, o humano é repre-
sentado por wm dos autores que possui uma boa expertise nos cenarios de faltas (nivel
avancado). Para cada cenario, um conjunto de dados composto por 400 demonstragoes
foi coletado. Tais conjuntos sao desbalanceados, no sentido de ndao possuir a mesma pro-
porcao de exemplos correspondentes a cada classe (por exemplo, hd um maior nimero
de exemplos relativos a saida de chute alto do que chute rasteiro). Eles foram utilizados
para gerar a politica inicial de cada agente, que pode ser distinta para cada um deles pelo
fato de ser altamente baseada na representacao de estado considerada e na inicializagao
aleatéria dos parametros iniciais. Em seguida, o niimero de demonstracoes em cada con-
junto de dados foi incrementado em 5% por meio do aprendizado ativo, totalizando 420
exemplos. E importante observar que, nesta etapa, as demonstracoes foram coletadas
pelos agentes a partir de suas respectivas politicas iniciais. O novo conjunto formado,
entdo, foi utilizado para efetuar a segunda etapa de treinamento, gerando a versao final

de cada agente. Destaca-se que todos os exemplos do novo conjunto foram considerados
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na segunda etapa de treinamento. A Tabela 27 resume as principais caracteristicas dos

agentes propostos para os cenarios de faltas aqui estudados.

Tabela 27 — Agentes Implementados Baseados no Método IAP

Agente Cenario de Faltas | Representacao de Estado | Ac¢bes Possiveis (Saida da RNA)
TAP-SG-Agent | Sem Goleiro (SG) Varidvel 4
TAP-CG-Agent | Com Goleiro (CG) Variavel 4

Os agentes apresentados na Tabela 27 apresentam as seguintes variagoes em relacao

as representacoes de estados:

O JTAP-SG-Agent e IAP-CG-Agent com Escala de Cinza: considera a represen-
tagdo por imagens brutas sem informagao de cor (descrita na subsecao 6.1.1). O
modulo de tomada de decisdo corresponde a uma RNC com mesma arquitetura da

@Q-Network original (apresentada na subsegao 2.3.1).

 TAP-SG-Agent e [AP-CG-Agent com RGB: considera a representacao por ima-
gens brutas com informagao de cor (descrita na subsegdo 6.1.2). O mddulo de
tomada de decisao corresponde a uma RNC com mesma arquitetura da Q-Network

original.

O TAP-SG-Agent e [AP-CG-Agent com Representagcao TDO 1: considera a Re-
presentacdo TDO 1 (descrita na subsecao 5.2.3). O médulo de tomada de decisao
é representado pela PMC apresentada na Tabela 28.

 TAP-SG-Agent e [AP-CG-Agent com Representacao TDO 2: considera a Re-
presentacdo TDO 2 (descrita na subsecao 5.2.3). O médulo de tomada de decisao
é representado pela PMC apresentada na Tabela 28.

 JTAP-CG-Agent com Representagcao TDO 1 Modificada: considera a Repre-
sentacdo TDO 1 Modificada (descrita na subsecao 6.1.3). O mddulo de tomada

de decisao é representado pela PMC apresentada na Tabela 28.

a JTAP-CG-Agent com Representagcao TDO 2 Modificada: considera a Repre-
sentacao TDO 2 Modificada (descrita na subsecao 6.1.3). O mddulo de tomada

de decisao é representado pela PMC apresentada na Tabela 28.

6.3 Experimentos e Resultados

Os experimentos aqui tém como objetivo geral avaliar a qualidade do processo de
aprendizado dos agentes - embasados no método IAP - levando em consideragao as re-
presentagoes de estado baseadas em imagens cruas (representacoes ingénuas) e em TDO

descritas na subsecao 6.1. Nesse sentido, foi efetuado um experimento para cada cenario
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Tabela 28 — Arquitetura da PMC utilizada pelas Variacoes com Representagao baseada
em TDO (similar aquela usada em (TRIVEDI, 2018b), alterando apenas a
fungao de ativagdo da camada de saida)

Camada | Nimero de Neuronios | Fungao de Ativagao
TC1 512 RelLu
TC? 512 ReLu
Saida (7'C3) 4 Softmax

de faltas por meio dos agentes [ AP-SG-Agent (Experimento 1) e IJAP-CG-Agent (Ex-
perimento 2) e suas variagoes (descritas na segao 6.2). A métrica utilizada foi taxa de
gols. Os experimentos foram executados em uma maquina com uma GPU Nvidia GeForce
GTX-745 e 16 GB de RAM.

Por fim, destaca-se que parte dos resultados aqui obtidos foram apresentados no artigo
Deep Active Imitation Learning in FIFA Free-Kicks Player Platforms based on Raw Image
and Object Detection State Representation publicado na conferéncia internacional 31st
International Conference on Tools with Artificial Intelligence (FARIA; JULIA; TOMAZ,

2019a). A implementagao efetuada foi disponibilizada a comunidade’.

6.3.1 Experimento 1: Analise do Agente [ AP-SG-Agent baseado

em Distintas Representacoes de Estado

O objetivo aqui é avaliar a qualidade da tomada de decisao de I AP-SG-Agent e suas
variagoes em termos de representacao de estado. Tais variagoes foram treinadas a partir
de demonstracoes recuperadas de tomadas de decis@o nas quais um agente supervisor
humano alcancou uma taxa de gols aproximadamente igual a 95%. Em seguida, cada
variacao treinada foi submetida a 10 sessoes avaliativas, cada uma composta por 100
execugoes (cada execugdo termina assim que uma agao de chute é executada). Assim, ao
todo cada variacao efetua 1000 chutes.

A Tabela 29 apresenta, respectivamente, o nimero de sessoes (N), a média total e
o desvio padrao de JAP-SG-Agent e suas variagoes em termos da taxa de gols (em %).
Conforme indicado, a variagdo baseada na Representacao TDO 2 obteve a maior média
dentre o conjunto de agentes (92,10%). Além disso, nota-se que aquelas baseadas em
imagem bruta (Escala de Cinza e RGB) tiveram um desempenho médio melhor do que
a oriunda da Representagdo TDO 1. Para estimar a significincia de tais resultados,
foi efetuado o método ANOVA de uma via com um nivel de significincia (o = 0,05).
Neste contexto, a seguinte hipdtese nula Hy foi criada: as variagoes de [ AP-SG-Agent
possuem o mesmo nivel de desempenho em termos da taxa de gols.

Conforme o resultado obtido pelo ANOVA de uma via indicado na Tabela 30 (F(3,36)

= 6,294, valor-p = 0,002), foi possivel concluir que tais variagoes ndo apresentam o mesmo

L https://github.com/matheusprandini/FifaFreeKicksImitationLearning



114 Capitulo 6. Aprendizado por Imitagio IAP em cendrios de cobranga de faltas no FIFA

Tabela 29 — Resultados de TAP-SG-Agent e suas variacoes em termos de taxa de gols

Agente N | Média | Desvio Padrao
I AP-SG-Agent com Escala de Cinza 10 | 90,50 2,173
IAP-SG-Agent com RGB 10 | 91,60 1,776
T AP-SG-Agent com Representacao TDO 1 | 10 | 87,30 3,622
IAP-SG-Agent com Representacao TDO 2 | 10 | 92,10 2,923

nivel de desempenho em termos da taxa de gols - pois o valor-p = 0,002 é menor do que
o nivel de significincia (o« = 0,05). Assim, Hy foi rejeitada e um Teste de Tukey foi

realizado para detectar quais delas apresentaram taxas de gols discrepantes.

Tabela 30 — ANOVA de uma via aplicado aos resultados de I AP-SG-Agent e suas vari-

agoes
Taxa de Gols Soma dos gl | Quadrado Médio F valor-p
Quadrados
Entre Grupos 139,475 | 3 46,492 | 6,294 0,002
Dentro dos Grupos 265,900 | 36 7,386
Total 405,375 | 39

E possivel visualizar na Tabela 31 que existe uma diferenca estatisticamente significa-
tiva entre as variagbes RGB e Representacdo TDO 1 (significincia = 0,006) e entre
os agentes Representagdo TDO 1 e Representagdao TDO 2 (significincia = 0,002)
com relagdo a taxa de gols. No entanto, nao houve diferenca significativa de desempenho
entre os outros pares de variagoes. Tais resultados foram obtidos a partir da taxa média
de gols relacionada a cada variagao apresentada na Tabela 29, isto é: Escala de Cinza
que nao considera informagoes de cores (90,50 + 2,2 %), RGB que leva em considera-
¢ao informagoes de cores (91,60 + 1,8 %), Representagdao TDO 1 (87,30 + 3,6 %) e,
finalmente, Representagdo TDO 2 (92,10 £+ 2,923 %).

Tabela 31 — Teste de Tukey aplicado aos resultados de IAP-SG-Agent e suas variagoes.
O simbolo "*” indica que a diferenca média é significativa considerando um
nivel de significancia de 0,05

(I) Grupo 1 (J) Grupo 2 Diferenca Média (I - J) | Significancia
Escala de Cinza RGB -1,100 ,802
Escala de Cinza Representacao TDO 1 3,200 ,057
Escala de Cinza Representagao TDO 2 -1,600 ,559

RGB Representagao TDO 1 4,300* ,006
RGB Representacao TDO 2 -,500 ,976
Representagcdo TDO 1 | Representagao TDO 2 -4,800%* ,002

O teste comparativo efetuado entre as representacoes de estado baseadas em TDO
e imagens brutas operando no cenario de falta sem goleiro mostrou que as variagoes de
TAP-S5G-Agent que consideram imagens brutas foram muito competitivas com relacao

aquela oriunda da Representacao TDO 2 em termos de taxa de gols. Ressalta-se
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que a variacdo baseada na Representacdo TDO 1 obteve pior desempenho, enquanto
que aquela implementada de acordo com a Representacao TDO 2 obteve a melhor
taxa de gols (porém, sem significAncia estatistica em comparagao aos agentes baseados
em imagens cruas). E importante notar que, diferentemente dos resultados obtidos pela
imagem crua sem informagao de cor no contexto de ARP (Escala de Cinza 4 frames),
a representacdo Escala de Cinza utilizada no contexto do Al apresentou um 6timo
desempenho. Isso sugere que apenas um unico frame é suficiente para uma boa tomada
de decisao neste cenario de faltas. A discussao sobre tais representacoes é detalhada no
préoximo experimento, apos as conclusoes obtidas nos testes avaliativos no cenario de faltas

com goleiro.

6.3.2 Experimento 2: Analise do Agente [ AP-C'G-Agent baseado

em Distintas Representacoes de Estado

Analogamente ao primeiro experimento, o objetivo aqui é avaliar as representacoes
ingénuas e aquelas baseadas em TDO. Além disso, ele também tem o propoésito de validar
a eficicia do método TAP em um cendrio estatico e multiagente (cendrio de faltas com go-
leiro). Dessa forma, este experimento foi decomposto em duas fases: 1) realizagdo de uma
andlise comparativa entre as variagoes de I AP-C'G-Agent (considerando as mesmas re-
presentagoes avaliadas no primeiro experimento); 2) avaliagdo das modificagoes efetuadas
na TDO por meio da Representacao TDO 1 Modificada e da Representacao TDO
2 Modificada. Destaca-se que todas essas variagoes foram treinadas a partir de de-
monstragoes recuperadas de tomadas de decisao nas quais um agente supervisor humano
alcancou uma taxa de gols aproximadamente igual a 7,5%. Em seguida, cada variacao

treinada foi submetida a 10 sessoes avaliativas, cada uma composta por 100 execugoes.

Fase 1 - Avaliagao Detalhada de [AP-C'G-Agent e suas Variagoes

A Tabela 32 mostra, respectivamente, o nimero de sessoes, a média total e o desvio
padrao de IAP-SG-Agent e suas variacoes em termos da taxa de gols (em %).
Assim como ocorreu no Experimento 1, é possivel observar na tabela que as variagoes
baseadas em imagem bruta obtiveram um desempenho médio melhor do que aquela
baseada na Representacao TDO 1. No entanto, o sucesso da Representagao
TDO 2 obtido no Experimento 1 nao foi replicado nesse cenario mais complexo.
De fato, a variagao que considera tal representacao obteve a pior média de taxa de

gols (1,7%) em relagao as demais.

De modo a estimar a significincia dos resultados, foi aplicado o método ANOVA de
uma via com um nivel de significincia (o = 0,05), conforme mostrado na sequéncia.

Assim, foi criada a seguinte hipdtese nula Hy: as variagoes consideradas de [ AP-
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Tabela 32 — Resultados de TAP-C'G-Agent e suas variagoes em termos de taxa de gols

Agente N | Média | Desvio Padrao
IAP-CG-Agent com Escala de Cinza 10 | 5,80 2,150
IAP-CG-Agent com RGB 10 | 7,00 1,944
T AP-CG-Agent com Representagao TDO 1 | 10 | 4,50 1,841
I AP-CG-Agent com Representagao TDO 2 | 10 | 1,70 1,337

CG-Agent nessa fase possuem o mesmo nivel de desempenho em termos da taxa de

gols.

Conforme o resultado obtido pelo ANOVA de uma via indicado na Tabela 33
(F(3,36) = 15,336, valor-p = 0,000), foi possivel concluir que tais variagbes nao
apresentam o mesmo nivel de desempenho em termos da taxa de gols - pois o valor-
p = 0,000 é menor do que o nivel de significincia (o = 0,05). Assim, H, foi rejeitada
e um Teste de Tukey foi realizado para detectar quais agentes apresentaram taxas

de gols discrepantes.

Tabela 33 — ANOVA de uma via aplicado aos resultados de TAP-C'G-Agent e suas vari-

acoes
Taxa de Gols Soma dos gl | Quadrado Médio F valor-p
Quadrados
Entre Grupos 159,875 | 3 53,292 | 15,336 ,000
Dentro dos Grupos 125,100 | 36 3,475
Total 284,975 | 39

E possivel observar na Tabela 34 que existe diferenca estatisticamente significativa,
relativa a taxa de gols, entre os pares de variacoes Escala de Cinza e Representa-
¢ao TDO 2 (significincia = 0,000), RGB e Representagao TDO 1 (significincia
= 0,018), RGB e Representacdao TDO 2 (significincia = 0,000), Representa-
¢ao TDO 1 e Representagao TDO 2 (significancia = 0,010). No entanto, nao
houve diferencas entre os outros pares. Tais resultados foram obtidos a partir da
taxa média de gols relacionada a cada variacdo apresentada na Tabela 32, isto é:
Escala de Cinza sem informagoes de cores (5,8 + 2,2 %), RGB com informa-
goes de cores (7,0 £ 1,9 %), Representacao TDO 1 (4,5 + 1,8 %) e, finalmente,
Representacao TDO 2 (1,7 + 1,337 %).

Os resultados obtidos nesta fase atestam a eficacia da IAP como método de apren-
dizado para agentes jogadores que operam em cenarios de cobranca de faltas com
goleiro (multiagente). De fato, a variacio RGB de I AP-C'G-Agent, a qual percebe
o ambiente por meio de imagens brutas que levam em consideracao informacoes de
cores, provou ser o mais eficiente, atingindo uma taxa de gols de 7% aproximada-

mente (muito préxima a taxa obtida pelo agente humano, 7,5%).



6.3. Ezperimentos e Resultados 117

Tabela 34 — Teste de Tukey aplicado aos resultados de IAP-C'G-Agent e suas variagoes.

O simbolo *’ indica que a diferenca média é significativa considerando um

nivel de significancia de 0,05

(I) Tipo Variacao (J) Tipo Variacao Diferenga Média (I - J) | SignificAncia
Escala de Cinza RGB -1,300 ,414
Escala de Cinza Representagao TDO 1 1,300 414
Escala de Cinza Representacao TDO 2 -4,100* ,000
RGB Representaciao TDO 1 2,600* ,018
RGB Representagao TDO 2 5,400%* ,000
Representagao TDO 1 | Representagcao TDO 2 2,800%* ,010

Com relacao a andlise comparativa entre as representacoes de estado baseadas em
TDO e imagens brutas, as variagbes baseadas em imagem bruta (destacando-se
a RGB), em geral, foram amplamente superiores em relagdo aquelas oriundas de

TDO em termos de taxa de gols neste cenério.

Assim como observado no cenario de faltas sem goleiro, a Representagcao TDO
1 teve um desempenho fraco em relagao as variagoes de imagem bruta (principal-
mente, em relagao a RGB, na qual a diferenga foi estatisticamente significativa). Os
autores acreditam que o baixo desempenho apresentado pela variacao Represen-
tacdo TDO 1 nos dois cenarios de faltas deve-se ao seguinte fato: a forma usada
para representar o cenéario do jogo (correspondente ao Mapa de caracteristicas de
alto nivel), ao invés de levar em conta apenas os objetos selecionados para serem
detectados, pode também representar informagoes de todos os elementos irrelevan-
tes restantes da imagem, os quais resultam em uma espécie de ruido nos dados de
entrada processados pelo médulo de tomada de decisao. Tais ruidos podem com-

prometer o desempenho da capacidade de aprendizado dos agentes.

Com relacao a Representagcao TDO 2, ela mostrou-se extremamente adequada
ao cenario de faltas sem goleiro. Considerando o cenario multiagente, ela foi supe-
rada facilmente por todas as outras representagoes. Os autores acreditam que isso
se deve ao fato de que os objetos utilizados pela TDO nao sao suficientes para a
efetuacao de uma boa tomada de decisao neste tltimo cendario. Por exemplo, re-
conhecer o elemento gol produziu um excelente resultado no cenario sem goleiro,
pois o agente apenas precisava efetuar uma agao de chute em direcao ao gol para
pontuar (justamente por nao haver a presenga de um goleiro). Ja no cendrio com
goleiro, essa informacao mostrou-se incompleta, pela dificuldade de se marcar gols.
Assim, os resultados mostraram que é necessario mais informacoes para aprimorar a
qualidade da representacgao e, consequentemente, a tomada de decisao de um agente.
Por isso, os alvos ao redor do gol foram estudados como possiveis elementos com
grande potencial para melhorar os resultados obtidos por meio do I AP-CG-Agent,

o que ¢ avaliado na proxima fase.
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Fase 2 - Investigagdo das Modificagcoes nas Representagoes Baseadas em TDO

no [AP-CG-Agent

Esta fase é fruto das discussoes realizadas sobre as fragilidades das variagoes de
I AP-CG-Agent implementadas de acordo com as representacoes baseadas em TDO.
Dessa forma, ela investiga o impacto que os aprimoramentos realizados na represen-
tacao de estado por meio da adigao dos alvos ao redor gol exerce no desempenho dos
agentes. Para tanto, foram efetuados dois casos de teste: o primeiro (I) efetua uma
analise comparativa entre todas as representacoes baseadas em TDO no cenéario de
faltas com goleiro abordando as modificagdes efetuadas (adi¢ao dos alvos ao redor
do gol e as remogoes dos elementos gol e jogador que cobra faltas); o segundo (II)
compara as representacoes de TDO modificadas com aquelas embasadas em ima-
gens brutas. Em ambos os casos, a significancia estatistica relativa ao desempenho
dos agentes foi calculada por meio do método ANOVA de uma via ao longo de 10

sessoes avaliativas, cada uma composta por 100 execugoes.

Com relagao ao primeiro caso de teste, a Tabela 35 mostra, respectivamente, o
numero de sessoes, a média total e o desvio padrao das variagoes modificadas de
TDO de IAP-CG-Agent em relagao a taxa média de gols (em %). Observa-se que
a Representacao TDO 2 Modificada obteve uma taxa de gols maior do que a
Representacao TDO 1 Modificada, bem como em relagao aquelas baseadas na
Representacdo TDO 1 e Representagao TDO 2 (extraidas da Tabela 32).

Tabela 35 — Resultados de I AP-C'G-Agent e suas variagoes baseadas na TDO modificada
em termos de taxa de gols

Agente N | Média | Desvio Padrao
T AP-CG-Agent com Representacao TDO 1 10 | 4,50 1,841
TAP-CG-Agent com Representagcao TDO 2 10 | 1,70 1,337
T AP-CG-Agent com Representacao TDO 1 Modificada | 10 | 4,60 1,578
TAP-CG-Agent com Representacao TDO 2 Modificada | 10 | 5,20 1,135

De modo a estimar a significancia de tais resultados, o método ANOVA de uma via
com um nivel de significincia (o = 0,05) foi conduzido. Assim, foi criada a seguinte
hipétese nula Hy: as variagoes Representacao TDO 1, Representagcao TDO
2. Representacao TDO 1 Modificada e Representacao TDO 2 Modificada

de IAP-CG-Agent possuem o mesmo nivel de desempenho.

Conforme o resultado obtido pelo ANOVA de wma via indicado na Tabela 36
(F(3,36) = 10,928, valor-p = 0,000), foi possivel concluir que tais variagbes nao
apresentam o mesmo nivel de desempenho em termos da taxa de gols - pois o valor-
p = 0,000 é menor do que o nivel de significincia (o = 0,05). Assim, H, foi rejeitada
e um Teste de Tukey foi realizado para detectar quais delas apresentaram taxas de

gols discrepantes.
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Tabela 36 — ANOVA de uma via aplicado aos resultados de IAP-C'G-Agent e das varia-

¢oes baseadas em TDO

Taxa de Gols SS;Z?;;SS gl | Quadrado Médio F valor-p
Entre Grupos 73,400 | 3 24,467 | 10,928 ,000
Dentro dos Grupos 80,600 | 36 2,239
Total 154,000 | 39

E possivel observar na Tabela 37 que existe diferenca estatisticamente significativa,
relativa a taxa de gols, entre os pares de variagcoes Representagcdo TDO 1 e
Representacao TDO 2 (significancia = 0,001), Representacao TDO 2 e Re-
presentacdo TDO 1 Modificada (significincia = 0,001), Representagao TDO
2 e Representagao TDO 2 Modificada (significincia = 0,000). No entanto, ndo
houve diferencas entre os outros pares de variagoes. Tais resultados foram obtidos
a partir da taxa média de gols relacionada a cada variacao apresentada nas Tabelas
29 e 35, isto é: Representagao TDO 1 (4,5 £+ 2,8 %), Representacdo TDO 2
(1,7 £ 1,3 %), Representacdo TDO 1 Modificada (4,6 + 1,6 %) e, finalmente,
Representacdo TDO 2 Modificada (5,2 + 1,1 %).

Tabela 37 — Teste de Tukey aplicado aos resultados de IAP-CG-Agent e das variagoes

baseadas em TDO. O simbolo "’ indica que a diferenca média é significativa
considerando um nivel de significancia de 0,05

(I) Tipo Variagao (J) Tipo Variagao Diferenca Média (I - J) | Significancia
Representagao TDO 1 Representagao TDO 2 2,800* ,001
Representagao TDO 1 Representagao TDO 1 Modificada -,100 ,999
Representacao TDO 1 Representacao TDO 2 Modificada -,700 724
Representagao TDO 2 Representagdo TDO 1 Modificada -2,900* ,001
Representacao TDO 2 Representacao TDO 2 Modificada -3,500%* ,000

Representacdo TDO 1 Modificada | Representacao TDO 2 Modificada -,600 807

Com relagao ao segundo caso de teste (comparagao entre as representagoes de TDO
modificadas e aquelas baseadas em imagens brutas), a Tabela 38 compacta a média
total e o desvio padrao em relac¢ao a taxa média de gols (em %) j4 mencionadas em
experimentos passados das variagoes aqui consideradas. Observa-se a superioridade
da taxa obtida pelo IAP-CG-Agent com RGB (7%) sobre as outras variagoes.

Tabela 38 — Resultados de TAP-C'G-Agent e suas variagoes baseadas em imagens e nas

modificagoes da TDO em termos de taxa de gols

Agente N | Média | Desvio Padrao
TAP-CG-Agent com Escala de Cinza 10 | 5,80 2,150
TAP-CG-Agent com RGB 10 | 7,00 1,944
TAP-CG-Agent com Representacao TDO 1 Modificada | 10 | 4,60 1,578
TAP-CG-Agent com Representacao TDO 2 Modificada | 10 | 5,20 1,135

De modo a estimar a significancia de tais resultados, o método ANOVA de uma via

com um nivel de significincia (o = 0,05) foi conduzido. Assim, foi criada a seguinte
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hipotese nula Hy: as variagoes Escala de Cinza, RGB, Representacao TDO 1
Modificada e Representagao TDO 2 Modificada de I AP-CG-Agent possuem

o mesmo nivel de desempenho.

Conforme o resultado obtido pelo ANOVA de uma via indicado na Tabela 39
(F(3,36) = 3,656, valor-p = 0,021), foi possivel concluir que tais variagoes nao apre-
sentam o mesmo nivel de desempenho em termos da taxa de gols - pois o valor-p =
0,021 é menor do que o nivel de significincia (o = 0,05). Assim, H, foi rejeitada
e um Teste de Tukey foi realizado para detectar quais delas apresentaram taxas de

gols discrepantes.

Tabela 39 — ANOVA de uma via aplicado aos resultados de IAP-C'G-Agent e suas vari-
acoes baseadas em imagens brutas e nas modificagoes da TDO

Taxa de Gols SS;E?;;;S gl | Quadrado Médio F valor-p
Entre Grupos 34,275 | 3 11,425 | 3,656 ,021
Dentro dos Grupos 112,500 | 36 3,125
Total 146,775 | 39

E possivel observar na Tabela 40 que existe diferenca estatisticamente significativa,
relativa a taxa de gols, apenas entre as variacoes RGB e Representagcao TDO
1 Modificada (significincia = 0,016). No entanto, ndo houve diferengas entre os

demais pares de variagoes.

Tabela 40 — Teste de Tukey aplicado aos resultados de TAP-CG-Agent e suas variagoes
baseadas em imagens e nas modificagoes da TDO. O simbolo *” indica que a
diferenca média é significativa considerando um nivel de significancia de 0,05

(I) Tipo Variacao (J) Tipo Variagao Diferenca Média (I - J) | Significancia
Escala de Cinza RGB -1,300 367
Escala de Cinza Representacao TDO 1 Modificada 1,200 ,438
Escala de Cinza Representagao TDO 2 Modificada ,600 872
RGB Representacao TDO 1 Modificada 2,500* ,016
RGB Representagao TDO 2 Modificada 1,900 ,095
Representacdo TDO 1 Modificada | Representagdo TDO 2 Modificada -,600 872

Assim sendo, os resultados obtidos no primeiro caso de teste permitem verificar o
ganho de desempenho obtido pela nova representagdo de TDO (modificada) com
a adicao dos alvos ao redor do gol como elementos desejados para deteccao e com
a remocao dos elementos gol e jogador que cobra falta. Destaca-se que a remocao
do gol se deu por conta da adi¢ao dos novos elementos. Os alvos ao redor do gol
permitem identificar as localizagoes em que o agente tera maior chances de marcar
um gol (pois o goleiro terd maior dificuldade de bloquear o chute), contudo, as
barreiras neste cenario sao um grande dificultador (conforme descrito na segao 2.9).
Com relagao a remocao do jogador que cobra faltas, ela foi uma opcao dos autores

visando um aprendizado com carater mais geral no sentido de que, caso o agente fosse



6.3. Ezperimentos e Resultados 121

treinado apenas com demonstracoes provindas de um jogador cobrador de faltas
destro, por exemplo, a representacao final nao seria valida para ser utilizada com
jogadores canhotos e vice-versa. Caso o agente fosse treinado com demonstragoes
provindas tanto de jogadores que chutam com a perna direita quanto com a perna
esquerda, pode ser que o processo de aprendizado seja dificultado ou, entao, que
mais exemplos sejam necessarios para abstrair tais informagoes. Assim, optou-se

por retirar esta informagao, tornando a representacao final independente dela.

Por fim, os resultados obtidos no segundo caso de teste permitem observar que
ainda ha uma diferenca significativa de desempenho entre a representacao baseada
em imagens cruas com informagao de cor (RGB) e aquela embasada na Repre-
sentacao TDO 1 Modificada, mesmo com a adi¢ao dos alvos ao redor do gol.
Isso corrobora os motivos ja discutidos anteriormente sobre a fragilidade da forma
de representacao proveniente do Mapa de Caracteristicas de Alto Nivel. No entanto,
verifica-se que a variacio Representacao TDO 2 Modificada obteve um desem-
penho mais préoximo aos dos agentes implementados de acordo com imagens brutas
(pelo fato de ndo haver diferenga significativa entre eles). Assim, por todos os pon-
tos mencionados nessa discussao, é possivel afirmar que o aprimoramento efetuado
sobre as representacoes de TDO surtiu um efeito positivo no desempenho de um
agente jogador, apesar de haver margens de estudo para incrementar a sua quali-
dade. Por exemplo, considerar apenas o alvo mais promissor em uma determinada
situacao de falta, isto é, os autores sugerem remover os dois alvos mais proximos ao
goleiro, além de desconsiderar o alvo rasteiro que fica atrds da barreira (nos casos
em que ela é fixa ao chao) ou desconsiderar o alvo superior (nos casos em que a

barreira somente fornece uma abertura para um chute rasteiro).
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CAPITULO

Aprendizado por Imitacao ID e IAP em
Agentes Atuantes no Modo de

Confronto

Este capitulo apresenta a contribuicao referente a investigacao da abordagem de Al
- especificamente, os métodos ID e IAP - no modo de confronto, descrito na secao 2.9.
Os referidos métodos sao avaliados comparativamente de acordo com a representacao de
estado baseada em imagem crua sem informacao de cor. Tal representagdo é explanada
na secao 7.1 e as arquiteturas dos agentes sdao detalhadas na secao 7.2. Por fim, os

experimentos e a analise dos resultados sao apresentados na secao 7.3.

A presente investigacao estende a abordagem do capitulo anterior em dois aspectos:
1) por utilizar os métodos de imitacao (ID e IAP) como recurso essencial para lidar
com a propriedade de ambiente desconhecido (detalhado na se¢ao 2.9) inerente ao modo
de confronto. Conforme apresentado ao longo desse capitulo, tal “imitacao” atenua o
impacto causado pela referida propriedade ao contar com um humano supervisor que
possui conhecimento sobre a dindmica do ambiente e que, consequentemente, efetua boas
tomadas de decisdao no mesmo. Dessa forma, o objetivo aqui é construir agentes com
a capacidade de replicar o comportamento humano; 2) por lidar com um ambiente que

possui as seguintes propriedades: dinamico e multiagente.

Além disso, destaca-se que esta investigagao ¢é inspirada na proposta apresentada em
(HUSSEIN et al., 2018), a qual validou o método IAP em ambientes de navegacao estaticos
e de agente tnico a partir de uma analise comparativa com relacdo ao método ID. Nesse
sentido, esta pesquisa expande os trabalhos de Hussein ao efetuar uma comparacao de
desempenho entre a IAP e a ID em um estudo de caso mais complexo (cenério modo de

confronto).
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7.1 Especificacao da Representacao de Estado

A tnica representacao utilizada neste capitulo é baseada em imagens cruas sem in-
formacao de cor, idéntica a utilizada em (HUSSEIN et al., 2018) e descrita na subsegao
6.1.1 (referida como Escala de Cinza), conforme ilustrada na Figura 38. Portanto, cada
estado é representado por uma imagem de tamanho 120x90 (isto é, o estado é uma matriz
120x90x1).

Figura 38 — Exemplo da representagao Escala de Cinza no modo de confronto

7.2 Arquitetura dos Agentes Jogadores

Esta secao apresenta a implementacao dos agentes baseados em Al para o Modo de
confronto. Em tal cenario, a cada vez que o agente deve selecionar uma ac¢ao na situacao
corrente de jogo, o processo de tomada de decisao deve definir um par de agbes cujo
primeiro elemento aponta a dire¢do do movimento (Mover para a esquerda, Mover para
baizo, Mover para a direita ou Mover para cima) e o segundo controla as interagoes envol-
vendo o agente, a bola e os adversarios (Defender, Passar, Chutar ou Nenhuma A¢ao). E
importante ressaltar que as forcas das acoes Passar e Chutar sao consideradas constantes,
sendo empiricamente definidas pelos autores (conforme especificado no repositério dispo-
nibilizado & comunidade!). A forca de Passar corresponde a apertar e segurar a tecla
que efetua tal acao por 0,1 segundos. Da mesma forma, a forca de Chutar corresponde a
apertar e segurar a tecla que efetua tal acao por 0,2 segundos.

Dessa forma, os agentes aqui propostos consistem de duas RNCs - nomeadas como
RNC de Movimentagio e RNC de Controle - treinadas para poder apontar as diregoes
de movimento apropriadas (primeiro elemento do par correspondente & tomada de deci-
sdo) e as interagoes apropriadas do jogo (segundo elemento desse par), respectivamente,
conforme mostrado na Figura 39. Entao, neste cenario, as a¢oes legais sao divididas em
dois grupos: agoes de movimento e agoes de controle, dos quais sao recuperados, respec-
tivamente, o primeiro e o segundo elemento do par de acoes relacionadas a tomada de

decisao. Por exemplo, uma tomada de decisao em que a RNC de Controle efetua a acao

1 <https://github.com/matheusprandini/IL-Fifa2X2>
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de chute e a RNC de Movimentacgdio efetua a direcao de tal chute para a esquerda, o par

formado corresponde a (Mover para a Esquerda, Chutar).

Agentes Baseados em Al

RNC de . . RNC de
Movimentacéo Controle
Observagdo Atual
.| Ambiente |_
Agido de Movimento FIFA " Acdo de Controle

Figura 39 — Arquitetura Geral dos Agentes Jogadores baseados em Al no Modo de Con-
fronto.

As duas RNCs apresentam a mesma arquitetura proposta em (HUSSEIN et al., 2018)
(descrita na subsecio 2.3.2). Cada RNC recebe como entrada um frame de tamanho
120x90 representando o estado atual do jogo e retorna a probabilidade de execucao de
cada acio possivel (por meio da funcao de ativacdo Softmaz).

A Tabela 41 apresenta os dois agentes baseados na representacao Escala de Cinza

propostos para o modo de confronto, os quais sao descritos na sequéncia.

Tabela 41 — Agentes Implementados Baseados em Al

Aperite Repressntagiode Bstad Acgodes Possiveis Agoes Possiveis
(Saida da RNC de Movimentagdo) | (Saida da RNC de Controle)
1D-MC-Agent Escala de Cinza 4 4
TAP-MC-Agent Escala de Cinza 4 4

7.2.1 Descricao do ID-MC-Agent

Este agente é baseado no método 1D, isto é, ele aprende conforme a estratégia su-
pervisionada da segunda etapa do método IAP a partir de demonstragoes coletadas de
tomadas de decisdo de um agente humano (representado por um dos autores, o qual possui
uma boa expertise no modo de jogo aqui abordado). Considerando o Modo de Confronto,

cada demonstraciao ¢ um par constituido pelos seguintes elementos:

(4 Observagao: esse elemento ¢ um frame que representa um determinado cenério de

jogo. A representagao utilizada é descrita na secao 7.1.
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(d Acao: esse elemento representa a acao selecionada por um determinado agente
humano na situagao do jogo apresentada na observagao (primeiro elemento do par).
E interessante ressaltar que as RNCs de Movimento e de Controle sio treinadas a
partir de demonstragoes cujo elemento A¢do pertence as agoes de movimento ou as

agoes de controle, respectivamente.

Analogamente ao realizado no cenario de faltas, as demonstracoes deste cenario foram
recuperadas a partir de jogos reais nos quais o agente humano enfrentou a maquina do
FIFA. Mais especificamente, os dois conjuntos de pares de demonstragao (correspondentes
as agoes de movimento e as agoes de controle) utilizados para treinar as RNCs foram
capturados da entrada do teclado juntamente com as imagens do jogo por meio da interface

proposta no capitulo 4.

Neste sentido, destaca-se que a “imitagdo” proveniente do humano supervisor é ine-
rente aos conjuntos de dados fornecidos. Neles, as observagoes nao contém as informacgoes
relativas & dindmica de jogo (referente ao constante movimento dos elementos no cenario),
pois sao representadas por apenas um frame. Contudo, as tomadas de decisao em cada
uma delas (referentes as ag¢oes de movimento e as agoes de controle) foram efetuadas por
um agente humano o qual leva em consideracao a sequéncia de movimentos do ambiente
(isto é, ele compreende o funcionamento do mesmo). Dessa forma, apesar do ambiente ser
desconhecido para o I D-MC-Agent, espera-se que ele atue no mesmo de modo razoavel
pelo fato de ter sido treinado com exemplos provenientes de um agente para o qual o
ambiente é conhecido (humano). Destaca-se que o supervisor humano é representado por
um dos autores da presente pesquisa de Mestrado, o qual possui um nivel de jogo entre

intermediario e avangado no modo de confronto.

O ID-MC-Agent conta com demonstracgoes extraidas de 20 jogos do supervisor hu-
mano, produzindo um conjunto de dados composto por 2000 demonstracées correspon-
dentes as agoes de movimento (500 exemplos de cada a¢do possivel) e outro conjunto
de dados composto por 500 demonstragoes relativas as agoes de controle (125 exemplos
de cada uma delas). Por fim, tais conjuntos foram balanceados e todos os dados fo-
ram utilizados para o treinamento de suas respectivas RNCs. A Tabela 42 apresenta os

hiperparametros utilizados no treinamento das RNCs do I D-MC-Agent.

Tabela 42 — Hiperparametros Utilizados no Treinamento das RNCs do I D-MC-Agent

Tamanho do Mini-Lote 64

Numero de Epocas 10

Otimizador Adam (KINGMA; BA, 2015)

Taxa de Aprendizagem 0,001

Fungao de Perda Categorical Cross Entropy (MANNOR,; PELEG; RUBINSTEIN, 2005)
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7.2.2 Descricao do ITAP-MC-Agent

Este agente corresponde a uma versao aprimorada do [ D-MC-Agent. Esse aprimo-
ramento ¢ obtido por meio da terceira etapa introduzida pelo método IAP (descrita na
subsecdo 2.3.2), ou seja, o aprendizado ativo é usado para adicionar demonstragoes relaci-
onadas a situagdes nao vistas pelo I D-MC-Agent (as quais ele nio foi treinado), a fim de
aprimorar a politica aprendida pelo referido agente. Como ele é formado por duas RNCs,
o aprendizado ativo é aplicado de modo independente em cada uma delas. A Figura 40
ilustra o processo de coleta dos exemplos ativos aplicado sobre a RNC' de Movimentacdo,
no qual o agente supervisor humano atua apenas sobre as agoes de movimento (pelo feed-
back corretivo), enquanto a RNC de Controle nao sofre intervenc¢ao humana. Do mesmo
modo ¢ efetnado para a RNC de Controle (neste caso, apenas cla ¢ supervisionada pelo
agente humano), conforme ilustrado na Figura 41. Esse processo de coleta ¢ conduzido até
o ponto em que o nimero de demonstragoes nos dois conjuntos de dados (correspondentes
as agdes de movimento ¢ as agoes de controle) aumenta em 5% devido a inclusao de exem-
plos ativos. Destaca-se que o supervisor humano monitora constantemente a interacao do

agente automatico com o ambiente.

ID-MC-Agent
( Agente } RNC de .| RNCde
Humano Aprendizado Ativo Movimentagio | Controle
Observacdo Atual
.| Ambiente |
Agiio de Movimento FIFA Acdo de Controle

Figura 40 — Coleta dos Exemplos Ativos Relativa a RNC de Movimentacao.

ID-MC-Agent

RNC de RNC de Agente

i . > d Humano
Movimentacdo Controle Aprendizado Ativo

Observacdo Atual

_| Ambiente |_
Aciio de Movimento FIFA Agdo de Controle

Figura 41 — Coleta dos Exemplos Ativos Relativa a RNC' de Controle.

Nesse sentido, ¢ importante observar que esta fase de interagao entre o humano e o

agente automatico (/D-MC-Agent) proporcionada pelo aprendizado ativo ¢ fundamental
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para auxiliar este agente quanto ao seu desconhecimento sobre o ambiente. Nas situacoes
de jogo em que ele nao tem certeza de qual acao efetuar - normalmente representadas por
observagoes que o I D-MC-Agent nao foi treinado para reconhecer e, portanto, ele nao
consegue decidir por conta da questao da dinamica dos elementos do ambiente - o agente
humano efetua boas ag¢oes em seu lugar, uma vez que este monitora o comportamento
do ID-MC-Agent a todo momento e, consequentemente, tem consciéncia de tudo o que
ocorre no ambiente (relativo ao deslocamento e movimentacao dos jogadores e da bola).
Em seguida, tais interven¢des humanas sao utilizadas para aprimorar a politica do I D-
MC-Agent.

Assim, 100 exemplos ativos relacionados as acées de movimento e 25 amostras ativas
correspondentes as acoes de controle sao adicionadas aos seus respectivos conjuntos de da-
dos. Por fim, a politica de I D-M C-Agent é refinada considerando também estes conjuntos
de dados, o que gera a nova versao denominada aqui como [ AP-MC-Agent. Ressalta-se
que esta nova versao torna-se mais capaz de lidar com as mesmas situagoes as quais I D-
MC-Agent mostrou-se ineficiente, conforme validado nos experimentos apresentados na

préoxima secao. A Tabela 43 apresenta os hiperparametros utilizados no treinamento das
RNCs do TAP-MC-Agent.

Tabela 43 — Hiperparametros Utilizados no Treinamento das RNCs do TAP-MC-Agent

Tamanho do Mini-Lote 64

Numero de Epocas 10
Otimizador Adam

Taxa de Aprendizagem 0,001

Funcao de Perda Categorical Cross Entropy
Percentual Dados Ativos 5%

£ da RNC de Movimentagdo 1,5

8 da RNC de Controle 1,9

7.3 Experimentos e Resultados

Os experimentos aqui realizados possuem como objetivo estudar o impacto exercido
pela etapa de aprendizado ativo presente no método TAP (e ndo presente na ID) no desem-
penho de um agente inteligente em um ambiente dindmico e multiagente. Assim sendo,
uma avaliacdo comparativa foi realizada essencialmente de acordo com os parametros
pontuagao de jogo (conforme explicado na subsecao 2.9.3) e taxa de coincidéncia entre
as escolhas de jogadas realizadas por cada agente e as escolhas das jogadas que o agente
humano supervisor que forneceu os exemplos ativos executou nas situagoes representadas
por tais exemplos (por meio do I D-MC-Agent e do IAP-MC-Agent). Os experimentos
foram executados em uma arquitetura composta por uma maquina com uma GPU Nvidia

GeForce 940MX e 8 GB de RAM.
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Destaca-se que os resultados aqui obtidos foram apresentados no artigo Fvaluating
the Performance of the Deep Active Imitation Learning Algorithm in the Dynamic Envi-
ronment of FIFA Player Agents publicado na conferéncia internacional 18th IEEE Inter-
national Conference on Machine Learning and Applications (FARIA; JULIA; TOMAZ,
2019c¢). Por fim, os detalhes de implementagao de ambos os agentes e todo o processo de

treinamento deles foram devidamente documentados e disponibilizados & comunidade?.

7.3.1 Experimento 1: Avaliagcao dos Agentes em Termos da pon-
tuacao de jogo

Um torneio composto por 20 partidas foi executado entre os agentes I D-MC-Agent
e TAP-MC-Agent contra a maquina da FIFA (controlado automaticamente). Enfatiza-
se que o motor de jogo usado contra ambos agentes possuia o mesmo nivel de jogo (ou
melhor, mesma dificuldade) de maneira a nao beneficiar nenhum agente em particular.

A Tabela 44 mostra, respectivamente, a média total (Média) e o desvio padrao (Desvio
Padrdo) de ambos os agentes no torneio efetuado em termos da pontuacao de jogo. Os
resultados indicam um melhor desempenho do agente produzido de acordo com o método
[AP sobre o agente baseado na técnica ID com uma pontuacdo média mais alta (1625
pontos). Um Teste T' com um nivel de significancia (o = 0,05) foi executado sobre tais
resultados para validar a comparacao de desempenho entre os referidos agentes. Neste
sentido, a seguinte Hj foi criada: ID-MC-Agent e IAP-MC-Agent possuem 0 mesmo

nivel de desempenho sobre a pontuacgao de jogo.

Tabela 44 — Resultados de I D-MC-Agent e de I AP-M C-Agent no torneio em termos da
pontuacao de jogo

Agente Média | Desvio Padrao
Pontuacao | ID-MC-Agent | 905,00 858,686
TAP-MC-Agent | 1625,00 1086,702

Como indica a Tabela 45, o valor-t negativo (t(38) = -2,325) indica que a média da
pontuacao relativa ao IAP-MC-Agent é significativamente maior do que a média obtida
pelo ID-MC-Agent com graus de liberdade igual a 38. Como wvalor-p = 0,026 é menor

do que o nivel de significincia (o = 0,05 ), a hip6tese nula pode ser rejeitada.

Tabela 45 — Teste T aplicados aos resultados de I D-MC-Agent e de IAP-MC-Agent

Experimento valor-t | graus de liberdade | valor-p
ID-MC-Agent x TAP-MC-Agent | -2.325 38 0,026

Esses resultados sugerem que os exemplos ativos obtidos por meio do aprendizado ativo

no método TAP tém um efeito significativo no desempenho (em termos de pontuacao de

2 https://github.com/matheusprandini/IL-Fifa2X2
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jogo) com um intervalo de confianga de 95% com relagdo a diferenga média. Portanto,

conclui-se que o I AP-MC-Agent superou o agente I D-MC-Agent no modo de confronto.

7.3.2 Experimento 2: Avaliacao da Escolha de Movimentos nos

Exemplos Ativos em Relacao ao Supervisor Humano

Essa avaliacdo tem como objetivo avaliar o nivel de qualidade do processo de tomada
de decisao de ID-MC-Agent e de IAP-MC-Agent. Ela é baseada na taxa de coinci-
déncia entre a escolha dos movimentos realizados por cada agente nos exemplos ativos
(conjunto Dados Ativos descritos na subsegao 2.3.2) e a escolha dos movimentos realizados
pelo agente humano que forneceu esses exemplos. Eles consistem de 100 demonstragoes
correspondentes as acoes de movimento e 25 demonstracoes relacionadas as acoes de con-
trole, totalizando 125 demonstracoes rotuladas pelo agente humano durante a fase de
aprendizado ativo do método IAP (conforme descrito na subsegao 7.2.2).

A Tabela 46 apresenta os resultados comparativos de I D-MC-Agent e de IAP-MC-
Agent. De fato, o iltimo apresentou uma taxa de coincidéncia de movimento em compa-
ragdo com o agente humano igual a 36,8% (46 movimentos, sendo 37 correspondentes as
agoes de movimento e apenas 9 correspondentes as agoes de controle), enquanto a mesma
taxa relacionada ao primeiro agente foi igual a 20,8% (26 movimentos, sendo 19 corres-
pondentes as acoes de movimento e apenas 7 correspondentes as agées de controle) nos
mesmos dados. Isso ja era esperado pelo fato de I D-MC-Agent nao ter sido treinado

com os exemplos que compoem os dados ativos, enquanto que o agente [ AP-MC-Agent

foi.
Tabela 46 — Taxas de Coincidéncia de Movimentos com o Supervisor Humano
ID-MC-Agent | IAP-MC-Agent
Taxa de coincidéncia de movimentos 20,8% 36,8%

Tal superioridade também pode ser demonstrada por meio do método estatistico Wil-
coxon. Neste contexto, a seguinte hipotese nula Hy foi criada: o I D-MC-Agent mantém
o mesmo nivel de desempenho (em termos de taxa de coincidéncia de movimentos com
o supervisor humano) que o TAP-MC-Agent. R* representa a soma das classificagoes
em que [AP-MC-Agent superou I D-MC-Agent - situagoes em que o IAP-MC-Agent
selecionou a mesma acao rotulada pelo agente humano, enquanto que o I D-MC-Agent
selecionou uma diferente (38 exemplos) - enquanto R~ é a soma das classificagbes em que
TAP-MC-Agent foi superado por I D-MC-Agent (18 exemplos).

Conforme indicado na Tabela 47, o TAP-MC-Agent apresenta uma melhoria signi-
ficativa em relagdo ao I D-MC-Agent com um alto nivel de significincia o = 0,01 ou
99%, uma vez que o valor-p = 0,008 é menor do que a. Assim, a hipdtese nula pode ser

rejeitada, o que confirma que o agente baseado em TAP superou o agente implementado
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de acordo com ID. Esses resultados sugerem que o primeiro possui uma maior capacidade
de imitar ou reproduzir o comportamento do supervisor humano em situagoes inesperadas

ou desconhecidas por conta da etapa de aprendizado ativo.

Tabela 47 — Teste de Wilcoxon Aplicado aos Resultados Relativos as Taxas de Coincidén-
cias Obtidas por ID-MC-Agent e IAP-MC-Agent

Experimento R* | R~ | valor-p
ID-MC-Agent x IAP-MC-Agent | 1083 | 513 | 0,008

7.3.3 Discussao dos Resultados

Os resultados obtidos atestam a eficicia da TAP como método de aprendizado para
agentes jogadores de FIFA que operam em cenarios dindmicos e multiagente. Com relacao
ao Experimento 1 (desempenho da IAP em termos de pontuagao de jogo no cenario dina-
mico explorado neste trabalho), o TAP-MC-Agent alcangou uma pontuacao média mais
alta do que o I D-MC-Agent) devido ao refinamento da politica por meio do aprendizado
ativo usado pelo primeiro. Este processo de refinamento foi o principal responséavel por
melhorar o desempenho do agente.

Com relagao ao Experimento 2 (escolha de movimentos nos dados ativos em relagao
ao supervisor humano), de forma coerente com o pardmetro avaliativo pontuagao de jogo,
o IAP-MC-Agent superou novamente o agente I D-MC-Agent, o que confirma a supe-
rioridade do primeiro em relagao ao segundo em um cenario complexo. Essa diferenca de
desempenho se deve principalmente ao aprendizado ativo usado para coletar demonstra-
¢oes relevantes, aumentando o conjunto de dados usado para treinar novamente o agente
ID-MC-Agent, gerando o agente [AP-MC-Agent. Apesar dessa diferenca ter sido sig-
nificativa, a taxa de coincidéncia obtida pelo agente baseado na TAP foi relativamente
baixa considerando o fato de ter sido treinado com todos os exemplos ativos. Isto pode
ter sido causado pela pequena taxa de aprendizado ativo (5%) e pela ambiguidade ine-
rente a representacao de dados utilizada, no sentido de que demonstragoes que consistem
de observagoes muito parecidas podem ter diferentes agoes associadas a cada uma. Isso
é justificado pelo fato da dinamica de movimentacao do ambiente nao estar implicito ne-
las, sendo apenas conhecida pelo agente humano que fornece tais demonstracoes. Nesse
sentido, é necesséario enfatizar que, apesar da taxa de coincidéncia do IAP-MC-Agent
ter sido baixa, o seu desempenho melhorou consideravelmente pelo fato de processar va-
rios frames por segundo (isto é, efetua vérias escolhas de agbes nesse periodo de tempo).
Dessa forma, mesmo que nao tome a mesma decisdo do supervisor em uma determinada
situacao, ele adquiriu, de certo modo, a capacidade de “consertar” o seu comportamento
nas situagoes subsequentes e de generalizar boas a¢des que levam ao seu sucesso a longo
prazo (mesmo nao considerando a dindmica do ambiente em sua tomada de decisdo), uma

vez que o cendrio envolve a propriedade sequencial (isto é, uma longa sequéncia de agoes
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para se chegar ao objetivo). Tais fatos mostram que esse pardmetro nao é o ideal para
avaliar o desempenho dos agentes neste caso.

Esses resultados ja eram esperados, ja que o IAP é uma extensao do ID acrescentando
uma etapa de refinamento, embora tal etapa tenha permitido um ganho consideravel
de desempenho para o primeiro. Isso corrobora os resultados obtidos em (HUSSEIN
et al., 2018) (o qual validou o método IAP em cendrios estaticos), o que mostra que o
referido método pode ser usado para resolver problemas complexos. E importante notar
que esses resultados estatisticamente significativos foram obtidos com uma baixa taxa
de aprendizado ativo (representado pelo hiperparametro Percentual Dados Ativos igual a
5%) e uma pequena quantidade de dados em comparagao aos sistemas baseados em AP,
os quais geralmente sao treinados com milhoes de exemplos.

Em termos praticos, é interessante ressaltar que o IAP-MC-Agent apresentou um
comportamento razoavel nos lances de ataque - nos quais ele esta com o controle da bola
e tenta marcar um gol - alcangando uma grande semelhanca em relacao ao agente humano
em diversas execugoes. Contudo, ele apresentou um péssimo comportamento ao defender
os ataques do adversario (a agdo Defender nao foi corretamente aprendida, logo, isso
comprometeu os resultados). Além disso, houve uma relativa dificuldade em se definir o
valor do hiperparametro 3 do método IAP, pois nao ha qualquer tipo de referéncia sobre
essa defini¢ao no trabalho que o propos (HUSSEIN et al., 2018). Neste caso, tal valor foi
definido empiricamente, observando o comportamento do I D-MC-Agent no ambiente,
todavia, caso o referido método fosse aplicado diretamente em um problema real (por
exemplo, carros autéonomos), isto seria uma grande limitagdo devido aos riscos de se ter
consequéncias negativas (por exemplo, acidentes no caso de carros auténomos).

Baseado em toda a discussao aqui efetuada, o préximo capitulo efetua um estudo no
mesmo cenario considerando uma quantidade de dados maior e uma taxa de aprendizado
ativo mais alta. Ademais, visando trabalhar melhor com a representacao de estado uti-
lizada, o presente trabalho investiga técnicas evolutivas para a definicdo de moédulos de

tomada de decisao adequados para se lidar com determinados conjuntos de dados.
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CAPITULO

Aprimoramento das Arquiteturas
Tomadoras de Decisao Baseadas em

RNC por meio de Técnicas Evolutivas

Nos capitulos anteriores, as RNAs dos agentes construidos mantiveram as mesmas
arquiteturas definidas manualmente nos trabalhos correlatos nos quais a presente pes-
quisa se inspira. Com relagao as representagoes baseadas em imagens brutas (com e sem
informagao de cor) no contexto de Al, as RNCs utilizadas como médulo de tomada deci-
sao derivaram de (HUSSEIN et al., 2018). No entanto, seria interessante automatizar o
processo de construcao de uma RNC baseado nas informacoes provindas de um conjunto
de dados a fim de torna-la mais apropriada e mais eficiente com relacao ao problema ou
tarefa abordada representada em tal conjunto.

Assim, este capitulo apresenta a contribuigao referente a investigacao de técnicas evo-
lutivas para a automacao do processo de defini¢ao das arquiteturas das RNCs utilizadas no
cenario modo de confronto (mais especificamente, AG). Para tanto, inicialmente, sdo im-
plementados agentes com arquiteturas construidas manualmente, conforme a abordagem
de RNC tratada em (HUSSEIN et al., 2018) e descrita na subsegao 2.3.2. Posteriormente,
sao construidos agentes com arquiteturas definidas automaticamente por meio de AG. Tal
abordagem proposta sera referenciada aqui como Algoritmo Genético para obtencao de
Redes Neurais Convolucionais Minimas (AG-RNC-M). A valida¢ao dessa abordagem é
feita a partir de agentes baseados em aprendizagem ID e IAP no modo de confronto, os
quais sao implementados de acordo com representacoes de estado baseadas em imagens
cruas sem e com informacao de cor.

A proposta deste capitulo inspira-se na abordagem apresentada em (SUN et al., 2018)
- denominada AG-RNC - descrita na secao 3.4. Desta forma, a presente contribuicao
estende a referida abordagem nos seguintes aspectos: 1) Elabora¢ao de uma nova fungao
de aptidao com cardter multiobjetivo, a qual combina o niimero de parametros e a acuracia

do modelo associada aos exemplos de teste de generalizagdo (comumente designados como
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exemplos de validagdo) como caracteristicas relevantes a serem levadas em considerac¢ao
no processo de construcao de uma RNC. Nesse sentido, o termo “Minimas” presente na
denominagao do AG-RNC-M ¢ devido ao fato da minimizagdo do nimero de parametros
de uma arquitetura de RNC considerada na fungao de aptidao; 2) Utilizagdo da estratégia
de treinamento de validacao cruzada conhecida como k-fold cross-validation estratificada
(descrita na subsegao 2.4.1) com o objetivo de explorar mais adequadamente a distribuigao
das demonstragoes/exemplos e, consequentemente, aumentar as chances de se encontrar
um modelo tomador de decisao com maior qualidade.

Dessa forma, o método AG-RNC-M aqui proposto é explicado e detalhado na secao
8.1. As representacoes de estado sao descritas na secao 8.2. Os agentes aqui projetados
(com arquiteturas manual e automaticamente produzidas) sao apresentados na secao 8.3.

Por fim, os experimentos e a analise dos resultados sao apresentados na se¢ao 8.4.

8.1 Método Evolutivo: AG-RNC-M

Esta secao apresenta as principais caracteristicas da adaptacao feita pelo presente
trabalho de Mestrado sobre o AG-RNC (SUN et al., 2018), gerando o AG-RNC-M. O
Algoritmo 3 exibe a sua estrutura, a qual € idéntica a estrutura do AG-RNC. Basicamente,
ambos os métodos encontram a melhor arquitetura de RNC para classificar um conjunto
de dados de imagem fornecido como entrada por meio de um processo evolutivo, composto
pelos seguintes passos: 1) Inicializagdo de uma populagao arbitraria. Neste passo, uma
populacao de individuos com tamanho predefinido é inicializada aleatoriamente. Aqui,
cada individuo representa uma arquitetura de rede neural que pode ser composta somente
por blocos denominados Skip e Pooling; 2) Avaliagdo da aptidao dos individuos. Neste
passo, cada individuo da populagao corrente ¢é avaliado em termos de alguma métrica sobre
o conjunto de dados fornecido; 3) Geracao dos filhos (novos individuos). Neste passo, os
individuos pais sao selecionados com base na aptidao e, por meio da operagao de crossover,
geram novos individuos filhos. Em seguida, os filhos passam pela operacao de mutacao.
Por fim, eles sdo avaliados; 4) Selegao dos individuos da nova populagao. Neste tltimo
passo, a nova populagao é selecionada com base na atual populagdo (incluindo os filhos
gerados no passo anterior). Tal sele¢ao leva em consideragiao a aptidao dos individuos.

Os passos apresentados e as modificagoes realizadas para a construcao do AG-RNC-M

serao descritas em detalhes na sequéncia.

8.1.1 Passo 1: Inicializacao da Populacao

A populagdo é composta por individuos que correspondem a arquiteturas de RNC.
Neste trabalho, tais arquiteturas sao constituidas por dois tipos distintos de blocos: Skip
e Pooling. O bloco de Skip, inspirado na constru¢ao dos blocos residuais (inicialmente

propostos em ResNet (HE et al., 2016)) e ilustrado na Figura 42(a), é composto por
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Algoritmo 3 Estrutura dos Métodos AG-RNC e AG-RNC-M

Entrada: O tamanho da populacao N, o niimero de geracoes T, o conjunto de dados
de imagem para classificacao.

Saida: A melhor arquitetura de RNC descoberta.

Py + Inicialize uma popula¢ao com tamanho N (Passo 1)
t+0
while t < T do
Avalie a aptidao de cada individuo em P; (Passo 2)
Q; + Filhos gerados pela operaciao de Crossover entre os individuos progenitores
selecionados (Passo 3)
P,y + Selegio ambiental de P, U @y (Passo 4)
t+—t+1
end while
return Individuo com melhor aptidao em F;.

duas camadas convolucionais e uma conexao de salto. Esta conexao é responsavel por
ligar a entrada X da primeira camada convolucional (referida como convi) a saida da
segunda camada convolucional (conv2). Caso os tamanhos espaciais da entrada de conv1
¢ da saida de conv?2 sejam distintos, uma nova camada convolutiva (conv3) ¢ aplicada
a entrada X a fim de se obter o mesmo tamanho espacial da saida de conv2, conforme

ilustrado na Figura 42(b).

l Conexio de Salo

Conexdo de Salto

Conexdio de Salto

(a) (b)

Figura 42 — Exemplos de camadas de Skip: (a) Situacao com duas camadas convolucionais
e (b) Situacdo com trés camadas convolucionais

A Tabela 48 apresenta a configuracao utilizada na implementacao do bloco de Skip.
Nota-se que os hiperparametros Tamanho do Filtro, Stride e Padding sao representados
por valores fixos, enquanto que o Nimero de Filtros ¢ o tinico levado em consideracao
ao longo do processo evolutivo. Este hiperparametro, no caso do presente trabalho, pode

assumir os seguintes valores: 8, 16, 32, 64.
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Tabela 48 — Configuracao dos Hiperparametros do Bloco de Skip

Numero de Filtros | Tamanho do Filtro | Stride | Padding
convl F1 3x3 1x1 same
conv? F2 3x3 1x1 same
conv3 F2 1x1 1x1 same

O bloco de Pooling usado no AG-RNC-M tem os valores dos hiperparametros Ta-
manho do Filtro e Stride iguais a 2x2. Desse modo, o tnico hiperparametro levado em
consideragao no processo de codificagao é o tipo da operagao de pooling (P1). Tal ope-
ragao pode assumir um dos seguintes valores: maz pooling e average pooling (explanados

na subsecao 2.2.2).

O Algoritmo 4 apresenta o processo de inicializacao da populagao inicial. Nela, cada
individuo recebe uma arquitetura de RNC representada por uma lista de nodos. O nu-
mero de nodos varia entre um e dez, sendo definido aleatoriamente. Além disso, cada um
deles corresponde exclusivamente a um bloco de Skip ou a um bloco de Pooling. Durante
a configuracao de cada nd, um nimero r é gerado aleatoriamente a partir de uma distri-
buicao de valores entre zero e um. Caso r seja menor do que 0.5, o0 n6 compde um bloco
de Skip e os parametros F1 e F2, correspondentes ao hiperparametro Nimero de Filtros
das camadas convolucionais convl e conv2 respectivamente, sao escolhidos aleatoriamente
dentre os valores possiveis. Caso contrario, o n6 compde um bloco de Pooling com iguais
probabilidades de assumir as operacoes de max pooling ou average pooling (parametro
P1). Observa-se que essa lista de nodos criada corresponde as camadas intermedidrias da

RNC. A camada de saida é adicionada e descrita no Passo 2.

E importante destacar que uma diferenca do AG-RNC-M com relacio ao AG-RNC é
que, no presente método, um individuo é composto por no maximo dez nodos, enquanto
que nao ha limite com relacao ao tamanho da arquitetura no método desenvolvido em
(SUN et al., 2018). Isto é, um individuo pode ter uma arquitetura de qualquer tamanho
finito no AG-RNC. As principais razoes que justificam a escolha feita pelos autores da
presente pesquisa de Mestrado de se limitar o tamanho da arquitetura sdo: 1) as melhores
arquiteturas e, consequentemente, melhores solugoes encontradas pelo AG-RNC contam
com no maximo nove nodos; 2) simplicidade de se implementar uma fungao de aptidao
baseada no niimero de pardmetros, uma vez que é possivel simular a arquitetura com o
maior nimero de parametros possivel baseado nas configuragoes sobre os blocos ja men-
cionadas; 3) o fator tempo de execuc¢do é uma grande fragilidade de métodos evolutivos.
Dessa forma, limitar o tamanho maximo de um individuo é uma forma de acelerar a

execucao do método.

Por fim, ressalta-se que as configuragoes e hiperparametros aqui adotados sao embasa-
dos em projetos bem-sucedidos de renomadas RNCs e também naqueles explorados pelo
AG-RNC.
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Algoritmo 4 Inicializacao da Populacao Inicial
Entrada: O tamanho da populagao N.
Saida: A populagao inicial F,.

1: Py« @
2: while |Fy| < N do
3: L < Geracao aleatéria de um niimero inteiro entre um e dez

4:  lista < Criagdo de uma lista que contém L nodos

5:  for cada nodo de lista do

6: r <— Geracao de nimero aleatério uniformemente distribuido entre zero e um

7: if » < 0.5 then

8: nodo.tipo < bloco Skip

9: nodo.F1 <+ Geracao de um ntmero aleatério dentre os valores de Niamero de
Filtros

10: nodo.F2 < Geracao de um numero aleatério dentre os valores de Numero de
Filtros

11: else

12: nodo.tipo < bloco de Pooling

13: q < Geragao de ntimero aleatorio uniformemente distribuido entre zero e um

14: if ¢ < 0.5 then

15: nodo.P1 < max pooling

16: else

17: nodo.P1 < average pooling

18: end if

19: end if

20: end for

21: Py« BPyU lista
22: end while

23: return F,.

8.1.2 Passo 2: Avaliacao da Aptidao dos Individuos

O Algoritmo 5 apresenta o processo de avaliagdo dos individuos de uma populagao.
Para cada individuo, sao realizadas duas fases: 1) Construgao da arquitetura de RNC

(linha 2); 2) Avaliagdo do seu desempenho (linhas 3 a 18).

8.1.2.1 Fase 1: Construcao da Arquitetura

Primeiramente, a arquitetura de RNC do individuo p é decodificada a partir de sua
respectiva lista de nodos (linha 2). Ao longo do processo de decodificacao da RNC, a
operacao de normalizacdo em lote seguida pela fun¢do de ativacao ReLu é adicionada a
salda de cada camada convolucional nos blocos de Skip, conforme ilustrado na Figura 43.
Apés todos os nodos serem decodificados, uma camada totalmente conectada - represen-
tando a camada de saida e implementada com o classificador softmaz - é adicionada ao
final de tal arquitetura. O ntmero especifico de classes ¢ determinado pelo conjunto de

dados fornecido.
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Algoritmo 5 Avaliacdo da Populacao

Entrada: A populacdo P;, o conjunto de dados para classificagdo, niimero maximo
de parametros de uma RNC MAX PARAM.

Saida: A populacao P, avaliada.

1: for cada individuo p em P, do

2:  p.RNC < arquitetura de RNC construida a partir da lista de nodos em p

3:  partigcoes < Criacao de cinco parti¢des por meio do método k-fold cross-validation

estratificado (K = 5)

soma__acurdcias < 0

for cada iteragdo i em particoes do
Inicializacao da p. RNC' com parametros aleatérios
Dadosyeino < dados correspondentes as partigoes de treinamento na iteracao i
Dadosesie <— dados correspondentes a particao de teste na iteracao i
Realizagao do treinamento da p. RNC' com o conjunto Dados;eine

10: acuracia; < execucao da p. RNC sobre o conjunto Dados;est.

11: soma__acurdacias < soma__acurdcias + acuracia;

12:  end for

13:  dimensdo < numero total de pardmetros contidos em p. RNC

14:  aptiddo_ dimensdo < dimensio | MAX_ PARAM

15:  acurdcia__média < soma__acurdcias |K (K=b)

16:  aptiddio_acurdcia < 1 — acurdcia_média

17:  p.aptidao < aptidao__dimensao + aptidao acurdcia

18: end for

19: return P,

Normalizagdo em Lote

'

Funcdo de Ativagdo
ReLu

!

Figura 43 — Normalizacao em Lote e Fun¢dao ReLu adicionadas apdés uma camada convo-
lucional.

8.1.2.2 Fase 2: Avaliacao do Desempenho da Arquitetura

O primeiro passo dessa fase é a criacdo das particoes utilizadas para o treinamento
e teste da rede neural por meio do método k-fold cross-validation estratificado (descrito
na se¢ao 2.4) com valor de K igual a cinco (linha 3). Dessa forma, é garantido que a

arquitetura sera avaliada uma vez com todos os exemplos do conjunto de dados fornecido.
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Além disso, a variavel soma__acurdcias - utilizada para o calculo da aptidao - é inicializada
com o valor zero (linha 4). Para cada iteracao efetuada sobre partigies, a arquitetura é
inicializada com pardmetros (vetor de pesos e bias) aleatérios (linha 6), treinada com as
partigdes de treinamento (linha 9) e avaliada com a particdo de teste (linha 10). Esta
avaliacdo gera uma medida denominada acuracia; (acuracia referente a iteracdo ), a qual
¢ adicionada em soma__acurdcias (linha 11). O treinamento da RNC em cada iteragao é
efetuada com base nos hiperparametros apresentados na Tabela 49. Ao fim de todas as
iteragoes, soma__acurdcias corresponde a soma das acuracias obtidas para cada combina-

cao de partigoes. Com isso, o célculo da aptidao do individuo é computado (linhas 13 a
17).

Tabela 49 — Hiperparametros utilizados no treinamento da arquitetura de RNC de um

individuo
Tamanho do Mini-Lote 32
Ntamero de Epocas 10
Otimizador Adam
Taxa de Aprendizagem 0,001
Funcao de Perda Categorical Cross Entropy

A aptidao de um individuo (linha 18) corresponde a uma combinagao linear entre dois
termos definida pela Equacao 7. Os termos T'A; e T A representam, respectivamente, as
aptidoes relativas ao nimero de parametros e ao desempenho com relacdo a acuracia da
arquitetura de RNC. Dessa forma, F' (fungao de aptidao) é um problema de minimizagao

em relagao aos termos T'A; e T' Ay, 0s quais sdo descritos na sequéncia.

Termo de Aptidao T'A;: o nimero total de pardmetros que compoem a arquitetura do
individuo é setado em dimensdo (linha 13). Em seguida, T'A; (aptidao__dimensao) é
definida baseada na divisao de dimensao por MAX_ PARAM (linha 14). MAX PARAM
¢ um valor fixo que representa o nimero maximo de parametros que uma arquitetura
de RNC pode ter, isto é, corresponde ao pior caso em termos da dimensao do vetor
de pesos e bias. Como uma arquitetura pode ter no méaximo dez nodos, o pior caso
corresponde ao seguinte cendrio: todos os nodos sao representados por blocos de
Skip com ntimeros de filtro F; e F; iguais ao valor maximo dentre aqueles possiveis
(no caso, 64), o que corresponde a 3.474.500 parametros. Assim, o valor de T'A; é
melhor quanto menor for a dimensao de uma arquitetura. Além disso, o valor de

T A, estd normalizado no intervalo entre zero e um.

Termo de Aptidao T Ay: a acurdcia média obtida nas particoes é calculada a partir da

soma__acurdcias e do valor de K (ntimero de particoes) e setada em acurdcia__média
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(linha 15). Dessa forma, é possivel afirmar que a acurdcia_média terd um bom valor
quando as acuracias de teste obtidas em cada iteracao sobre as particoes forem altas,
isto é, quando a arquitetura atinge uma 6tima habilidade ao lidar com os dados do
conjunto fornecido. Destaca-se que o valor de acurdcia__média esta no intervalo entre
zero e um. Em seguida, T'Ay (aptiddo__acurdcia) é definida baseado no calculo do
erro da aptidao média (1 - acurdcia_média) (linha 16). Assim, o valor de T'As é

melhor quanto menor for o erro.

8.1.3 Passo 3: Geracao dos Individuos Filhos

O Algoritmo 6 apresenta os detalhes do processo de geragao dos filhos. Ele é composto
por duas fases: 1) selegao dos individuos pais e execugao da operagao de crossover (linhas

1 a 17); 2) realizacao da operagao de mutagao nos filhos gerados (linhas 18 a 26).

8.1.3.1 Fase 1: Selecao dos Pais e Execug¢ao do Crossover

A fase de selegao (linhas 3 a 6) é realizada por meio do popular método torneio binario
(MILLER et al., 1995), o qual possui a seguinte dindmica: dois individuos da populagao
P, sdo escolhidos aleatoriamente e aquele com melhor aptidao é selecionado como pai.

Este processo é efetuado duas vezes para a obtencao de dois individuos pais.

Apoés os pais serem selecionados, um nimero que determinara a realizagdo ou nao da
operagdo crossover é gerado aleatoriamente (linha 7). Caso o valor de tal ntimero estiver
acima da probabilidade p., entao o crossover nao é efetuado e esses dois pais sao inseridos
como filhos em @Q; (linha 15). Caso contréario, a operacao denominada de Crossover de
um ponto (Srinivas; Patnaik, 1994) é efetuada entre os pais selecionados. Esta operagao
funciona da seguinte forma: cada individuo pai é aleatoriamente dividido em duas partes
(linhas 9 e 10), definidas por um ponto de corte (este ponto ndo é necessariamente o
mesmo para cada individuo), conforme ilustrado na Figura 44. A primeira parte de um é
combinada com a segunda parte do outro de modo a gerar dois filhos (linhas 11 a 15), como
ilustrado na Figura 45. Esta operacao foi escolhida especificamente pela sua simplicidade
e pelo fato de que os individuos possuem tamanho varidvel (consequentemente, os pais
podem ter um nimero distinto de nodos). Com ela, foi possivel obter bons resultados,
conforme serd mostrado nos experimentos (se¢ao 8.4).

Destaca-se que um total de | P filhos sao gerados (| . | indica o tamanho do conjunto)
caso o tamanho da populagao seja um nimero par. Caso contrario, serdo gerados |P;| + 1
filhos. Por exemplo, se a populagao é composta por dez individuos, serdao gerados também
dez filhos. No entanto, se o tamanho da populagao for igual a cinco, entao seis filhos serao
gerados (pelo fato de que dois pais sempre geram dois filhos e pela condigdo de parada
na linha 2).
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Individuo Pai 1 Individuo Pai 2

Ponto de Corte

EyiBEyH

Ponto de Corte

Figura 44 - Exemplo de individuos pais e seus respectivos pontos de corte na operacao
de crossover

Individuo Filho 1 Individuo Filho 2

HHHH

3 3l

§

Figura 45 — Exemplo da obtengao dos individuos filhos pela operacao de crossover
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Algoritmo 6 Geragao dos Filhos

Entrada: Populagao P;, probabilidade de execucao de crossover p., probabilidade de
execucao de mutacao p,,, lista de operacoes de mutacao l,,, probabilidades associadas a
cada operacao de mutacao p;.

Saida: Individuos filhos Q.

1: Qo < 0

2: while |Q;| < |P,| do

3:  while p; < py do

4: p1 < Seleciona aleatoriamente dois individuos de P;. Escolhe aquele com melhor
aptidao dentre os dois selecionados.

5 po < Idem p;.

6: end while

7. 1 < Geragao de numero aleatério entre zero e um

8 if r < p. then

9 Escolhe aleatoriamente um ponto em p; e divide em duas partes

10: Escolhe aleatoriamente um ponto em ps e divide em duas partes
11: 01 < Combina a primeira parte de p; e a segunda parte de py
12: 09 < Combina a primeira parte de ps e a segunda parte de p;
13: Qi < QitUo1Uo

14: else

15: Qi < Q:Up1Ups

16: end if

17: end while

18: for individuo p em Q); do

19:  r < Geracao de nimero aleatério entre zero e um
20: if r < p,,, then

21: 1 <— Escolhe aleatoriamente um ponto em p

22: m < Seleciona uma operacao da lista [, baseado nas probabilidades em p,
23: Efetua a mutacao m no ponto ¢ de p

24:  end if

25: end for

26: return ().

Por fim, a lista de nodos de cada filho pode ultrapassar o tamanho definido de dez
nodos. Dessa forma, os filhos também sao limitados em dez blocos de modo a manter a

coeréncia do algoritmo.

8.1.3.2 Fase 2: Operagao de Mutagao nos individuos filhos

Com os filhos ja gerados ao fim da Fase 1, o processo de mutagao pode ser efetuado
para cada um deles. Ao longo desse processo, um ntimero aleatério é calculado (linha 19)
e uma operacao de mutacao é efetuada no individuo filho se este ntimero estiver abaixo
de py, (linhas 20-24). Neste caso, uma posigao valida do individuo (referida como 7),
correspondente a um nodo de sua lista de nodos, é selecionada aleatoriamente e uma

operagao de mutagao especifica (referida como m) é também escolhida de modo aleatério
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- com base nas probabilidades em p; - da lista de mutacoes [,,. Por fim, m é aplicado na
posicao ¢ do filho.

Neste sentido, as operagoes de mutacao disponiveis definidas em [,,, sdo:

Operagao 1: Adicionar um bloco de Skip com configuracoes de F1 e F2 aleatérias;

Operagao 2: Adicionar um bloco de Pooling com configuragoes aleatérias (max pooling

ou average pooling);
Operacao 3: Remover o bloco na posicao 7 selecionada;

Operacgao 4: Alterar, aleatoriamente, as configuragoes do bloco na posigao ¢ selecionada.
Por sua vez, as probabilidades em p; associadas a cada operagao de mutacao sao:

Probabilidade da Operacao 1: 70%;
Probabilidade da Operacao 2: 10%;
Probabilidade da Operacgao 3: 10%;

Probabilidade da Operacao 4: 10%.

As operacoes de mutacao fornecidas sdo selecionadas com diferentes probabilidades.
Especificamente, ha uma maior chance da operacao de adicionar um bloco de Skip ocorrer
em relacdo as outras operagoes. Conforme justificado em (SUN et al., 2018), isso foi
realizado pelo fato de que adicionar este tipo de bloco incentiva o aumento da profundidade
da RNC, o que pode torné-la mais eficiente (em termos de acuricia) para lidar com os
dados de entrada.

Ressalta-se novamente que os individuos filhos sao limitados ao niimero de dez nodos
(excluindo-se a camada de saida). Dessa forma, caso um individuo filho que ja possui
dez nodos sofra o processo de mutacdo pela Operagdo 1 ou Operagdo 2 (as quais
adicionam um novo bloco em sua arquitetura), a sua nova lista de nodos serd formada
pelos dez primeiros blocos de sua respectiva arquitetura. Por exemplo, conforme ilustrado
na Figura 46, um filho com dez nodos sofre uma das duas referidas operagoes de mutacao
na posicao oito. A sua nova arquitetura é formada agora pelos dez primeiros blocos,
excluindo o Bloco 10 que estava presente na arquitetura original. Por fim, os individuos

filhos sdo avaliados.

8.1.4 Passo 4: Selecao Ambiental

O algoritmo 7 exibe os detalhes do processo de selecdo da nova populagao P;.;. O
tamanho de P, é igual ao tamanho de P, (|P,y1| = |P|). Dessa forma, | P;| individuos sdo

selecionados do conjunto formado pela popula¢ao (Q; U P;) por meio do torneio binrio
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Figura 46 — Exemplo da operagao de mutagao em um individuo

¢ adicionados em P, (linhas 2 a 7). Em seguida, ¢ verificado se o melhor individuo

dentre P, JQ; estd presente em P, Caso nao estiver, ele serd colocado no lugar do pior
individuo de P4, (linhas 8 a 11).

Assim, tal processo equilibra a qualidade das solucoes presentes na proxima geracao
por uma combinacio entre o torneio bindrio e uma estratégia elitista. Uma populacao
desejavel contém tanto solugoes boas quanto as relativamente ruins de modo a aumentar
a sua diversidade e evitar o fenémeno da convergéncia prematura (MICHALEWICZ,
1996) - no qual o processo evolutivo fica preso a um 6timo local caso apenas os melhores
individuos fossem selecionados (DAVIS, 1991). Para tanto, o torneio binario ¢ utilizado.
Contudo, ele nao garante que a melhor solucao estara presente na nova populagao, o que
pode prejudicar a convergéncia do processo evolutivo. Desta forma, o melhor individuo

¢ adicionado de modo explicito na nova populacdo, o que ¢é considerado uma estratégia
elitista (BHANDARI; MURTHY, 1996).

8.2 Especificacao das Representacoes de Estado

As representagoes utilizadas nos agentes implementados neste capitulo sao baseadas

em imagens cruas sem e com informacao de cor, as quais sao descritas na sequéncia.
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Algoritmo 7 Selecdo da Nova Populagao
Entrada: Atual Populacao P;, Individuos Filhos Q)
Saida: Populagdo da nova geracao P;y;.

Pryr <0
while | P, ;1| < |P| do
p1 < Seleciona aleatoriamente um individuo do conjunto P, | @,
po < Idem p,
p < Seleciona o individuo com melhor aptidao dentre {p;, p2}
Py < PpaUp
end while
Drest < Encontra o melhor individuo (melhor aptidao) do conjunto P, Q;
if ppest ndo estd em P,.q then
Substitui o individuo com pior aptidao em P, 1 POr Ppest
. end if
: return P .

— =

8.2.1 Escala de Cinza

Essa representacao ¢é idéntica a utilizada no capitulo 7. Portanto, cada estado é repre-

sentado por uma imagem de tamanho 120x90 (isto é, o estado é uma matriz 120x90x1).

8.2.2 RGB

Esta representacao é idéntica aquela descrita na subsecao 6.1.2 do capitulo 6, conforme
ilustrada na Figura 47. Portanto, cada estado é representado pela imagem corrente de
jogo de tamanho 120x90x3 (3 canais de cores da RGB).

Figura 47 — Exemplo da representacao RGB no modo de confronto

8.3 Arquitetura dos Agentes Jogadores

Esta secao detalha a construcao dos agentes baseados em Al construidos para o modo
de confronto. Assim como descrito na se¢ao 7.2 do capitulo 7, todos eles sdo constituidos

de duas RNCs (RNC de Movimentagio ¢ RNC de Controle). A Tabela 50 resume as

principais caracteristicas dos agentes aqui propostos.
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Tabela 50 — Agentes Baseados em Al Implementados para o Modo de Confronto

Agente Representacao de Estado | Definicao das RNCs
ID-MC-Agent Variavel Variavel
TAP-MC-Agent Variavel Automaética

Os agentes apresentados na Tabela 50 apresentam as seguintes variagoes em relacao a

representacao de estado e a forma de definicao das RNCs:

 ID-MC-Agent com Escala de Cinza e Manual.

Q ID-MC-Agent com RGB e Manual.
 ID-MC-Agent com Escala de Cinza e Automatica.
Q ID-MC-Agent com RGB e Automatica.

a TAP-MC-Agent com Escala de Cinza e Automatica.

d TAP-MC-Agent com RGB e Automatica.

Destaca-se que o ID-MC-Agent leva em consideracao demonstragoes relativas a 100
jogos, produzindo um conjunto de acoes de movimento formado por 18000 exemplos e um
conjunto de agoes de controle composto por 3000 demonstragdes. Ambos os conjuntos
sao balanceados. Tais demonstragoes foram recuperadas de tomadas de decisao nas quais
um agente supervisor humano alcangcou uma pontuacao de jogo média igual a 3000 apro-
ximadamente (tal supervisor é representado por um dos autores do presente trabalho de
Mestrado, o qual possui um nivel de jogo entre intermedidrio e avangado na tarefa). Além
disso, ele varia em relagao as representacoes de estado e também com relagao a defini¢ao
das RNCs. O TAP-MC-Agent varia apenas com relagao as representagoes de estado,
sendo construido a partir das versoes de I D-MC-Agent que utilizam o AG-RNC-M para

definicao automéatica das RNCs.

8.3.1 Variagoes Baseadas nas RNCs definidas Manualmente

O ID-MC-Agent com Escala de Cinza e Manual e o I D-MC-Agent com RGB e
Manual sao as variagdes em que tanto a RNC' de Movimentagio quanto a RNC' de Con-
trole sao definidas manualmente de acordo com a arquitetura proposta em (HUSSEIN et
al., 2018), conforme descrito na subsecao 2.3.2. A primeira variacao considera a repre-
sentacao Escala de Cinza (descrita na subsecao 8.2.1), enquanto a segunda considera a

representagdo RGB (descrita na subsegao 8.2.2).
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8.3.2 Variacoes Baseadas nas RINCs definidas Automaticamente
pelo AG-RNC-M

Essas variacoes sao construidas de acordo com o método AG-RNC-M para definir as
RNCs de maneira automatica. Os parametros de execugao do AG-RNC-M sao expostos na
Tabela 51: tamanho da populagao igual a 10; nimero de geracoes igual a 10; probabilidade
de efetuar a operacdo crossover igual a 0,8; e, probabilidade de efetuar operagao de

mutacgao igual a 0,2.

Tabela 51 — Pardmetros de execuc¢ao do AG-RNC-M

Tamanho da Populagao 10
Numero de Geragoes 10
Probabilidade de Crossover | 0,8
Probabilidade de Mutacao 0,2

A Tabela 52 apresenta a melhor arquitetura para a RNC' de Movimentag¢do encontrada
pelo AG-RNC-M para a representacao de estado Escala de Cinza. Como pode ser visto,
ela é formada por cinco blocos (sendo trés do tipo Skip e dois do tipo Pooling) e, no total,
possui 11 camadas que consistem em nove camadas convolucionais e duas camadas de
Pooling. Além disso, ao todo, ela possui 120.380 parametros. Da mesma forma, a Tabela
53 apresenta a melhor arquitetura de RNC' de Controle. Ela também é formada por cinco
blocos (sendo dois do tipo Skip e trés do tipo Pooling) e, no total, possui nove camadas
que consistem em seis camadas convolucionais e trés camadas de Pooling. Ela possui
apenas 20.348 parametros. Assim, tais RNCs sao utilizadas pelas variagoes I D-MC-
Agent com Escala de Cinza e Automatica e IAP-MC-Agent com Escala de Cinza

e Automética (a qual estende a anterior).

Tabela 52 — RNC' de Movimentacao Otimizada Considerando a Representacao de Estado
Escala de Cinza

Bloco F1 | F2 P1
Bloco 1 - Skip 64 | 8 -
Bloco 2 -  Pooling | - - | max pooling
Bloco 3 - Skip 16 | 8 -
Bloco 4 - Pooling | - - | maz pooling
Bloco 5 - Skip 4 | 32 -

Analogamente, a Tabela 54 apresenta a melhor arquitetura para a RNC de Movimen-
tagdo encontrada pelo AG-RNC-M para a representacao de estado RGB. Ela é formada
por dez blocos (sendo sete do tipo Skip e trés do tipo Pooling) e, no total, possui 22
camadas que consistem em 19 camadas convolucionais e trés camadas de Pooling. Além
disso, ao todo, ela possui 155.372 parametros. Da mesma forma, a Tabela 53 apresenta

a melhor arquitetura de RNC de Controle. Ela é formada por sete blocos (sendo quatro
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Tabela 53 — RNC de Controle Otimizada Considerando a Representacao de Estado Es-
cala de Cinza

Bloco F1 | F2 P1
Bloco 1 - Skip 16 | 8 -
Bloco 2 - Pooling | - - | average pooling
Bloco 3 - Pooling | - - max pooling
Bloco 4 - Skip 32 | 16 -
Bloco 5 - Pooling | - - max pooling

do tipo Skip e trés do tipo Pooling) e, no total, possui 15 camadas que consistem em 12

camadas convolucionais e trés camadas de Pooling. Ela possui apenas 33.764 parametros.

Tabela 54 — RNC de Movimentacao Otimizada Considerando a Representagao de Estado

RGB
Bloco F1 | F2 P1
Bloco 1 - Skip 8 | 64 -
Bloco 2 - Pooling | - - | maz pooling

Bloco 3 - Skip 32 | 16 -
Bloco 4 - Skip 32 | 16 -
Bloco 5 - Skip 64 | 16 -
Bloco 6 - Skip 64 | 32 -

Bloco 7 - Pooling | - - | maz pooling
Bloco 8 - Pooling | - - | max pooling
Bloco 9 - Skip 32 | 16 -
Bloco 10 - Skip 8 | 64 -

Tabela 55 — RNC' de Controle Otimizada Considerando a Representagao de Estado RGB

Bloco F1 | F2 P1
Bloco 1 - Skip 8 | 16 -
Bloco 2 - Pooling | - - | average pooling

Bloco 3 - Skip 16 | 8 -
Bloco 4 - Skip 16 | 64 -

Bloco 5 - Pooling | - - max pooling
Bloco 6 - Skip 16 | 8 -
Bloco 7-  Pooling | - - max pooling

E importante ressaltar que, apés encontrar as RNCs por meio do método automatico
aqui utilizado, todas elas foram treinadas com todos os exemplos contidos em seus res-
pectivos conjuntos fornecidos como entrada. Por fim, as variagoes de IAP-MC-Agent

foram implementadas com os hiperparametros apresentados nas Tabelas 56 e 57.

8.4 Experimentos e Resultados

Os experimentos aqui realizados tém como objetivo principal validar o método evo-
lutivo AG-RNC-M no processo de construcao automatica de arquiteturas de RNC oti-

mizadas por meio dos agentes I D-MC-Agent e I AP-MC-Agent no modo de confronto.
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Tabela 56 — Hiperparametros Utilizados no Treinamento do I AP-M C-Agent com Escala

de Cinza

Tamanho do Mini-Lote 32

Nuamero de Epocas 10
Otimizador Adam

Taxa de Aprendizagem 0,001

Funcao de Perda Categorical Cross Entropy
Percentual Dados Ativos 10%

5 da RNC de Movimentacdo 0,5

£ da RNC de Controle 1,1

Tabela 57 — Hiperparametros Utilizados no Treinamento do I AP-MC-Agent com RGB

Tamanho do Mini-Lote 32

Nuamero de Epocas 10
Otimizador Adam

Taxa de Aprendizagem 0,001

Funcao de Perda Categorical Cross Entropy
Percentual Dados Ativos 10%

5 da RNC de Movimentacdo 0,8

b5 da RNC de Controle 1,5

Assim, em um primeiro momento, é efetuada uma avaliagdo sobre o impacto que as arqui-
teturas geradas pelo método AG-RNC-M exercem no desempenho de agentes jogadores
(Experimento 1). Em seguida, uma outra andlise comparativa é realizada sobre as re-
presentagoes de estados descritas na se¢ao 5.2 a partir do método IAP (Experimento 2).
A métrica utilizada foi pontuacao de jogo. Os experimentos foram executados em uma
arquitetura composta por uma maquina com uma GPU NVIDIA GeForce 940MX e 8 GB
de RAM.

8.4.1 Experimento 1: Avaliacao do Método AG-RNC-M

O objetivo aqui é avaliar o impacto causado pelo AG-RNC-M na construcao dos mo-
dulos de tomada de decisao de agentes jogadores. Nesse sentido, foi efetuada uma analise
comparativa, em termos da pontuacgao de jogo, entre as variagoes do I D-MC-Agent que
utilizam a arquitetura de RNC proposta em (HUSSEIN et al., 2018) (manualmente) e
aquelas que utilizam as arquiteturas geradas pelo AG-RNC-M (automaticamente) com
base nas duas representacoes aqui estudadas. A avaliacao da pontuacao de jogo foi re-
alizada no contexto de um torneio composto de 50 partidas envolvendo tais agentes e a
maquina da FIFA. Enfatiza-se que tal maquina usada contra todas as variagoes possuia o
mesmo nivel de jogo (ou melhor, mesma dificuldade) de maneira a nao beneficiar nenhum
agente em particular.

De modo a facilitar a andlise do impacto causado em cada representacao, esse experi-

mento foi decomposto em duas fases que serao explanadas a seguir.
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Fase 1 - Avaliacao das Variagoes baseadas na Representacao de Estado

Escala de Cinza:

A Tabela 58 mostra, respectivamente, a média total e o desvio padrao das varia-
¢oes de ID-MC-Agent com Escala de Cinza no torneio efetuado em termos da
pontuacao de jogo. Os resultados indicam uma superioridade de desempenho da
variacao produzida pela defini¢do automatica das RNCs. Assim, um Teste T com
um nivel de significincia (o = 0,05) foi executado sobre tais resultados para va-
lidar a comparacao de desempenho entre as referidas variagoes. Neste sentido, a
seguinte hipotese nula Hy foi criada: ambas as variagdes possuem o mesmo nivel de

desempenho.

Tabela 58 — Resultados de ID-MC-Agent com Escala de Cinza e suas variagoes em
termos da pontuacgao de jogo

Agente Média | Desvio Padrao
ID-MC-Agent com Escala de Cinza e Manual 1100,00 1161,456
ID-MC-Agent com Escala de Cinza e Automatica | 1298,00 1042,855

Como indicado na Tabela 59, o valor-t negativo (£(98) = -0,897) indica que a média
da pontuacao de jogo relativa ao ID-MC-Agent com Escala de Cinza e Au-
tomatica ¢ ligeiramente maior do que a média obtida pelo ID-MC-Agent com
Escala de Cinza e Manual com graus de liberdade igual a 98. No entanto, como
valor-p = 0,372 é maior do que o nivel de significincia (o = 0,05), a hipdtese nula
nao pode ser rejeitada. Portanto, esses resultados sugerem que a variacao produ-
zida por meio do AG-RNC-M tem o mesmo desempenho daquela implementada de
acordo com (HUSSEIN et al., 2018).

Tabela 59 — Teste T aplicados aos resultados de I D-MC-Agent com Escala de Cinza

Experimento valor-t | graus de liberdade | valor-p
ID-MC-Agent com Escala de Cinza e Manual
x -,897 98 ,372
ID-MC-Agent com Escala de Cinza e Automatica

Fase 2 - Avaliacao das Variagoes baseadas na Representacao de Estado RGB:

A Tabela 60 mostra, respectivamente, a média total (Média) e o desvio padrao
(Desvio Padrao) das variagoes de I D-M C-Agent com RGB no torneio efetuado em
termos da pontuacao de jogo. Os resultados indicam uma semelhanga muito grande
de desempenho das variagoes provindas tanto da definicao automatica quanto da
defini¢ao manual das RNCs. Assim, um Teste T' com um nivel de significancia (o =

0,05) foi executado sobre tais resultados para validar a comparagao de desempenho
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entre tais variacoes. Neste sentido, a seguinte hipdtese nula H foi criada: ambas

as variagoes possuem o mesmo nivel de desempenho.

Tabela 60 — Resultados de I D-MC-Agent com RGB e suas variagoes em termos da pon-
tuagao de jogo

Agente Média | Desvio Padrao
ID-MC-Agent com RGB e Manual 1752,00 1030,007
ID-MC-Agent com RGB e Automatica | 1710,00 1009,395

Como indicado na Tabela 61, o valor-t positivo (t(98) = 0,206) indica que a média da
pontuacao de jogo relativa ao I D-MC-Agent com RGB e Manual ¢ ligeiramente
maior do que a média obtida pelo I D-MC-Agent com RGB e Automatica com
graus de liberdade igual a 98. No entanto, como valor-p = 0,837 é maior do que o
nivel de significancia (o = 0,05), a hipétese nula ndo pode ser rejeitada. Portanto,

esses resultados sugerem que tais variagoes possuem o mesmo nivel de desempenho.

Tabela 61 — Teste T aplicados aos resultados de I D-MC-Agent com RGB

Experimento valor-t | graus de liberdade | valor-p
ID-MC-Agent com RGB e Manual
X ,206 98 ,837
ID-MC-Agent com RGB e Automatica

Os resultados obtidos permitiram validar o método AG-RNC-M como uma ferra-
menta auxiliadora na construcao de RNCs que atuam como tomadoras de decisdo em
agentes jogadores em um cendario complexo de jogo (modo de confronto). Em ambas
as fases avaliadas, as variagoes produzidas por meio do referido método obtiveram
resultados muito competitivos em relagao aquelas que utilizam RNCs definidas ma-
nualmente. Apesar das variagoes embasadas no AG-RNC-M nao terem melhorado
significativamente o desempenho no modo de confronto, é interessante observar que
elas sao muito mais leves em termos do nimero de parametros em relacao a arquite-
tura de RNC extraida de (HUSSEIN et al., 2018). De fato, esta ultima arquitetura
(definida manualmente) é composta por 3.181.400 pardmetros, enquanto a maior
RNC encontrada pelo método automatico aqui proposto possui apenas 155.372 pa-
rdmetros (aproximadamente 20 vezes menor). Isso influencia diretamente no espago
(meméria) necessario para armazenar a rede neural e também pode auxiliar no
tempo de processamento de cada frame em tempo real, pois espera-se que, quanto
menor a rede, mais rapida a sua inferéncia, o que pode ser crucial na escolha de

boas agoes em determinadas situagoes de jogo.

Além disso, o método AG-RNC-M reduz consideravelmente o esforco humano no
processo de criacao de RNCs. De fato, a definicao manual de arquiteturas apro-

priadas para um problema em especifico exige um nivel de expertise consideravel
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por parte dos projetores, uma vez que nao é trivial definir os hiperparametros de
uma arquitetura, o que também torna o seu processo de validagao oneroso. Dessa
forma, por ser totalmente automéatico, o método aqui proposto pode ser generalizado
para outros contextos que envolvem tarefas de classificacdo de imagens, indepen-
dentemente do conhecimento ou nao sobre RNCs e até mesmo sobre AG por parte
de pesquisadores. No entanto, a grande fragilidade dessa abordagem ¢ relativa ao
calculo da aptidao dos individuos baseado na técnica k-fold cross validation, o que
corresponde a um processo bastante oneroso em termos de tempo computacional,
apesar de garantir uma menor variancia da melhor arquitetura gerada. Isto ¢, ela é
mais confidvel e espera-se que seja mais robusta do que se a técnica evolutiva consi-
derasse, por exemplo, o método Holdout (SAMMUT; WEBB, 2010) para avaliar os
individuos (principalmente ao lidar com bases de dados menores, como o conjunto

de agoes de controle de 3000 demonstragoes).

Assim, os autores estao estudando a seguinte modificagdo no método AG-RNC-M
relacionada a funcdo de aptidao: ao invés de computar a acurdcia média a partir
do uso do método k-fold cross validation, efetuar o treinamento da arquitetura de
RNC com todos os exemplos do conjunto de dados e considerar, diretamente, o
desempenho em termos da pontuagao de jogo como um dos termos no calculo da
aptidao. Destaca-se que o nimero de parametros da arquitetura é mantido como
o outro termo do AG. Contudo, é necesséario enfatizar que, embora isso diminua o

custo computacional, essa abordagem pode trazer mais chances de overfitting.

8.4.2 Experimento 2: Analise Comparativa entre as Represen-

tacoes de Estado

O objetivo aqui é avaliar a qualidade da tomada de decisao de TAP-MC-Agent e
suas variagoes - implementadas a partir de suas respectivas versoes de I D-MC-Agent
que foram produzidas por meio do AG-RNC-M (I D-MC-Agent com Escala de Cinza e
Automatica e I D-MC-Agent com RGB e Automatica) - em termos de representagao
de estado. Nesse sentido, cada variacao de TAP-MC-Agent foi submetida a um torneio
constituido de 50 partidas contra a maquina do FIFA.

A Tabela 62 mostra, respectivamente, a média total e o desvio padrao das variagoes
de TAP-MC-Agent no torneio efetuado em termos da pontuacao de jogo. Os resultados
indicam uma grande superioridade de desempenho da variagao que considera a represen-
tacdo RGB sobre aquela baseada na representacao Escala de Cinza. A fim de validar
tal comparagao de desempenho, um Teste T' com um nivel de significincia (o = 0,01)
foi executado. Neste sentido, a seguinte hipétese nula Hy foi criada: as variagdes imple-
mentadas de acordo com as representacoes Escala de Cinza ¢ RGB possuem o mesmo

nivel de desempenho.
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Tabela 62 — Resultados de TAP-MC-Agent e suas variagoes em termos da pontuacao de

jogo
Agente Média | Desvio Padrao
TAP-MC-Agent com Escala de Cinza | 1622,00 746,226
TAP-MC-Agent com RGB 2172,00 795,405

Como indicado na Tabela 63, o valor-t positivo (t(98) = -3,566) indica que a média da
pontuacao de jogo relativa ao IAP-MC-Agent com RGB é consideravelmente maior do
que a média obtida pelo I D-MC-Agent com Escala de Cinza com graus de liberdade
igual a 98. Como walor-p = 0,001 é menor do que o nivel de significincia (o = 0,01), a
hipdtese nula pode ser rejeitada. Portanto, esses resultados confirmam que a representacao
RGB possui uma maior capacidade de gerar informacoes relevantes para a tomada de
decisao de agentes jogadores no modo de confronto com um intervalo de confianga de
99%.

Tabela 63 — Teste T aplicados aos resultados de TAP-MC-Agent

Experimento valor-t | graus de liberdade | valor-p
IAP-MC-Agent com Escala de Cinza
X -3,566 98 ,001
TAP-MC-Agent com RGB

Os resultados aqui obtidos permitiram verificar que a representacao de ambiente base-
ada em imagens cruas com informacao de cor propicia uma melhor qualidade de percepcao
do estado atual de jogo e, consequentemente, um melhor desempenho a um agente joga-
dor atuante no cenario modo de confronto do que aquela que nao leva em consideracao a
informagao de cor. Os autores acreditam que a representacao sem cor ¢ totalmente vidvel
para a criacao de um agente inteligente que atue de modo razoavel no problema abordado
(visto o desempenho obtido pelo IAP-MC-Agent com Escala de Cinza), mas que levar
em conta a informacao de cor ¢é crucial para melhorar a qualidade do processo de apren-
dizado e de tomada de decisdo de um agente (visto os melhores resultados alcancados
pelo TAP-MC-Agent com RGB). Pelo fato das imagens coloridas serem representadas
por trés valores, enquanto as imagens em escala de cinza por apenas um, é possivel que
informagoes sobre elementos relevantes a tarefa de tomada de decisao sejam prejudicadas
e até perdidas (por exemplo, entre cores que sdo transformadas em valores de escala de
cinza bem préximos).

E possivel observar que o I AP-MC-Agent baseado na representacio Escala de Cinza
aqui produzido obteve um desempenho praticamente idéntico aquele construido no capi-
tulo 7. Dessa forma, apesar de ter sido utilizada uma maior quantidade de demonstracoes
e uma taxa de aprendizado ativo mais alta, os resultados nao foram aprimorados. Com
relagdo ao I AP-MC-Agent com RGB, o desempenho melhorou consideravelmente ao uti-

lizar as informagdes de cor das imagens. Em termos praticos, ele é o melhor agente aqui
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gerado e demonstra uma atuacao bem proxima do nivel humano em diversas execucoes,
porém nao tem uma performance consistente por conta das propriedades complexas do
ambiente (dinAmico, multiagente e desconhecido). Todos esses fatos corroboram com as
limitagoes inerentes as representacoes aqui utilizadas, as quais nao consideram a sequéncia
ou a dindmica do ambiente no processo de tomada de decisao.

Assim, os autores acreditam que os resultados podem ser melhorados a partir da uti-
lizacao de técnicas que auxiliem a tornar os agentes capazes de “conhecerem” melhor o
ambiente de modo a atenuar o impacto das propriedades complexas desse cenario, como
as redes neurais recorrentes - as quais levam em conta na tomada de decisao estados de
jogo vistos previamente, além do frame (estado) recente. Além disso, também é sugerido
a remocao de informacoes irrelevantes no processo de tomada consideradas nas represen-
tacoes aqui estudadas. Por exemplo, na Figura 48, a parte interna do retdngulo vermelho
indica as informacOes que sao realmente relevantes para o agente considerar em sua to-
mada de decisdo. A parte externa do retangulo nao precisa ser levada em consideracao no

processo de escolha de uma acao, todavia, ela foi utilizada nos agentes aqui construidos.

J. RODRIGUEL

Figura 48 — Exemplo de informagdes irrelevantes na representacao de estado baseada em
imagem crua
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CAPITULO

Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho efetuou uma investigacao de técnicas de AM - tanto da abordagem de
ARP quanto da abordagem de Al - combinadas a técnicas de representacao de ambiente
baseadas em VC - a partir do uso de RNCs e também de TDOs para processar eficien-
temente as imagens brutas de jogo - no processo de construcao de agentes que resolvem
problemas, em tempo real, com propriedades de ambiente completamente observaveis,
estocasticos, desconhecidos e que variam em termos das propriedades de agente tinico ou
multiagente, e estatico ou dindmico. Para tanto, o FIFA foi utilizado como estudo de
caso, por envolver cenarios desafiadores compostos pelas propriedades citadas e também
por ter sido relativamente pouco explorado no contexto de AM. Particularmente, os se-
guintes cendrios do jogo FIFA foram abordados: cobranca de faltas sem goleiro; cobranga
de faltas com goleiro; modo de confronto. Assim, foram estudados diferentes métodos de
aprendizado, tais como o DQN (relativo & abordagem de ARP), a ID e a IAP (corres-
pondentes & abordagem de Al), além de distintas formas de representagao de ambiente
baseadas em imagens brutas e em TDO. Além disso, o presente trabalho explorou técnicas
evolutivas baseadas em AG com o propoésito de definir arquiteturas apropriadas de RNC

de maneira automatica, o que resultou na producao do método AG-RNC-M.

Assim sendo, em um primeiro momento, uma interface de conexao foi construida
e validada. Ela mostrou-se fundamental para o desenvolvimento do presente trabalho.
Em seguida, o método DQN foi estudado nos cenarios de faltas, onde obteve um 6timo
desempenho naquele que nao envolve a presenga de um goleiro, enquanto nao conseguiu
alcangar um bom resultado no cenario com goleiro por conta da modelagem simples da
funcao de recompensa. Dessa forma, o método IAP foi utilizado com sucesso para resolver
a tarefa envolvendo este ultimo cenario. Além disso, ele foi validado juntamente com a
ID no modo de confronto (cendrio mais complexo aqui abordado), onde obteve um 6timo
comportamento quando combinado ao método AG-RNC-M e a representacao por imagens

brutas coloridas.

Com relacao as hipoteses do presente trabalho, os métodos de aprendizagem foram

avaliados combinados as representacoes de ambiente. Particularmente, as representacoes
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provenientes de imagens brutas com informagao de cor (RGB) obtiveram os melhores
resultados em geral. Ademais, a presente pesquisa atestou o potencial que as TDOs
possuem em aprimorar a qualidade da percepcao de ambiente influenciando diretamente
no desempenho de agentes jogadores em ambientes complexos. O grande problema das
TDOs ¢ referente ao tempo de processamento demandado para gerar uma representacao
de ambiente, devido ao uso de recursos computacionais de mais alto custo em relacao
as representagoes baseadas em imagens cruas (pelo fato de serem provenientes de RNCs
pesadas). Dentre os métodos de aprendizagem considerados, destaca-se que aqueles em-
basados em Al foram fundamentais para lidar com a propriedade de desconhecido inerente
ao ambiente de jogo FIFA. Com relagdo ao método AG-RNC-M, os resultados obtidos
mostraram o enorme ganho na construcdo de RNCs automatizadas em termos do ni-
mero de parametros, o que é interessante no contexto de agentes jogadores que atuam em
ambientes complexos em tempo real, diminuindo o espago necessario para armagzenar a
RNC gerada e acelerando o tempo de processamento. Além disso, o referido método tem
potencial de ser utilizado em diversos problemas que envolvem classificacao de imagens.

Apesar dos bons desempenhos obtidos pelos agentes jogadores implementados no pre-
sente trabalho, os autores identificaram diversas fragilidades relacionadas a cada abor-
dagem ao fim de cada capitulo. De modo geral, sdo sugeridas as seguintes técnicas na

intencao de produzir melhores resultados:

(d Motivados pela dindmica bem-sucedida seguida por outras equipes de pesquisa de
jogos (tais quais a DeepMind e OpenAl), os autores pretendem aproveitar a experi-
éncia adquirida com o estudo realizado neste trabalho para investigar a combinagao
de métodos de Al com ARP, o que atenuard as limitagoes da supervisao nos agentes

automaticos.

1 Investigar uma nova forma de representacao de ambiente que combine as informagdes
dos pizels brutos produzidas pelas imagens de jogo com as informacoes espaciais dos
elementos geradas pelas TDOs a fim de enriquecer ainda mais a percepc¢ao de estado

de um agente inteligente.

(1 Investigar a utilizacao de redes neurais recorrentes no processo de tomada de decisao

em agentes jogadores.

[ Efetuar um estudo acerca de abordagens incrementais de Al (contexto de on-line
learning) de modo a auxiliar no processamento eficiente das demonstragoes produ-

zidas por um supervisor humano.

Por fim, destaca-se que as técnicas aqui investigadas servirao de base para o trabalho
de Doutorado a ser iniciado pela equipe desenvolvedora da presente pesquisa de Mestrado,
o qual terd como objetivo geral a confeccao de um agente autéonomo inteligente capaz de

extrair informagoes das imagens do jogo para treinar seu modelo de decisao com base no
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perfil de seus adversarios em tempo real. Esta abordagem sera utilizada em jogos digitais
projetados para criangas com disttrbios psicolégicos em um contexto de medicina, nos
quais os agentes inteligentes que interagem com os jogadores humanos (criancas) adaptam-
se as especifidades cognitivas de cada crianca, melhorando a sua experiéncia durante o

entretenimento e estimulando o aprimoramento de suas limitacoes.
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