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RESUMO

Dentre as areas abordadas na Computagao, a evolugao da Inteligéncia Artificial vem se
destacando, em especial na area de jogos. O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento
de um agente inteligente capaz de jogar miultiplos jogos. Para isto, primeiramente foi
realizado um estudo sobre os conceitos necessarios, os quais constituem toda a funda-
mentacao tedrica deste trabalho. Visando a abstragdao de conceitos de aprendizado de
maquina e processamento de imagens, foram utilizadas as bibliotecas Keras e Gym. Sao
apresentados modelos de Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina, Aprendizagem
Profunda, Aprendizagem por Reforco, Aprendizagem por Reforco Profundo, Aprendiza-
gem Q e Ator Critico de Vantagem Assincrono, adaptados para o contexto deste trabalho.
Este trabalho realizou o levantamento do estado da arte na area de algoritmos para jogar
jogos genéricos, apresentando os trabalhos que possuem maior relevancia para o contexto
atual. Agentes projetados para jogar efetivamente multiplos jogos devem possuir a capa-
cidade de adaptacao ao ambiente no qual se encontram, determinando assim quais acoes
melhor se adequam a cada situacdo. A qualidade de um agente é medida pela distancia
entre suas pontuagoes e as pontuagoes obtidas por jogadores humanos. Este trabalho
apresenta o desenvolvimento de um agente capaz de jogar multiplos jogos, sem a ne-
cessidade de definir regras previamente, recebendo apenas a imagem da tela do jogo, a
pontuacao atual e se o estado atual representa um estado de fim de jogo. Para isto sao
apresentados os diagramas do desenvolvimento do agente, em conjunto com suas repec-
tivas informagoes. Para provar a eficiéncia do agente, as pontuacoes obtidas nos jogos
Space Invaders, Breakout, Demon Attack e Kung Fu Master foram comparadas com as

pontuagcoes obtidas por jogadores humanos.

Palavras-chave: Algoritmos para Jogar Jogos Genéricos. Inteligéncia Artificial. Atari
2600.






ABSTRACT

Among the areas addressed in Computing, the evolution of Artificial Intelligence has been
highlighting, especially in the area of games. The aim of this paper is the development
of an intelligent agent capable of multiplayer games. For this, a study was first made on
the necessary concepts, which constitute all the theoretical foundations of this work. For
the abstraction of machine learning and image processing concepts, we used the Keras
and Gym libraries. This paper presents the definition of models of Artificial Intelligence,
Machine Learning, Deep Learning, Reinforcement Learning, Deep Reinforcement Lear-
ning, Q Learning, and Asynchronous Advantage Actor-Critic adapted to the context of
this work. This paper surveyed the state of the art in the area of algorithms for playing
generic games, presenting the works that are most relevant to the current context. Agents
designed to effectively play multiple games must have the ability to adapt to the envi-
ronment in which they find themselves, thus determining which actions best suit each
situation. The quality of an agent is measured by the distance between its scores and
the scores obtained by human players. This paper presents the development of an agent
capable of playing multiple games without the need to define rules in advance, receiving
only the game screen image, the current score and whether the current state represents
an endgame state. For this, the diagrams of agent development are presented, together
with their respective information. To prove the effectiveness of the agent, the scores ob-
tained in the Space Invaders, Breakout, Demon Attack, and Kung Fu Master games were

compared to the scores obtained by human players.

Key-words: General Game Playing. Artificial Intelligence. Atari 2600.
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1 INTRODUCAO

A implementacao de um algoritmo capaz de jogar jogos adequadamente de modo
similar a um jogador humano experiente ainda ¢ um desafio para a computacao atual.
Este desafio é constituido principalmente na definicdo de como um programa adquire
conhecimento. Nas tultimas décadas, as abordagens utilizadas para que o agente possa
determinar seu préximo passo, tém apresentado uma constante evolugao, a maior parte
deste crescimento ocorrendo por conta do foco na area de Inteligéncia Artificial (IA) e
sua crescente necessidade de ambientes de testes adequados. Dentro da area de IA, os
jogos representam ambientes de testes para os modelos desenvolvidos, possibilitando a
realizacao de testes em inimeras situacoes distintas apenas trocando o jogo selecionado.

A necessidade de definir regras e caracteristicas especificas de um jogo para desen-
volver algum algoritmo capaz de jogé-lo pode impedir a reutilizacdo do mesmo em jogos
com regras diferentes. Mesmo que a mudanca de jogo nao seja tao brusca, visualmente
jogos como Xadrez e Damas sao similares, ja que ocorrem exatamente no mesmo tabuleiro
e possuem um numero similar de pegas, mas pequenas diferencas entre a aparéncia destas
pecas e suas respectivas formas de movimentagao acarretam em jogos completamente dis-
tintos. Por outro lado, proporcionar ao algoritmo a capacidade de se adaptar a um jogo
do qual as regras nunca lhe foram apresentadas é uma tarefa complexa e desafiadora.

Atualmente, o desafio consiste em determinar quais técnicas de deteccao dos ele-
mentos presentes no ambiente do jogo e quais métodos de aprendizado serao utilizadas
em conjunto. Assim um agente pode determinar quais elementos do ambiente deve le-
var em consideracdo no momento, possibilitando a obtencao da melhor acao que deve
selecionar para maximizar suas chances de vitéria ou progresso no jogo a longo prazo.
Para diminuir a distancia do desempenho em jogos entre jogadores humanos e agentes
de TA, muitos profissionais da area vém empregando constante esforco para desenvolver
otimizagoes heuristicas e modelos de Aprendizado de Maquina (AM) capazes de atingir
resultados satisfatorios.

O grupo DeepMind (2019), lider em pesquisa de IA e sua aplicagdo para um im-
pacto positivo, desenvolve programas que podem aprender e resolver qualquer problema
complexo sem precisar ser ensinado. Ao implementar suas pesquisas no campo dos jogos,
um campo de treinamento util e flexivel, o agente desenvolvido foi capaz de aprender a
jogar mais de 40 titulos de Atari 2600 completamente diferentes, apenas com o forneci-
mento de pizels brutos de entrada para o agente. Na matéria publicada pelo AlphaStar
(2019), membros do grupo DeepMind, é apresentado um programa para jogar StarCraft
II, a primeira IA a derrotar um grande jogador profissional. Embora antes disso tenham
havido sucessos significativos em wvideo games, até o momento, as técnicas de IA tém

lutado para lidar com alguns jogos de estratégia.
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1.1 Motivacao

Determinar a eficicia de um modelo é uma tarefa complexa, uma vez que o grau de
dificuldade envolvido em executar testes nao é trivial. Jogos proporcionam um ambiente
livre de influéncia externa, perfeito para validar a eficicia de um modelo, permitindo que
o agente desenvolvido seja submetido a multiplos ambientes de testes com contextos e
objetivos distintos. Benchmarks em jogos possibilitam a deteccdo de pontos de melhoria
ou correcoes que podem ser necessarias em um modelo de AM.

Conforme Bowling et al. (2006), os jogos sao criados para entretenimento, simu-
lacao ou educacao, embora eles proporcionem 6timas oportunidades para aplicagoes de
algoritmos de AM. A variedade de contextos possiveis e os problemas decorrentes dos
mesmos sao limitados apenas pela implementagao do préprio jogo, além é claro da indus-
tria de games estar em um estado de evolugao constante. Consequentemente, os jogos
que utilizam de técnicas de AM atrairiam a atencdo para o campo.

Segundo Serafim et al. (2017), os jogos sao frequentemente usados como ambientes
para testar diferentes algoritmos e técnicas. Algumas caracteristicas que contribuem para
a popularidade destes ambientes estao ligadas a complexidade, ao determinismo, a entrada
limitada de dados, a quantidade de pizels presentes na tela e ao grande impacto em
relacdo a exposicao ao publico, acarretando em um aumento no interesse e importancia
da pesquisa utilizando jogos digitais com ambiente de testes.

Segundo AlphaStar (2019), os jogos sdo usados hd décadas como uma maneira
importante de testar e avaliar o desempenho dos sistemas de IA. A medida que as capa-
cidades crescem, a comunidade académica busca jogos com complexidade crescente que
incorporem elementos de IA de maior complexidade, necessarios para resolver problemas

cientificos e do mundo real.

1.2 Objetivos

Tem-se como objetivo geral deste trabalho a construgao de um agente voltado ao
tema de Algoritmos para Jogar Jogos Genéricos (GGP) utilizando AM capaz de determi-
nar o contexto do jogo ao qual foi submetido. Este agente deve receber apenas a imagem
do estado atual do jogo e a quantidade de vidas restantes na tentativa atual, eliminando
a necessidade de desenvolver métricas para que o agente determine os elementos centrais
do jogo, de forma que o foco do agente permaneca em como jogar adequadamente o jogo
e nao em extrair as features.

Este trabalho é fortemente inspirado por Mnih et al. (2015), no qual os autores
apresentam um modelo de agente capaz de obter resultados similares ao de um humano
experiente em muitos dos jogos testados. Como objetivo especifico, este trabalho visa
desenvolver um agente que demonstre um desempenho similar aos de um humano em

multiplos jogos.
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1.3

Planejamento do Trabalho

Nesta secao, sera apresentado o planejamento utilizado para atingir os objetivos

propostos por este trabalho. As etapas sdo as que seguem.

14

. Definir um tema: Selecionar um tema de pesquisa para o trabalho de conclusao

de curso;

. Investigar o estado da arte: Fazer um estudo em relacao aos trabalhos relacio-

nados ao tema selecionado;

Selecionar trabalhos relacionados: Determinar a relevancia dos trabalhos rela-

cionados para este trabalho;

Estudar conceitos: Estudar os conceitos apresentados nos trabalhos relacionados

selecionados;

Investigar possivel abordagem: Determinar quais técnicas devem ser utilizadas

neste trabalho;

Desenvolver protétipo: A partir dos conceitos estudados, desenvolver um protoé-

tipo;

Expandir protétipo: Incrementar o prototipo desenvolvido;

. Realizar testes: Validar o agente proposto em multiplos jogos;

Registrar trabalho realizado: Registrar os conceitos, técnicas utilizadas e formas

de validagao do agente proposto no trabalho de conclusao de curso.

Organizacao Deste Trabalho

Capitulo 2 Fundamentacao Teodrica: Conceitos ligados ao trabalho proposto.

Capitulo 3 Trabalhos Relacionados: Apresentacao da metodologia de pesquisa e

seu resultado.

Capitulo 4 Desenvolvimento: Apresentacao do conjunto de atividades que foram

realizadas.
Capitulo 5 Resultados: Apresentacao dos resultados obtidos neste trabalho.

Capitulo 6 Consideracoes Finais: Contém as consideracoes finais sobre o trabalho

realizado.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sao apresentados os fundamentos teéricos necessarios para o en-
tendimento do presente trabalho. O capitulo sera estruturado da seguinte maneira: na
secao 2.1 é apresentado o conceito de GGP; na secao 2.3 é apresentado o conceito de
[A para jogos e, em sequéncia, técnicas utilizadas no contexto GGP; na secdo 2.4 serdao

apresentadas as bibliotecas utilizadas neste trabalho.

2.1 Algoritmos para Jogar Jogos Genéricos

O termo GGP é designado para algoritmos que sejam aptos a jogar mais de um jogo
com sucesso. Em jogos como o xadrez geralmente sao empregados algoritmos especificos,
com heuristicas projetadas para maximizar suas proprias chances de vitéria utilizando
caracteristicas especificas do jogo, barrando assim a utilizagdo deste algoritmo em algum
outro jogo. A menos que o jogo seja alguma variagdo do Xadrez, o algoritmo heuristico
tende a nao conseguir joga-lo adequadamente.

Um algoritmo heuristico desenvolvido para jogar Xadrez nao possui a capacidade
de jogar adequadamente o jogo Othello, mesmo que ambos ocorram em ambientes simi-
lares. Um algoritmo proposto dentro do contexto de GGP possui a capacidade de jogar
eficientemente jogos pouco similares. Algoritmos voltados para competicoes de GGP ge-
ralmente sao testados em jogos distintos comprovando, assim, a capacidade do algoritmo
de se adaptar de maneira eficiente ao ambiente em que foi submetido.

Segundo os autores Browne et al. (2019), ao longo da maior parte da histéria, as
regras dos jogos eram transmitidas verbalmente. Um dos aspectos que pode contribuir
para comprovar a veracidade de um conjunto de regras de um jogo é a facilidade com a
qual um conjunto de regras é explicado e compreendido. Jogos com descri¢oes de regras
extremamente longas e detalhadas s@o menos provaveis de terem sido jogados ao longo
da historia do que jogos com regras que podem ser explicadas facilmente.

De acordo com os autores Sheng e Thuente (2011), um agente destinado a GGP é
projetado para cobrir uma grande variedade de jogos, incluindo jogos single-player, jogos
para dois jogadores, jogos multiplayer, jogos de turnos ou simultaneos, jogos competiti-
vos ou cooperativos. Os agentes devem se adaptar automaticamente nao sb para jogar
adequadamente os jogos, mas devem joga-los de maneira eficiente, geralmente superando
a capacidade de um jogador humano.

Os autores Dockhorn e Apeldoorn (2018), apresentam o desenvolvimento de agente
para GGP capaz de lidar com multiplos tipos de problemas diferentes, interpretar de
maneira adequada o ambiente e determinar de forma automética quais agoes devem ser
selecionadas considerando as informacdes do ambiente que estejam a sua disposicdo. E

um dos principais objetivos de longo prazo nas pesquisas na area de TA.
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2.2 Multiple Arcade Machine Emulator

Emuladores proporcionam a oportunidade de se virtualizar uma méaquina, seja ela
um computador ou um console, possibilitando a execucao de programas e softwares que
tenham sido desenvolvidos especificamente para aquela arquitetura.

O Multiple Arcade Machine Emulator (MAME) ¢ um emulador de cédigo aberto.
O qual tem como principal objetivo preservar preservar décadas de jogos historicos de
arcade, computadores e consoles. Como a tecnologia continua a avancar, o MAME impede
que estes importantes sistemas vintage sejam perdidos e esquecidos (MAMEdev Team,

2019). Na Figura 1 pode-se observar a tela inicial do emulador.

Figura 1 — Tela inicial do emulador MAME

Driver Loaded [ __empty]

MAME 0.208 ( 35778 / 35778 machines (72 BIOS) )

"88 Games Infos
General Info
W Romset 88games

Not \,‘n.; i [ Year 1988
Mecha 96 Flag Ra"y Manufacturer Konami

Not Mechanical 'L Of A Day (Project) (Cash set) (PROCONN) Driver Is Parent
Category Overall Working
Favorites 005 Graphics 0K

BIOS Sound 0K
Not BIOS 007: GoldenEye (handheld) Mechanical Machine

Parents 1 on 1 Government (Japan) Requires Artwork

Clones Requires Clickable Artwork
M:QE%(MH 10 X 10 (Barcrest) (MPU4) (T20 0.2) Support Cockall

Year h N
Save Supported 2 " Yes
Save Unsupported Screen Orientation Horizontal

CHD Required Requires CHD No
No CHD Required v ROM Audit Disabled
Vertical Screen _— 0 0 0 Samples Audit Disabled

gs:tﬁ::t::l tS;reen Configure Options
Configure Machine
Plugins
Exit

Romset: 88games
1988, Konami
Driver is parent
Overall: Working
Graphics: OK, Sound: OK

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.3 Inteligéncia Artificial

O dominio de TA consiste principalmente em agoes nas quais o computador nao
tem facilidade em realizar, como reconhecer rostos, falar algum idioma ou ser criativo. Na
Figura 2, encontra-se a tela inicial do jogo Golden Axe, que para sua época representava
um grande avango no campo de A para jogos. O jogo contava com inimigos que passavam

correndo pelo jogador e depois atacavam o jogador por tras.
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Figura 2 — Telas iniciais do jogo Golden Axe MAME

OSEGA 1989

©OSEGA1989 SE@/AXI L O) - ——

Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com os autores Galway, Charles e Black (2008), a drea de IA para jogos
representa a implementacao de um conjunto de algoritmos e técnicas da IA tradicional e
moderna, com o objetivo de fornecer solugoes para uma série de problemas dependentes
do ambiente do jogo.

Segundo os autores Millington e Funge (2009), a TA, na maioria dos jogos moder-
nos, aborda trés topicos fundamentais: a capacidade de mover personagens, a capacidade
de tomar decisoes sobre onde se mover e a capacidade de pensar de maneira tatica ou

estratégica em relagdo ao ambiente em que se encontram.

2.3.1 Aprendizado de Maquina

O AM é uma das muitas aplicacoes da area de IA que fornece aos sistemas a
capacidade de aprender e se aprimorar de forma automatica a partir de ciclos de iteragoes,
onde por meio destas iteracoes e da andlise dos dados fornecidos a aplicacdo, a mesma
passa a se ajustar, possuindo assim a capacidade de determinar qual a acao mais adequada
a tomar no momento de forma automatica.

Segundo Furnkranz (2001), o AM tornou-se uma das principais areas em IA. Onde
inevitavelmente os algoritmos que utilizam técnicas de AM rivalizam e superam as capa-

cidades humanas na maioria dos jogos relacionados a estratégia ou coordenacao motora.

2.3.2 Aprendizagem Profunda

A definigdo de Aprendizagem Profunda (AP) consiste em um tema emergente den-
tro do campo de TA. Consiste em uma subcategoria de AM que enfatiza a possibilidade de
aprendizado com uso em redes neurais. A AP realiza o treinamento de um modelo com-
putacional para que o mesmo possa detectar padroes nos dados aos quais foi submetido,

visando assim aproximar solugoes com base na generalizagao destes dados.
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De acordo com Bengio et al. (2009), técnicas ligadas a algum modelo de AP visam
o aprendizado de hierarquias com recursos de niveis mais altos em relacdo a hierarquia
formada pela composicao de niveis inferiores. Os recursos de aprendizado em varios
niveis de abstracdo permitem que o sistema aproxime respostas de fungoes complexas
que mapeiam a entrada para uma saida diretamente ligada aos dados, sem depender de
recursos criados manualmente.

Segundo os autores Justesen et al. (2019), a rapida evolugao dos métodos de apren-
dizagem profunda é, sem duvida, devido a convenc¢ao de comparar os resultados em con-
juntos de dados disponiveis publicamente. Uma convencao semelhante na area de IA, é
a de usar ambientes de jogo para comparar algoritmos de jogo, nos quais métodos sao

classificados com base em sua capacidade de marcar pontos e vencer em jogos.

2.3.3 Aprendizado por Reforgo

Técnicas de Aprendizado por Refor¢o (AR) permitem que o agente possua a ca-
pacidade de alterar o seu comportamento baseando-se em respostas obtidas do ambiente.
Em alguns casos, o agente pode atingir o minimo global para um determinado problema,
ou seja, existe a possibilidade de minimizar a quantidade de erros cometidos em um de-
terminado ambiente de jogo. Um esquema simples do funcionamento da um agente de

AR pode ser visto na Figura 3.

Figura 3 — Esquema simplificado de um modelo de Aprendizagem por Reforgo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 3, apresenta um esquema classico de AR, adaptado para jogos digitais,
onde é fornecido ao agente um estado e uma recompensa, os quais podem ser representados
por uma imagem da tela e uma pontuacio respectivamente. Como resposta o agente
devolve uma acao para o jogo.

Os autores Millington e Funge (2009), apresentam que o AR é o nome dado a uma

variedade de técnicas de aprendizado baseadas na experiéncia. Um algoritmo baseado em
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reforco possui trés componentes fundamentais, sendo elas uma estratégia de exploracao
para testar diferentes agoes ligadas ao jogo, uma funcao de reforco que determina de
quanto ¢ a recompensa de uma determinada agao e uma regra de aprendizado que une as
duas primeiras caracteristicas.

Assim como apresentado por Jeerige, Bein e Verma (2019), o AR é uma classe
de modelos de AM onde o processo de aprendizagem é baseado em respostas avaliativas
sem qualquer sinal supervisionado. O AR tem como objetivo criar agentes semelhantes a
humanos, que aprendem por tentativa e erro, apenas com recompensas ou punigoes, para
desenvolver estratégias bem sucedidas que eventualmente levem as maiores recompensas

de longo prazo.

2.3.4 Aprendizado por Refor¢o Profundo

Modelos de Aprendizado por Refor¢co Profundo (ARP) consistem em combina-
¢oes de modelos tradicionais como AR e AP, proporcionando redes com a capacidade de
aprendizagem profunda, mas com caracteristicas de pontuacgdo. A Figura 4 mostra que a
unica diferenga entre um agente de ARP e AR tradicional, estd na presenca de uma rede

utilizada no aprendizado do proprio agente.

Figura 4 — Esquema simplificado de um modelo de Aprendizagem por Reforco Profundo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Segundo os autores Torrado et al. (2018) um agente de ARP aprende através
de interagoes com um ambiente dindmico e equilibra a troca de recompensas entre o
planejamento de longo prazo e curto prazo, ou seja, determina quais acdes sao vantajosas
a curto e longo prazo. Agentes de ARP sao constituidos essencialmente pela combinacao
entre modelos de AR e AP.

2.3.5 Aprendizagem Q

Aprendizagem Q (AQ) é um modelo de AR aprimorado com politicas que procuram
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encontrar a melhor a¢do a ser tomada em relacao ao estado atual do ambiente fornecido. A
funcao de aprendizagem utiliza agoes aleatorias e, portanto, procura agoes que maximizem
a recompensa total. Modelos de AQ prezam pela qualidade da solu¢ao, mesmo que para
obter solugoes de maior qualidade, o tempo gasto em busca da solugao seja maior. Um
agente de AQ armazena os estados encontrados e sua melhor resposta em uma tabela

para permitir comparacoes entre estados, o que pode ser visto na Figura 5.

Figura 5 — Funcionamento de um agente de Aprendizagem Q
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Segundo os autores Millington e Funge (2009), técnicas de AQ dependem de pos-
suir o problema representado de uma maneira particular. Com essa representacao, ele
pode armazenar e atualizar informagoes relevantes a medida que explora acdes possiveis.
Modelos de AQ tratam o mundo do jogo como uma méaquina de estados. A qualquer
momento, o algoritmo estd em algum estado, o qual deve codificar todos os detalhes
relevantes sobre o ambiente e os dados internos do personagem. Assim, se a saide do
personagem ¢ significativa para o aprendizado, e se o personagem se encontra em duas
situagoes idénticas com dois niveis de satde diferentes, entdo ele os considerard como

estados diferentes. Qualquer informacgao nao incluida no estado nao pode ser aprendida.

2.3.6 Ator Critico de Vantagem Assincrono

De acordo com os autores Mnih et al. (2016) o modelo de Ator Critico de Vantagem
Assincrono (A3C) é mais rdpido, mais simples, mais robusto e capaz de obter pontuagoes
superiores quando comparado com técnicas de tradicionais ARP. O modelo é capaz de
funcionar em espacos de ac¢oes continuos e discretos.

A estrutura de um agente A3C consiste em ciclos de iteragdes nos quais um agente
denominado de trabalhador repete as mesmas agoes até que o resultado seja satisfatorio.
Uma estrutura simplificada para um agente A3C pode ser vista na Figura 6.

As principais caracteristicas de uma rede A3C sao:
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Figura 6 — Funcionamento de um agente A3C
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Fonte: Elaborado pelo autor.

e Rede Global: No A3C, ha uma rede global e varios agentes, cada um com seu

proprio conjunto de parametros de rede

e Agentes: Cada um desses agentes interage com sua propria copia do ambiente ao

mesmo tempo em que os outros agentes estao interagindo com seus ambientes.
e Gradiente de perdas: Vetor que aponta para a concentragao de perdas do agente.

e Perda de politica: Corresponde a propagacgao das probabilidades de agao

2.4 Bibliotecas

Sendo as bibliotecas uma cole¢do de classes, fungoes e variaveis escritas para fa-
cilitar o desenvolvimento de aplicagoes, foi decidido que a utilizacao das mesmas seria
necessaria para o desenvolvimento deste trabalho. A utilizacao de bibliotecas possibilita
a abstracao de conceitos basicos de programacao, possibilitando que os esforcos gastos
com a implementagao de um agente para GGP sejam feitos de forma objetiva. O uso de
bibliotecas permite que o tempo que seria gasto desenvolvendo fun¢des como detectores
de posicoes para personagens ou a base de um modelo de AM seja utilizado para realizar

testes e otimizagoes que possivelmente terdo impacto no desempenho do agente.

2.4.1 MameVirtualPlayer

Para utilizar o emulador MAME como ambiente de simulagdo em conjunto com
a linguagem de programacao Python, ¢ necessaria a utilizacao de algum intermediador.

Levando em conta a facilidade de utilizacao do intermediador, foi inicialmente escolhida
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a biblioteca MameVirtualPlayer. Proposta e desenvolvida por Dora (2018), a MameVir-
tualPlayer é uma biblioteca para substituicdo de um jogador no emulador MAME por
uma A, utilizavel na pratica. Por ter sido desenvolvida com o intuito de ser utilizada em
conjunto com o emulador MAME a biblioteca ¢é de facil utilizagao no contexto atual.

A biblioteca MameVirtualPlayer permite abstrair a parte da comunicagdo com o
emulador MAME e o agente desenvolvido, além de possibilitar a utilizacao da linguagem
de programacao Python para o desenvolvimento do agente. A biblioteca fornece func¢oes de
deteccao de Sprites e localizagdes dos mesmos no ambiente do jogo em tempo de execucao.
A Figura 7 mostra como as fungdes da biblioteca MameVirtualPlayer interagem com o
emulador MAME.

Figura 7 — Arquitetura da biblioteca MameVirtualPlayer
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Fonte: Adaptado de Dora (2018)

2.4.2 Gym

Segundo Gym (2019), o Gym é um kit de ferramentas para desenvolver e comparar
algoritmos de aprendizado por refor¢o. Ele nao faz suposi¢oes sobre a estrutura do seu
agente e é compativel com qualquer biblioteca de computacao numérica, como TensorFlow
ou Theano. A biblioteca é uma colecao de problemas de teste e ambientes que vocé pode
usar para elaborar seus algoritmos de aprendizado por reforgo. Esses ambientes tém uma
interface compartilhada, permitindo a escrita de algoritmos gerais.

A biblioteca Gym possui ambientes de emulagdo que permitem aos desenvolvedores
efetuarem testes em seus algoritmos de AR. Dentre estes ambientes, encontra-se um
emulador de Atari 2600. A Figura 8 mostra os jogos Space Invaders e Breakout emulados
na biblioteca Gym.

Por se tratar de uma biblioteca com foco em testes de algoritmos de AR, a bi-

blioteca Gym facilita a obten¢do de informagoes que estao presentes em multiplos jogos.
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Figura 8 — Space invaders e breakout na biblioteca Gym

Fonte: Elaborado pelo autor.

Sempre que um agente envia uma ac¢ao para a biblioteca, recebe como resposta a imagem
da tela, a recompensa, a confirmacao de que a partida ainda ndo terminou e informacoes

especificas do jogo em execucao.

2.4.3 Keras

Para a implementacao das redes necessarias neste trabalho, foi selecionada a biblio-
teca Keras com base na facilidade de uso e variagoes de redes disponiveis para a utilizacao,
possibilitando testes com multiplos tipos de modelos e Frameworks sem grandes alteracoes
no cédigo do agente.

O Keras é¢ uma API de alto nivel de redes neurais com codigo aberto, escrito em
Python e capaz de executar em cima de TensorFlow, CNTK, ou Theano. Foi desenvolvido
com foco em permitir a experimentacao rapida. Ser capaz de ir da ideia ao resultado com
o menor atraso possivel é a chave para fazer uma boa pesquisa (KERAS, 2019). Os

possiveis Frameworks para o Keras possuem as seguintes caracteristicas:

e CNTK: O CNTK ¢é o Framework de aprendizagem profunda de codigo aberto
da Microsoft. A biblioteca inclui rede neurais profundas de feed-forward, redes

convolucionais e redes recorrentes.

e Theano: Escrito em Python, Theano é uma biblioteca que lida com matrizes multi-
dimensionais, como o Numpy. Usado com outras bibliotecas, ¢ bem adequado para

exploragao de dados e destinado a pesquisa.
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e Tensorflow: O Tensorflow foi criado pela Google com o intuito de substituir o

Theano. Possui ferramentas para apoiar o aprendizado por reforgo.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta a abordagem utilizada na busca de trabalhos relacionados
ao topico principal deste trabalho. Para isto, a secdo 3.1 apresenta os critérios utilizados
durante a pesquisa. Os resultados da pesquisa sdo apresentados na secao 3.2. Por fim as

consideracoes do capitulo sao apresentadas na secao 3.3.

3.1 Método de Pesquisa

Foi realizada uma pesquisa em torno do tema de GGP objetivando fazer um levan-
tamento do estado da arte. Para este fim, foram utilizadas as plataformas Google Scholar?
e IEEE Xplore Digital Library®, nas quais foi utilizada a string de busca ((general game
playing) AND ((deep learning) OR (deep reinforcement learning) OR (machine learning)
OR (convolutional neural network) OR (reinforcement learning)))

O critério de filtragem utilizado consiste em uma escala de relevancia em relacao

ao presente trabalho, como pode ser visto a seguir:

e Nao Relevante: Artigos que apresentassem algo relacionado a GGP mas nao se

adequavam ao objetivo deste trabalho.

e Relevante: Artigos que apresentavam contribuicoes para este trabalho, como apli-

cagoes de algoritmos de AM em GGP.

e Muito Relevante: Artigos que apresentam seus préprios modelos com foco em

GGP com desempenhos superiores a outros modelos.

3.2 Resultados da Pesquisa

Apos determinar qual a relevancia de cada um dos artigos obtidos em relagao ao
objetivo deste trabalho, foram selecionados 10 artigos que possuem fundamentos e propos-
tas importantes para a realizacao do trabalho. Segue a andlise dos artigos selecionados.

Os autores Sheng e Thuente (2011) apresentam um agente destinado a GGP que
isola a cobertura de pesquisa heuristica para a tomada de decisoes contextuais, criando
assim uma arvore de decisdo. Os autores avaliam a influéncia de caracteristicas do jogo
em relacao ao contexto de decisao e ndao de todo o jogo. O agente proposto apresenta
melhorias significativas em relacdo a tomada de decisdes baseada em contexto para os
jogos testados, os quais incluiam Tic-Tac-Toe e Othello.

No trabalho de Mnih et al. (2013), é apresentado um modelo de AP utilizando
técnicas de ARP para GGP chamado de Rede Profunda Q (RPQ), o qual é submetido a

testes em jogos do Atari 2600 sem a necessidade de incorporar informagcoes especificas dos

Disponivel em <https://scholar.google.com.br/>

2 Disponivel em <https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp>
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jogos que seriam executados, usando apenas pizrels brutos como entrada para os testes.
Para demonstrar a eficacia de seu algoritmo, os autores apresentam que o desempenho
obtido supera o desempenho de um jogador humano experiente nos jogos Breakout, En-
duro e Pong, mas mostram também que os resultados em jogos como Q * bert, Seaquest
e Space Invaders nao superam os de um jogador humano.

O modelo apresentado por Guo et al. (2014) tem como objetivo principal construir
um agente de Atari 2600 capaz de jogar em tempo real superior a agentes baseados
no modelo RPQ. A ideia central é utilizar agentes baseados em planejamento lento
para fornecer dados de treinamento para uma arquitetura de AP capaz de reproduzir
acoes em tempo real. Sao propostos trés modelos de agentes distintos, onde todos o
trés agentes utilizam a mesma base, entretanto possuem pequenas diferencas em relacao
a forma que tratam os dados de entrada. As abordagens apresentadas podem atingir
resultados superiores aos obtidos com RPQ, entretanto para isto é necessario desacelerar
0 jogo, proporcionando mais tempo de processamento para o agente desenvolvido.

No trabalho desenvolvido por Mnih et al. (2015), os autores aprimoram um agente
baseado no modelo RPQ, que pode aprender politicas dos jogos diretamente de dados
sensoriais de alta dimensao. Sendo capaz de combinar as técnicas de ARP com Redes
Neurais Profundas (RNP), o objetivo do agente proposto é o de selecionar agdes de uma
maneira que maximize o score futuro cumulativo, visando atingir a fun¢ao de 6timo valor,
que nada mais é do que a soma das recompensas recontada a cada iteracao. O algoritmo
proposto foi testado com 49 jogos distintos, nos quais jogos como Breakout e Boxing
obtiveram scores de pelo menos dez vezes o que foi obtido por um jogador experiente.

Os autores Singal, Aggarwal e Dutt (2017) tém como principal objetivo comparar
algoritmos de ARP com AR tradicionais em um ambiente virtual em relagao ao seu desem-
penho, velocidade de aprendizado, capacidade de explicar decisdes humanas e capacidade
de extrair recursos do ambiente de decisdo. Sao apresentadas implementacoes de modelos
de AR tradicionais, como Imitation Learning e dois modelos recentes, sendo o primeiro
deles o Q-Learning e o segundo modelo um algoritmo de ARP. O jogo utilizado nos testes
¢ um jogo de plataforma desenvolvido pelos proprios autores do trabalho com a finalidade
de validar os algoritmos. Neste trabalho, foram comparados os resultados obtidos pelos
algoritmos com quinze jogadores humanos. Enquanto o desempenho das técnicas mais
atuais se manteve constante, os resultados do algoritmo de Imitation Learning variavam
de acordo com a experiéncia dos jogadores humanos.

No trabalho apresentado por Serafim et al. (2017), é introduzida uma arquitetura
de rede para resolver um problema de aprendizagem supervisionada, a classificacdo de
um conjunto de dados manuscrito e um problema de aprendizado por reforco aplicado
a um jogo do género Tiro em Primeira Pessoa (FPS). Para jogar o jogo foi utilizada
uma adaptagdo de uma RP(Q. Para demonstrar os resultados do trabalho é utilizada uma

plataforma baseada no jogo Doom, onde os autores apresentam que a arquitetura utilizada
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é capaz de resolver tanto o problema de aprendizagem supervisionada e problemas de
ARP, onde em um dos ambientes utilizados o agente consegue aprender sem auxilio os
objetivos do jogo.

Os autores Li et al. (2018) abordam o tema de GGP para jogos de luta, com a carac-
teristica corriqueiramente denominada 2.5D, a qual possui a possibilidade de movimento
limitado em um eixo de profundidade. O artigo aborda o problema que a ambiguidade de
apari¢des visuais como altura ou profundidade de um personagem do jogo podem causar
nas detecgoes. Considerando a maneira como ¢é tratado o estado atual de um jogo 2.5D,
a similaridade entre as agoes de um personagem que efetuou um pulo ou um personagem
que se deslocou no eixo de profundidade se torna um problema durante a interpretacao
desta situacao pelo algoritmo utilizado. Para solucionar este problema, os autores pro-
poem uma arquitetura de ARP que estende uma rede A3C, a qual se referem como A3C
+, que adiciona recursos de ac¢oes recorrentes como parte das entradas para a rede.

No trabalho dos autores (DOCKHORN; APELDOORN, 2018), é proposto um
novo modelo de agente de aprendizado com foco em GGP. O agente proposto possui
a capacidade de aprender jogando um mesmo jogo repetidamente, guardando o melhor
resultado obtido através de escolhas randomicas baseadas na melhor escolha anterior para
a situacao atual. Apos efetuar uma escolha, o agente pode adaptar seu comportamento
visando obter o melhor score possivel no momento. O agente primeiro aprende a mecanica
do jogo através de técnicas de AM, em seguida extrai conhecimento simbodlico baseado
em cada uma das mecénicas detectadas. Quando uma nova fase é apresentada ao agente,
ele é capaz de revisar seu conhecimento e desenvolver uma nova abordagem.

O trabalho dos autores (JEERIGE; BEIN; VERMA, 2019), apresenta reprodugoes
de pesquisas existentes relacionadas a ARP e jogos. Para os testes foi utilizado o jogo
Breakout para o Atari 2600 em que o agente aprende o controle das politicas usando
abordagens de ARP. Os autores exploram as técnicas A3C e RPQ), as quais sao utilizadas
para treinar agentes inteligentes que possuam a capacidade de interagir com o ambiente.
Como resultado para a comparacao entre os dois algoritmos implementados os autores
apresentam que a técnica de se sobressai em relacao a RPQ, ja que a segunda técnica
necessita de uma placa de video poderosa para treinar rapidamente.

Os autores (JUSTESEN et al., 2019) apresentam uma revisao dos avangos recentes
recente em relagao a AP e GGP. Sao apresentados os avangos nos modelos de Aprendizado
Supervisionado, Nao supervisionado, AR, Modelos Hibridos e Modelos Evolutivos. O
panorama, geral para os géneros de jogos Arcade, Racing, FPS, Open-World, Real-time
Strategy, Team Sports, Text Adventure é apresentado como um dos objetivos principais
do trabalho. Alguns dos trabalhos revisados aplicam o aprendizado supervisionado para
imitar comportamentos dos registros do jogo, enquanto outros sao baseados em métodos

que aprendem um modelo do ambiente.
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3.3 Consideragoes do Capitulo

Através do levantamento do estado da arte realizado, nota-se a variedade de téc-
nicas utilizadas dentro do contexto de GGP, permitindo observar a quantidade de es-
tratégias distintas que podem obter resultados equivalentes ao de um jogador humano,
comprovando assim a capacidade de aprendizado destes algoritmos. Nota-se que alguns
dos trabalhos utilizam combinacdes de trabalhos anteriores, mostrando assim a possivel
arvore de combinacoes que pode ser feita para obter o resultado esperado do agente.
Multiplos modelos apresentam resultados satisfatérios quando comparados com jogadores
humanos pouco experientes ou experientes, mas em todos os modelos apresentados exis-
tem jogos com os quais o agente nao conseguiu se adaptar adequadamente ou nao atingiu

pontuagoes satisfatorias.
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4 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Este capitulo apresenta o desenvolvimento do agente destinado a GGP. Para
isto, a secao 4.1 apresenta as ferramentas escolhidas para a realizagao deste trabalho; a
secao 4.2 apresenta a descricao do protétipo adotado neste trabalho; a se¢ao 4.3 apresenta
algumas das caracteristicas que o agente deve seguir; na secao 4.4 é apresentada a defini¢ao
do agente proposto; na secao 4.5 é apresentado o modo como as informagoes fornecidas
pela biblioteca Gym sao entregues a biblioteca Keras;a secao 4.6 apresenta o sistema
de fases utilizado no agente; a secao 4.7 apresenta o modelo de treinamento empregado
neste trabalho; na secao 4.8 é apresentado o sistema de controle de meméria do agente;
a secao 4.9 apresenta o sistema utilizado para a obtencao das pontuagoes dos jogos; na
secdo 4.10 é apresentado o algoritmo final do agente; na secao 4.11 sao apresentados os
critérios de escolha utilizados para cada um dos jogos que o agente jogou; por fim, na

secao 4.12 sao apresentadas as consideragoes deste capitulo.

4.1 Definicao das Ferramentas e Tecnologias

Para o desenvolvimento do agente proposto, foram realizados testes utilizando o
emulador MAME e a biblioteca MameVirtualPlayer. Originalmente foi desenvolvido um
prototipo heuristico que fazia uso das informacoes fornecidas pela biblioteca para jogar
o jogo Space Invaders. Entretanto, mesmo que a biblioteca fosse eficiente e simples de
utilizar, devido a dificuldade enfrentada em extrair a pontuacao das imagens de diferen-
tes jogos, foi feita uma busca por ambientes de emulagao que fornecessem de maneira
simplificada as pontuagdes.

A necessidade de obter as pontuacoes de forma simples para o agente, é gerada
pelo contexto atual deste trabalho. Para desenvolver um agente capaz de tomar decisoes
em jogos distintos, é necessario utilizar informacoes que estejam disponiveis em todos
os jogos selecionados. Neste trabalho, as caracteristicas que foram utilizadas foram a
pontuacao e a imagem da tela do jogo, por se tratarem de informagoes simples presentes
na maioria dos jogos.

Apébs uma analise sobre ferramentas alternativas para este trabalho, foi encontrado
o ambiente de emulacao da biblioteca Gym, o qual fornece as informacoes necessarias
para o desenvolvimento do agente. Assim como planejado no inicio deste trabalho, para
abstrair alguns conceitos de AM, o agente desenvolvido utilizou a biblioteca Keras, a qual

ja conta com um ambiente para desenvolvimento de redes neurais simplificado.

4.2 Protétipo

Para determinar se o desenvolvimento de um agente inteligente capaz de jogar miil-
tiplos jogos era factivel utilizando a biblioteca MameVirtualPlayer e o emulador MAME,

foi desenvolvido um agente que fazia uso de fungoes heuristicas para o jogo Space Inva-
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ders, com o objetivo de destruir o maior niimero de inimigos. Para isto foram levadas em
consideragdo as posi¢oes dos inimigos e do jogador. Na Figura 9 encontra-se a captura

da tela, no momento no qual o agente foi submetido ao jogo Space Invaders.

Figura 9 — Utilizando o agente heuristico no jogo Space Invaders
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O desenvolvimento de agente que utilizasse as informagoes especificas dos jogos
selecionados nao é uma tarefa dificil, ja que a biblioteca MameVirtualPlayer disponibiliza
métodos que permitem a extracdo destas informagoes. Entretanto, durante o desenvol-
vimento do agente capaz de jogar miltiplos jogos, foram encontradas dificuldades em

padronizar o formato da pontuagao, ja que cada jogo pode utilizar um formato distinto.

4.3 Definicao do Funcionamento do Agente

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver dentro do contexto de GGP.
Para isto foi desenvolvido um agente que faz uso da comunicagdao adquirida ao utilizar o
Gym e dos métodos adquiridos com Keras apenas fornecendo os Frames do jogo desejado.
Na Figura 10 é apresentada a posi¢ao do agente em relagdo as demais ferramentas.

Uma parcela consideravel dos autores apresentados na Capitulo 3 utilizaram téc-
nicas baseadas em ARP e RPQ, demonstrando a eficicia destes dois modelos em relagao
ao contexto GGP. Assim como pode ser visto na Figura 11, o agente proposto utiliza
a biblioteca Gym para obter os frames e suas respectivas informagcoes, e como resposta
fornece a biblioteca a agdo que decidiu seguir naquele momento.

O modelo de comunicacao apresentado na Figura 11 fornece ao agente a capacidade

de jogar um jogo qualquer, desde que as informagoes corretas sejam fornecidas, portanto,
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Figura 10 — Localizacao do agente proposto
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 11 — Comunicacao entre o agente e a biblioteca Gym
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Fonte: Elaborado pelo autor.

a padronizacao do formato dos dados recebidos pelo agente, permite o teste em jogos

completamente distintos sem a necessidade de fazer adaptagoes no cédigo fonte do agente.

4.4 Definicao da Rede Neural do Agente

O modelo de rede neural implementado baseia-se no fato de que a entrada fornecida
é um Frame previamente preparado, ou seja, a captura do momento atual do jogo, o qual
é entregue a rede sendo representado por tons de cinza. Além do instante atual do jogo,
¢é fornecido a rede algumas das informagoes obtidas com a biblioteca Gym, sendo estas a
quantidade de vidas restantes e se o Frame atual representa um estado de game over.

O agente proposto e desenvolvido consiste primeiramente da insercao de camadas

de processamento da biblioteca Keras. As camadas utilizadas foram essencialmente:
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e Camadas de convolugao: responsaveis por criar um Kernel de convolugdo que é

convoluido com a entrada da camada para produzir um tensor de saidas

e Camadas niveladoras: as quais sao responsaveis por nivelar a entrada, nao afe-

tando o seu tamanho

e Camadas totalmente conectadas: todos os neuronios destas camadas sdo co-

nectados com todos os neurdnios das proximas camadas

A representacao destas camadas pode ser vista na Figura 12, a qual apresenta as

camadas com os mesmos nomes encontrados na biblioteca Keras.

Figura 12 — Definicdo da rede neural do agente
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A origem desta configuracdo de camadas é baseada no sistema utilizado pelos au-
tores Mnih et al. (2015), com a diferenga que, neste trabalho, foram utilizadas adaptagoes
que possibilitam a implementagao da rede na biblioteca Keras, em conjunto com a pos-
sibilidade de mudar a quantidade de neurdnios presente na camada de saida, permitindo

assim, controlar dinamicamente a quantidade de movimentos de cada jogo.

4.5 Utilizagao das Bibliotecas Gym e Keras

Para interagir com o ambiente de emulagao, o agente desenvolvido utiliza coman-
dos da biblioteca Gym. O uso dessa biblioteca, possibilita obter a imagem da tela e a
recompensa(pontos) do ambiente de emulagdo. Para isto foi necessrio primeiramente

selecionar o jogo desejado, o que foi realizado da seguinte maneira:
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env = gym.make(' NomeDoJogo — v(0))

Tendo definido qual jogo executar, para iniciar uma nova partida ou recomegar
um episddio, foi utilizado o comando reset da biblioteca Gym. O comando reset pode
ser utilizado sempre que o jogo atinge um ponto de parada, ou seja, sempre que o agente

chegou a um estado de game over. Para isto o comando foi utilizado do seguinte modo:

env.reset()

Para fornecer as acoes selecionadas pelo agente para o jogo em execucgao, basta
utilizar o comando step e fornecer como argumento o nimero da acao desejada. Assim
como pode ser visto a seguir, a resposta para este comando serd a imagem da tela, a

recompensa, o indicador de parada do jogo e informagoes relativas ao jogo selecionado.
tela, recompensa, done, info = env.step(agao)

Tendo obtido a imagem da tela, o agente a redimensiona para o formato da entrada
da rede neural. Neste trabalho o formato de entrada da rede foi definido para (84, 84,
1), onde os dois primeiros niimeros representam as dimensoes da imagem, e o terceiro
nimero representa a quantidade de imagens agrupadas. Apds submeter a entrada para a
rede neural, é obtido como resultado um nimero inteiro, que corresponde a alguma acao

do jogo.

4.6 Fases do Agente

Para oferecer ao agente desenvolvido experiéncias que permitam que ele compre-
enda como o jogo ao qual foi submetido funciona, a funcao de treinamento do agente
conta com um sistema de fases, viabilizando o treinamento sem a defini¢ao de regras dos

jogos. O sistema é composto por trés fases, sendo elas:

1. Observacgao: O agente efetua agdes randoémicas para observar as suas consequén-

cias, preenchendo assim a primeira versao da memoria.

2. Exploragao: Apds ter efetuado a fase de observacao, o agente passa a explorar
acoes que nao se encontram na memoria, visando preencher as lacunas criadas por

bifurcacgoes nas escolhas de partidas passadas.

3. Selecao: Na ultima fase, o agente passa a selecionar melhor as acoes, visando as

que oferecem melhor recompensa.
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4.7 Treinamento do Agente

Para que a rede desenvolvida tenha algum impacto real na maneira como o agente
interage com o ambiente, é necessario primeiro uma fase de treinamento, a qual pode ser

vista no pseudocddigo abaixo.

Algoritmo 1: Funcao de treinamento do agente

numero de episddios recebe zero;
nimero maximo de episédios recebe n;
while numero de episodios menor que o numero maximo de episodios do
reiniciar o ambiente do jogo;
while ndo morreu no jogo do
verificar possivel agao;
enviar agao para o jogo;
verificar o resultado desta acgao;
salvar na memoria o resultado da acao;
end
incrementar o niimero de episédios;
end

A fase de treinamento do agente consiste em um ciclo de iteragdes no qual ini-
cialmente sao testadas agoes randémicas. A medida que o numero de episédios avanca
e a quantidade de estados salvos na memoria crescem, as decisoes do agente passam a

apresentar um comportamento mais inteligente e consistente.

4.8 Otimizacao de Memoria

O treinamento do agente necessita de um histérico de agoes e resultados, possibili-
tando que o agente aprenda com os erros cometidos em iteragoes anteriores. Entretanto o
problema aparece quando a memoria gasta por este histérico passa a representar o maior
consumo do agente. Para solucionar este problema, foi adicionado um parametro que per-
mite o controle da quantidade de iteragoes que o agente pode guardar em sua memoria.

Esta acao segue o exemplo encontrado no algoritmo a seguir:

Algoritmo 2: Funcao de otimizacao de memoria

if tamanho do historico igual ao tamanho maximo do histérico then
remover o estado mais antigo do historico;
adicionar o novo estado ao historico;

end
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Com esta otimizacgao, esperasse que ao decorrer do treinamento, apenas as acoes
mais vantajosas continuem na memoria. Conforme o agente seleciona suas acoes, a me-
moria substitui as agoes mais antigas. Portanto, quando o agente passa a escolher as

melhores acoes, as piores passam a ser apagadas da memoria.

4.9 Obtencao das Pontuacoes

Para medir o desempenho do agente desenvolvido, durante a funcdao de treina-
mento, este também se encarrega de executar a funcao responsavel por exibir a pontua-
¢ao obtida em cada um dos jogos. Para obter a pontuacao correspondente ao momento
atual do jogo, o agente utiliza a biblioteca Gym. Assim como pode ser visto no algoritmo
a seguir, enquanto o agente estiver executando a funcao de treinamento, as pontuagoes

serao exibidas.

Algoritmo 3: Funcao de obteng¢ao das pontuacoes

while agente estiver na funcao de treinamento do
if episodio atual encerrado then
obter a pontuacao do episddio atual;
exibir a pontuacao do episédio atual;
end
end

O sistema de pontuagoes foi desenvolvido visando a simplicidade, permitindo assim
a utilizagao em todos os jogos selecionados sem a necessidade de nenhuma adaptagao no

cddigo fonte do agente.

4.10 Funcionamento do agente

Apo6s a definicao de como cada parte do agente deveria funcionar, todas elas foram
utilizadas em conjunto, onde o resultado foi o desenvolvimento de um agente com a mesma

estrutura do algoritmo a seguir:

O agente foi desenvolvido visando o contexto GGP, ou seja, a possibilidade de
submeté-lo a qualquer jogo, desde que as informagoes corretas sejam fornecidas. Para
submeter o agente a qualquer ambiente de teste, é necessario apenas que sejam fornecidos
o estado atual da tela do jogo em forma de uma imagem representada por tons de cinza
e as pontuagoes. Para otimizar o processo de aprendizagem do agente, no algoritmo
anterior, ¢ fornecida a quantidade de agoes possiveis do jogo, permitindo o afunilamento

das decisoes do agente.
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Algoritmo 4: Funcionamento do agente

receber o ambiente para o treinamento;
extrair a quantidade de agoes;
declarar a rede neural;
receber o nimero maximo de episédios;
definir o nimero do episdédio para zero;
while numero de episodios menor que o numero maximo de episodios do
reiniciar o ambiente do jogo;
definir a fase atual;
while ndo morreu no jogo do
obter a imagem da tela;
obter a recompensa;
fornecer a imagem da tela e a recompensa para a rede neural;
salvar a imagem da tela e a recompensa na memoria;
if fase atual observacao then
‘ selecionar uma acao aleatorio;
else if fase atual exploracio then
‘ selecionar uma ac¢ado que nao foi explorada ainda;
else
‘ selecionar a melhor agdo baseada na memoria;
end
enviar acao para o jogo;
end
obter a pontuacao;
exibir a pontuacao;
incrementar o numero de episédios;

end
salvar parametros da rede neural;

4.11 Jogos Selecionados Para Teste

Utilizando a Biblioteca Gym, foram selecionados com base em suas caracteristi-
cas quatro jogos distintos, sendo eles respectivamente Space Invaders, Breakout, Demon
Attack e Kung Fu Master. A principal caracteristicas dos jogos selecionados foi a pa-
dronizacao das informacoes fornecidas pelo ambiente de emulacao, onde em cada um dos
jogos foi possivel obter a imagem da tela, pontuacao atual e a informacao correspondente

ao game over.

4.11.1 Space Invaders

O jogo Space Invaders foi o primeiro jogo a ser selecionado por este trabalho,
por se tratar de um jogo com poucos comandos, mas com grau de dificuldade elevado e
amplamente conhecido. A Figura 13 apresenta uma imagem da tela obtida durante a fase
de treinamento do agente.

Trata-se de um jogo no qual o jogador controla uma nave e deve destruir os inimigos
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Figura 13 — Tela do jogo Space Invaders

Fonte: Elaborado pelo autor.

que se encontram na parte superior da tela, para isto, na biblioteca Gym, o jogador conta
com a lista de comandos FIRE, RIGHT, LEFT, RIGHTFIRE e LEFTFIRE.

4.11.2 Breakout

A sele¢ao do jogo Breakout, foi baseada na escolha do jogo Space Invaders. Foi
selecionado um jogo com a quantidade de comandos similar, entretanto com proposta
completamente diferente, possibilitando assim uma comparacao entre os desempenhos
obtidos em cada um dos jogos. Na Figura 14 encontra-se uma captura de tela obtida

durante a fase de treinamento do agente.

Figura 14 — Tela do jogo Breakout

Fonte: Elaborado pelo autor.

O jogo Breakout trata-se de um classico de arcade, no qual o jogador controla o
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movimento de uma plataforma na parte inferior da tela, e deve impedir que a bola caia.
A bola interage rebatendo nas paredes e destruindo os blocos que se encontram na parte

superior da tela. Neste jogo, o jogador tem a sua disposi¢do os seguintes comandos na
biblioteca Gym: FIRE, RIGHT e LEFT.

4.11.3 Demon Attack

A sele¢ao do Jogo Demon Attack, foi seguindo o principio de que ele é um jogo
similar ao jogo Space Invaders, tanto no objetivo do jogo, quanto nos comandos disponiveis

ao jogador.

Figura 15 — Tela do jogo Demon Attack

Fonte: Elaborado pelo autor.

O Demon Attack é um jogo que lembra em muito seu concorrente, Space Invaders,
pois trata-se de um jogo no qual o jogador controla uma nave localizada na parte inferior
da tela, e deve combater os adversarios encontrados na parte superior. Na biblioteca
Gym, os comandos disponiveis ao jogados sao: FIRE, RIGHT, LEFT, RIGHTFIRE e
LEFTFIRE.

4.11.4 Kung Fu Master

A escolha do jogo Kung Fu Master foi baseada no fato de que ele é completamente
diferente dos demais jogos selecionados, apresentando uma perspectiva diferente, por con-
tar com adversarios localizados nas laterais da tela, além de possuir quase trés vezes a
quantidade de comandos que os demais jogos.

O jogo Kung Fu Master apresenta um ambiente no qual o jogador controla um per-
sonagem localizado no centro da parte inferior da tela. Os adversarios surgem a partir das
laterais da tela e o objetivo do jogo ¢ derrotar todos os adversarios em um sistema de niveis.
Para isto, o jogador conta com as agoes: UP, RIGHT, LEFT, DOWN, DOWNRIGHT,
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Figura 16 — Tela do jogo Kung Fu Master
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Fonte: Elaborado pelo autor.

DOWNLEFT, RIGHTFIRE, LEFTFIRE, DOWNFIRE, UPRIGHTFIRE, UPLEFTFIRE,
DOWNRIGHTFIRE e DOWNLEFTFIRE.

4.12 Consideragoes do Capitulo

No decorrer deste capitulo foram apresentadas as tecnologias utilizadas no desen-
volvimento do protétipo do agente e do agente final, juntamente com a parte essencial
do funcionamento do agente. Por fim, foram apresentados os jogos selecionados, e seus

respectivos motivos de sele¢ao
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5 RESULTADOS

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos com os testes do agente
desenvolvido neste trabalho. O computador utilizado para os testes possui um processador
i5, 5200U com 2.20 GHz e 8GB de memoéria RAM DDRS3L. Considerando que o agente se
comporta de maneira randémica no inicio do treinamento, e ao final escolhe com maior
acuracia suas agoes, as pontuagoes iniciais e finais obtidas em cada um dos jogos podem

ser encontradas na Tabela 1.

Tabela 1 — Comparacao das pontuacoes entre o agente e jogadores humanos.

Jogo Pontuagao Inicial Pontuacao Final Jogador Humano
Spacelnvaders 75 580 1200
Breakout 2 24 26
DemonAttack 100 640 1440
KungFuMaster 400 7500 3400

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados apresentados na Tabela 1 foram obtidos ao submeter o agente a um trei-
namento de 1000 episdédios em cada um dos jogos, com o tamanho do vetor de memoria
definido para 80000 posi¢oes, onde cada posicao ocupa o espaco de 88 bytes, o que levou
aproximadamente 20 horas de treinamento para cada um deles. Para comparar adequada-
mente o desempenho em cada um dos jogos, a Figura 17 apresenta o ganho de desempenho
percentual em cada um dos jogos, onde a pontuagao humana é representada pelo valor
de 100% e as pontuacoes iniciais e finais sdo representadas pelo melhoria percentual em
relagao a pontuagao humana.

Dentre as pontuagoes apresentadas, a pontuacao do jogador humano presente na
Tabela 1 foi obtida por meio de jogadores casuais que permitiram a coleta de suas pon-
tuagoes e utilizacado das mesmas neste trabalho. O valor presente na tabela, é a média da
pontuacgao obtida pelos jogadores em cada um dos jogos selecionados. Todas as pontua-
¢oes de jogadores humanos, foram obtidas através do emulador MAME.

A Figura 17 mostra um padrao interessante, ao considerar os critérios de selecao de
cada jogo, observando a pontuacao do agente nos jogos Space Invaders e Demon Attack,
os quais possuem propostas similares. Tratam-se de jogos nos quais o jogador controla
uma nave e deve destruir os adversarios encontrados na parte superior da tela. Nestes
jogos, se compararmos a pontuagao obtida pelo agente ao de um humano, veremos que
ambos os jogos atingiram uma porcentagem similar nas pontuagoes. No jogo Breakout
no qual a proposta é diferente dos jogos anteriores, o agente quase atingiu a pontuacao
humana. Por fim, no jogo Kung Fu Master, o jogo selecionado por quase ndo compartilhar
semelhancas com os demais jogos, a pontuacao atingida pelo agente foi superior a de um
jogador humano.

As pontuagoes obtidas em todos os jogos deste trabalho, poderiam ser comparadas
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Figura 17 — Comparacao das pontuacoes obtidas
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Fonte: Elaborado pelo autor.

com as obtidas pelos autores Mnih et al. (2015). Entretanto, diferente do presente tra-
balho, o trabalho do grupo DeepMind nao possui um limitador de memoéria baixo, o que
faria com que o presente trabalho necessita-se de uma maquina com aproximadamente
80GB de memoria RAM, para conseguir armazenar a devida quantidade de estados e
recompensas vivenciados pelo agente. Além do tamanho da memoria, seria necessario
aumentar a quantidade de episddios na fase de treinamento, o que acarretaria em um
gasto de tempo consideravelmente maior.

Segundo as informagoes apresentadas na Tabela 1, o agente foi capaz de determi-
nar quais agoes deveria tomar em cada um dos jogos. A Figura 17 mostra que em todos
os jogos testados, as pontuagoes obtidas ao final do treinamento melhoraram significativa-
mente em relagao ao inicio do treinamento. Mesmo nao tendo obtido a mesma pontuacao
de um humano na maioria dos jogos testados, o agente conseguiu inferir informacoes sobre
o ambiente no qual se encontra.

Para medir a evolugao do agente, foi selecionado o jogo Kung Fu Master, por se
tratar do jogo mais complexo dos jogos testados. Assim como pode ser visto na Figura 18,
em oito execucoes as pontuacoes obtidas pelo agente encontram-se em uma regiao similar.
O que proporciona esta caracteristica é que um dos pontos chave do jogo Kung Fu Master.
O jogo consiste em atacar os adversarios vindos das laterais da tela, mas golpes desferidos
na dire¢do errada nao afetam o adversario.

Em duas das execugoes da fase de treinamento, o agente falhou em perceber que
nao poderia desferir golpes estando de costas para o adversario, nas demais execugoes,

quando esta caracteristica foi notada pelo agente, as pontuagoes foram apresentando
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avanco em cada episdédio sequente. Outra caracteristica presente neste jogo, é que para
terminal uma fase, é necessario derrotar um chefe, mas o agente desenvolvido, ficar no
inicio do jogo, atacando adversarios e obtendo pontos, sem efetivamente avancar no jogo,
o que permite a obtencao de pontuagoes elevadas, sem a necessidade de enfrentar desafios

maiores no decorrer da partida atual.

Figura 18 — Evolucao do agente no jogo Kung Fu Master
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Com base no levantamento do estado da arte, constatou-se que a combinacao de
técnicas de AM para a implementagao de agentes destinados a GGP ¢ algo factivel. Nota-
se também, na literatura, a constante aparicao de agentes ligados a AR. Como visto nos
resultados apresentados na secao 3.2, cada agente apresentado obteve resultados superi-
ores aos de um jogador humano em algum dos jogos testados. Entretanto, mesmo estes
agentes apresentavam situacoes nas quais nao conseguiam compreender adequadamente
0s jogos e consequentemente nao conseguiam obter resultados satisfatorios.

Durante o desenvolvimento do agente proposto, as pontuagoes foram salvas, pro-
porcionando assim um modo de medir o crescimento ao longo do treinamento. O agente
desenvolvido conseguiu jogar todos os jogos que possuiam um formato de entrada ade-
quado, ou seja, forneciam informacgoes como o frame atual, a pontuacao obtida, e se a
partida em execucao ja foi concluida.

No decorrer desenvolvimento do agente, notamos que a quantidade de partidas
jogadas de cada jogo impacta diretamente em seu desempenho no mesmo. Entretanto,
o fator que gerou maior impacto no desempenho dos jogos foi o tamanho da memoria.
Quanto maior a quantidade de eventos passados que o agente pode se recordar, mais cedo
o agente atingia uma pontuacao elevada no jogo. O problema desta abordagem é que,
ao aumentar demasiadamente o tamanho da memoria, passa-se a exigir demais do espago
utilizado na memoria temporaria do computador em que o agente estd sendo executado.
A otimizacao de memoria permite a utilizacdo do agente em ambientes que possuem uma
parte consideravel da sua capacidade destinada a execucgao dos jogos.

Pelo fato de que o agente foi desenvolvido com foco em jogar multiplos jogos, com
a habilidade de compreender os quais a que for submetido, o ambiente no qual ele se
encontra poderd ser eventualmente alterado. Assim, para trabalhos futuros, propoe-se
a adaptacao do agente para utilizd-lo como parte de um jogo, como por exemplo um
adversario (segundo jogador) ao invés do jogador principal. Dessa forma, o agente terd
a oportunidade de aprender nao apenas a sobrepujar os algoritmos dos agentes do jogo,

mas o estilo do jogador humano com o qual ele estiver interagindo.
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Apéndices






APENDICE A - COMO UTILIZAR O AGENTE

1 - Clone o repositério pelo link:

$ git clone https://github.com/LucasAntunesdeAlmeida/OpenGGP.git
2 - Instale as dependencias:

$ pip install -r requirements.txt
3 - Para obter informagoes de como utilizar o agente:

$ python3 main.py -h
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