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Introducao

Aprendizado de Reforco (AR) € uma das grandes areas que compde Aprendizado de Maquina [2],
onde sdo estudados algoritmos que descrevem o comportamento de agentes em um ambiente, bus-
cando 0 maior reforno por suas agoes.

Pesquisa na area de Aprendizado de Refor¢co comumente adota jogos eletronicos como o ambiente
para testar seus algoritmos [3], ja que estes proporcionam desafios complexos € bem definidos para
a analise e comparacao de algoritmos, em um ambiente totalmente controlavel. Dentro destes, os
jogos de estratégia em tempo real (RTS) se destacam por poder envolver um espaco de agcao grande
e mutavel, grande conjunto de estados, temas de planejamento, informa¢ao imperfeita e recompen-
sas distantes para as acoes dos agentes. Conforme essa tendéncia, nesse trabalho utilizaremos como
estudo de caso um jogo RTS criado para a pesquisa de algoritmos de AR.

Como resultado principal, seguimos a abordagem de [3], modelamos nossa agente como uma Rede
Neural Convolucional e a otimizamos com subida de gradiente, calculando este com o algoritmo A3C
(Asynchronous Advantage Actor-Critic). Testamos nossos agentes contra duas estratégias estabeleci-
das no artigo.

Aprendizado de Reforco

Geralmente, os problemas da area sao formulados como Processos de Decisao de Markov (MDP)
finitos. Um Processo de Decisdo de Markov € uma quintupla (S, A, T', R, ) [2], onde:

e S € o0 conjunto de estados (que representa o ambiente)
e A é o conjunto de acdes que o agente pode tomar

o7 :S xS x A—|0,1] representa a probabilidade de um novo estado s’ dados o estado atual s e
acao a

e :5 x A— R afuncao de retorno

e~y € |0, 1] € um fator que determina o a importancia de retornos futuros comparados com retornos
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Figura 1: A operacdo de convolucao

O agente define uma politica m : A x S — |0, 1] que representa a distribuicdo de probabilidade da
escolha de uma ag¢do em um dado estado 7(als).

Assim temos um mecanismo para gerar amostras, partindo de um estado S5, selecionamos uma
acao Ag ~ m(alSp), deixamos o agente observar Ry = R(Sp, Ag) e selecionamos um estado
S1 ~ T(s]Sp, Ag), a partir do qual o processo se repete, até alcangar um estado S que seja ter-
minal. Ao conjunto Sy, Ag, Ry, S1, A1, Ry, .59, Ao, Ro, ..., S7, damos o nome de episddio.

O objetivo do agente €, através de suas observacdes dos episodios, aprender uma politica que maxi-
miza o retorno descontado Gy onde: Gy .= Ry + vyRy1 1 + ’)/QRH_Q + ... = Rt +vGrag.

Sera util para nossa discussao definir a func¢do valor vy (s) = E;|G¢|St = s| de um estado s, para a
politica m em um tempo ¢ qualquer.

Ambiente

O ambiente utilizado no trabalho fo1 o ELF [3].

Figura 2: A operacao de convolucao

O jogo consiste de dois jogadores disputando por recursos, construindo unidades e as controlando
com 0 objetivo final de destruir a base do adversario. Mais precisamente, cada jogador comeca com
sua base em cantos opostos de um mapa quadricular, que contém fontes de recursos. E importante
ressaltar que os jogadores sO tem visao do que esta suficiente proximo de suas unidades (e conhe-
cimento da localizacdo da base inimiga), 1sso significa que se trata de um problema de informagdo
parcial, 1lustrado na figura. Assim, a formulagao do problema como um MDP € uma aproximacao.

Algoritmo

Atacaremos o problema definindo uma parametrizacdo da politica, ou seja, uma familia de func¢des
da forma my(als) = P(A¢ = alSy = s,0y = 0) e uma fungdo objetivo 7 () de tal forma que nosso
problema se reduz a encontrar um vetor 6 € RY que maximiza a fun¢do J. Nossa fun¢ao objetivo
serd escolhida como [J (0) = vy, (.Sy), ou seja, o valor do estado inicial na politica definida por 6.

Essa fung¢ao € diferenciavel e além disso temos uma forma conveniente de expressar seu gradiente
através do teorema do gradiente de politica [2]:
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Isso sugere um algoritmo para achar um vetor ¢, chamado REINFORCE [2], que pode ser descrito
COmo:

VI (0) x By [qﬂ(St, Ay) } —E, [Gt (1)

Vom(Ai]St, 0)
m(At|St, 0)

Esse algoritmo € proximo da teoria porém € relativamente lento na pratica, principalmente pela
variancia no processo de treinamento, dado que as atualizacdes dependem totalmente dos episddios
observados. Dai surge a classe de algoritmos Actor-Critic [2], que utilizam uma estimativa do valor
do estado ao invés do retorno, diminuindo a variancia no treinamento. O algoritmo A3C, de Asynchro-
nous Advantage Actor-Critic [1], € uma modificagdo do Actor-Critic que usa fortemente paralelismo
para diversificar a experiéncia do agente a cada atualizacao dos parametros (o que deixa o treinamento
mais estavel) e usufruir totalmente de processadores multi-core, por esses motivos, o treinamento com
o algoritmo A3C tende a ser significativamente mais rapido do que com Actor-Critic puro.

0=0+ay Gy (2)

Modelo

O nosso modelo serd uma Rede Neural Convolucional com duas cabegas: uma que nos da a distribui-
¢do 7(-|.5) e a outra nos da a estimativa do valor .
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Figura 3: A operacao de convolucao

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

Resultados

Reportamos os resultados do treitnamento contra 2 estratégias fixas, que chamamos de AI_SIMPLE e
Al _HIT AND_RUN, conforme [3].

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

Contra AI_SIMPLE, os resultados do artigo foram decisivamente melhores. Podemos atribuir essa
diferenca ao modelo mais complexo, e a um processo de otimizacao diferente: utilizando curriculum
learning, onde o algoritmo primeiro observa o AI_SIMPLE jogando contra si mesmo (aprendendo
off-policy) e depois comeca a ser treinado a partir da observacao de sua propria politica interagindo
com o ambiente (aprendendo on-policy). No artigo, o agente também fo1 treinado a partir de estados
aleatorios, aumentado a diversidade do treino.

Abordagem Acurécia
Agente aleatorio vs AI_SIMPLE 0.242
Agente aletorio vs AI_HIT_AND_RUN 0.259
vs AI_SIMPLE 0.537
vs AI_HIT_AND_RUN 0.671
Tian et al. vs A SIMPLE 0.684
Tian et al. vs Al HIT AND RUN 0.636

Tabela 1: Principais resultados

Conclusoes

Passamos pelos principais conceitos e algoritmos essenciais da area de Aprendizado de Refor¢o Pro-
fundo, construindo uma base para se aprofundar no assunto. Muito do trabalho atual na area € uma
continua¢ao natural do que € visto aqui.

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