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Abstract. This work aims to analyze the performance of an agent based on Rein-
forcement Learning. Your learning engine is based on three algorithms: Q-
learning (QL), Deep Q-Network (DQN) and Double Deep Q-Network (DDQN).
To validate the agent and its methods, it was defined as environment the World of
Wumpus, which was modeled according to the environment standards adopted
by DeepMind Lab. From the experiments performed and their respective confi-
gurations, it was observed that the agents managed to reach the main objective
only in two configurations of environments. In the 4x4 environment the winning
percentage of the QL, DON algorithms and DDQN were 0.005, 22.96, 18.73%
respectively, which drastically reduced specifically for the 10x10 scenario and
failing to meet the objective for the other environments.

Resumo. Este trabalho tem por objetivo analisar o desempenho de um agente
baseado em Aprendizagem por Reforco. O seu mecanismo de aprendizagem
estd baseado em trés algoritmos: Q-learning (QL), Deep Q-Network (DQON) e
Double Deep Q-Network (DDQN). Para validag¢do do agente e seus métodos, foi
definido como ambiente o Mundo de Wumpus, o qual foi modelado segundo os
padrées de ambientes adotados pela DeepMind Lab. A partir dos experimen-
tos realizados e suas respectivas configuracoes, foi observado que os agentes
conseguiram alcangar o objetivo principal somente em duas configuragoes de
ambientes. No ambiente 4x4 a porcentagem de vitoria dos algoritmos QL, DON
e DDQN foram 0.005, 22.96, 18.73 % respectivamente, o que reduziu drasti-
camente para o cendrio 10x10 e ndo conseguindo cumprir o objetivo para os
demais ambientes.

Palavras-chave: Q-Learning, Deep Q-Network, Double Deep Q-Network,
mundo de wumpus

1. Introducao

A inteligéncia computacional é o estudo de projeto de agentes inteligentes, onde
seu desempenho é medido por sua capacidade de tomar decisdes apropriadas para
suas circunstancias e seus objetivos [Poole et al. 1998]. Partindo desse pressuposto,
[Russel and Norvig 2010] definem que um agente € capaz de analisar seu ambiente
através de seus sensores e de agir de acordo com sua percepg¢ao através de seus atuadores.

Nos tltimos anos devido aos avangos tecnoldgicos se tornou cada vez mais fre-
quente a utilizacdo de agentes inteligentes para execu¢do de tarefas que antes eram reali-
zadas por seres humanos [Damido et al. 2014]. Um dos principais mecanismos de apren-
dizagem utilizados por esses agentes sdao os métodos do ramo da inteligéncia artificial



(IA) conhecida como Aprendizagem de Méquina (do Inglés Machine Learning - ML),
subdividida em: Aprendizagem Supervisionada, Aprendizagem Nao Supervisionada e
Aprendizagem por Reforco [Russel and Norvig 2010].

Na Aprendizagem Supervisionada o agente ajusta suas ag¢des através dos rétulos
recebidos que o direcionado o qudo préximo ou distante estd da decisdo adequada
para o problema enfrentado. Por outro lado, na Aprendizagem Nao Supervisionada
o agente aprende os padrOes baseados nas entradas sem que haja nenhum feedback
[Russel and Norvig 2010]. A Aprendizagem por Refor¢co (do Inglés Reinforcement Le-
arning — RL) é um método computacional que tem como base treinar agentes capazes de
adquirir conhecimento através da interagdo com o seu ambiente, com o objetivo de des-
cobrir quais agdes produzem a maior recompensa cumulativa [Sutton and Barto 2020].

Na ultima década as pesquisas em métodos de RL vem ganhando notoriedade
no meio cientifico, devido ao desenvolvimento da Aprendizagem Profunda (do Inglés
Deep Learning - DL) e sua poderosa fun¢do em aproximar e representar as proprieda-
des de aprendizado de redes neurais [Dias 2019], impulsionando o desenvolvimento de
novos algoritmos como: Deep Q-Network [Mnih et al. 2015] e Double Deep Q-Network
[Van Hasselt et al. 2016].

O Deep Q-Network (DQN) surgiu como uma nova abordagem do popular método
tabular Q-Learning para lidar com problemas em que demandam uma grande quantidade
de estados, limitacdo encontrada pelo seu antecessor [Mnih et al. 2015]. O algoritmo
Double Deep Q-Network (DDQN) foi desenvolvido como uma melhoria do DQN, com o
objetivo de minimizar a superestimacao do valor Q [Van Hasselt et al. 2016].

A Aprendizagem por Reforco tem aplicabilidade em diversas dreas, como: jogos,
educagdo, visdo computacional, processamento de linguagem natural e entre outras. Os
jogos sdao uma importante ferramenta de estudos para RL/IA [Li 2017], propiciando o
desenvolvimento de diversos trabalhos como: [Mnih et al. 2015] faz uso de jogos Atari
como ambiente para o DQN e suas extensdes, Backgammon [Tesauro 1994], AlphaGo
[Silver et al. 2017], Tower Defense [Dias 2019] e entre outros.

Os jogos de tabuleiros sao um dos principais bancos de ensaio de RL, por apresen-
tarem interessante espaco de busca e os jogadores revelarem informacdes perfeitas sobre
o ambiente [Li 2017]. O Mundo de Wumpus apresentado por [Russel and Norvig 2010]
€ um excelente ambiente para andlise de desempenho de agentes inteligentes. Apesar
de sua simplicidade este cldssico jogo de tabuleiro apresenta pontos importantes sobre
inteligéncia [Russel and Norvig 2010].

No que diz respeito a jogos eletronicos, grande parte dos trabalhos desenvolvidos
utilizam pixels como entrada de dados para os agentes, o que demanda uma tarefa de pré-
processamento € maior custo computacional [Dias 2019]. Neste trabalho foi abordado a
utilizacao de metadados como dados de entrada para os agentes, simplificando o modelo
e reduzindo o tempo de processamento.

Baseado nas premissas apresentadas, o presente trabalho tem como principal ob-
jetivo explorar técnicas de RL, com foco nos métodos Q-Learning, DQN e DDQN, utili-
zando o mundo de Wumpus como ambiente de validagdo. Os objetivos especificos deste
artigo sao: 1) Modelagem do mundo de Wumpus baseado nos padrdes estabelecidos pela
plataforma Gym da renomada DeepMind Lab [Beattie et al. 2016]. A plataforma Gym



concentra uma variedade de ambientes para experimentacao dos algoritmos de Aprendi-
zagem por Reforgo. 2) Implementar agentes baseados nos algoritmos QL, DQN e DDQN.
3) Anélise comparativa de desempenho dos agentes na resolu¢do do mundo de Wumpus
em suas variadas configuragdes. Os parametros avaliativos utilizados foram porcentagem
em que matou o wumpus, porcentagem em que alcangou o ouro, quantidade de vezes em
que pegou o ouro e saiu da caverna.

A organizacao do artigo dar-se da seguinte forma: A secdo 2 apresenta os princi-
pais conceitos para a compreensao e desenvolvimento deste trabalho. A secdo 3 apresenta
alguns trabalhos correlatos. A se¢do 4 descreve os materiais e métodos utilizados. A
secdo 5 apresenta os resultados e discussoes. E por fim, a secdo 6 apresenta as conclusdes
e trabalhos futuros.

2. Referencial Teorico

2.1. Aprendizagem por Reforco

A Aprendizagem por Refor¢o é um campo de estudos de ML onde agentes aprendem
a executar agdes de acordo com o estado do ambiente explorado, ou seja, através das
diversas interagdes e recompensas recebidas. O agente mapeia quais agdes resultardo
na maior recompensa cumulativa, sem a necessidade de especificar qual tarefa deve ser
executada [Morales 2020].
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Figura 1. Diagrama de Aprendizagem Por Reforco
Fonte: [Sutton and Barto 2020].

Agentes baseados em RL observam o ambiente, executam uma agao, transacionam
para um novo estado e recebem uma recompensa nesta transicao [Sewak 2019], conforme
ilustrados na Figura 1. Em maioria, os problemas de RL as no¢des de estados do ambi-
ente, recompensas e agdes do agente sdo descritas segundo o formalismo matematico do
Processo de Decisao de Markov, discutido na secao a seguir.

2.2. Processo de Decisao de Markov

Em problemas de Aprendizagem por Reforco o agente executa suas agoes baseado apenas
no estado atual do ambiente. Um estado € dito markoviano ou que possui as propriedade
de Markov, se a partir do estado atual € possivel predizer a recompensa esperada para
cada provdvel acdo executada. Um jogo ou qualquer outro problema que exiba essas
propriedades € considerado um processo de decisdo de Markov (MDP - Markov Decision
Process) [Brown and Zai 2020].
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Um processo de decisdo de Markov é modelado formalmente pelo conjunto
(S, A, P,R), no qual: S corresponde ao conjunto de estados do problema enfrentado,
A ao espago de acgdes do agente, P € a fungio de probabilidade, também conhecida como
funcao de transicdo e por fim, R é a recompensa que aponta o reforco recebido ao executar
aacdo a € A noestado s € S [Sutton and Barto 2020].

2.3. Q-Learning

Um dos primeiros avangos em RL foi o surgimento do algoritmo Q-Learning desenvol-
vido por [Walkins 1989]. O Q-Learning € classificado como um método de diferenca
temporal off-policy, uma vez que a fun¢do de acdo-valor aprendida Q se aproxima dire-
tamente da fungdo acdo-valor 6tima Q*, através da atualiza¢do dos pares de estado-acao,
a medida que os mesmo sao visitados e independente da politica que estd sendo seguida
[Sutton and Barto 2020], isto significa que a politica que esta sendo adotada é diferente
do comportamento executado pelo agente. O Q-Learning fundamenta-se na equagao de
Bellman como funcao de atualizac@o dos pares de estado-acao e € denotada por:

Q(St, Ar) < Q(Sp, Ar) + af[Rip1 + ymax Q(Sir1, a) — Q(Sh, Ay)] (1

A funcdo acdo-valor deste algoritmo é representada por uma matriz Q, com di-
mensdes NxM, onde N € o niimero de estados do ambiente e M € a quantidade de a¢des
possiveis do problema enfrentado. No inicio do treinamento a matriz Q € inicializada com
valores aleatdrios e através das recompensas ou punicdes recebidas ao longo de sucessi-
vas experimentacdes em que o agente varias suas acoes, os valores da referida tabela sdao
ajustados com objetivo de aumentar gradativamente sua avaliacdo dos pares (s, a). Os
valores correspondentes aos pares (s, @) na matriz Q sdo denominados valor Q.

2.4. Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais (RN) sdo um modelo computacional inspirado no compor-
tamento bioldgico do cérebro humano, com intuito de traduzir os dados de entrada para a
saida desejada [Sewak 2019]. A estrutura de uma rede neural consiste em camadas cons-
tituidas de neurdnios, pesos, fungdo de ativacdo e bias. Uma rede neural bésica é cons-
tituida de trés camada: camada de entrada (input layer), camada oculta (hidden layer) e
camada de saida (output layer). A camada de entrada € responsdvel por receber os da-
dos de entrada, processd-los e encaminhd-los como entrada para a camada seguinte. A
camada oculta recebe os dados da camada de entrada, aplica os pesos e através de uma
func¢do de ativac@o gera uma saida para os neurdnios das camadas ocultas posteriores ou
para a camada de saida [Sutton and Barto 2020].

A Figura 2 demonstra de forma visual a estrutura de uma RN, onde X sdo os dados
de entrada, a; sdo os neur6nios de cada camada, as arestas sdo os pesos e a fung¢ao hy(x)
€ a saida resultante da operacdo matricial dos dados recebidos da camada anterior com
os pesos da camada de saida, aplicados a uma fungdo de ativacdo g(x), matematicamente
expressos por hy(z) = g(07z).

2.5. Deep Q-Network

Na Secdo 2.3 foi apresentado os conceitos sobre o algoritmo Q-Learning e seu método
de aprendizagem através da atualizagdo dos pares (s, a) da matriz Q. Por ser um método
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Figura 2. Redes Neurais Artificiais
Fonte: [Amber 2019].

tabular, onde hd a necessidade de representar através de matriz a quantidade de estados do
problema enfrentado, este popular método de RL torna-se computacionalmente invidvel
para resoluc@o de problemas reais. Em que sua grande maioria apresenta uma alta quan-
tidade de estados, por exemplo o jogo backgammon que apresenta 10%° estados.

A partir dessa problematica, [Mnih et al. 2015] apresentaram uma solucao factivel
para o problema de elevadas dimensdes de estados, combinando os conceitos do algo-
ritmo Q-Learning e as propriedades de redes neurais profundas, diante dessas defini¢des
€ apresentado o algoritmo Deep Q-Network. Diferente do seu antecessor Q-Learning que
utiliza uma tabela para guardar informagdes dos pares de estado-a¢io (s, a) do problema
enfrentado, ou seja, a fungdo agdo-valor, este referido algoritmo faz uso de uma rede neu-
ral profunda para estimar a acdo de acordo com o estado corrente. A Figura 3 ilustra a
comparacao entre os métodos de aprendizagem utilizados por esses algoritmos.
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Figura 3. Comparacao entre funcao acao-valor do Q-Learning x funcao de
aproximagao via redes neurais

Fonte: [Brown and Zai 2020].

Na abordagem apresentada por [Mnih et al. 2015] o ambiente explorado sdo os jo-
gos Atari, onde os pixels que representam o estado corrente s sao passados como dados de
entrada para rede neural. Cada neuronio da camada de saida corresponde a uma provavel



acdo a; a ser executada de acordo com o estado corrente s, sendo a avaliacdo produzida
em cada neurdnio representa o valor Q, ou seja, a avaliagdo dos pares de estado-agao
(s,a).

YtDQN = Ry + max Q(Sis1,a;0;) ()

O algoritmo DQN atualiza os valores Q da rede neural através da Equacao (2),
onde R;., é a recompensa recebida no instante de tempo ¢ + 1 e v € o valor de desconto.
O termo max, (S 11, a; 0;) representa a estimativa do maior valor Q, executando a a¢do
a no estado Sy 1, 0 parametro ¢ representa os pesos da rede neural no referido instante de
tempo. No DQN tanto a estimativa quanto a avaliacdo da acdo para determinado estado é
feita pela mesma rede neural.

2.6. Double Deep Q-Network

Na funcao alvo utilizada por [Mnih et al. 2015] a estimativa do valor Q e a escolha da ag¢do
sdo feitas pelo mesmo conjunto de pardmetros ¢, que segundo [Van Hasselt et al. 2016]
essa abordagem leva a superestimacao dos valores 6timos Q. Como forma de minimizar
esse problema [Van Hasselt et al. 2016] propds desacoplar essas etapas, conforme mos-
trado na Equacao (3)

Y;DoubleDQN = RtJrl + 7Q<St+1> argma:UQ(StH, a, 9t>7 et_) (3)

Nesta nova abordagem utiliza-se duas redes com as mesmas configuragdes, onde
a primeira representada por ¢; (denominada on-line) € utilizada para estimar a a¢do a no
estado S;;1. A segundarede 0; (rede alvo) € utilizada para avaliar a acdo predita no estado
Sii1, Ou seja, a estimativa do valor Q. A cada instante de tempo 7 os parametros 6; sdo
atualizados com pesos de 6, onde a letra grega (7) representa o intervalo de ag¢des para
atualizagdo desses parametros, ou seja, a cada 7 acOes executadas no ambiente a rede alvo
¢ atualizada com os pesos da rede on-line. Os detalhes do uso do DQN e DDQN como
metodos de aprendizagem serdo abordados na Se¢ao 4.

3. Trabalhos Relacionados

Os jogos eletrOnicos sdo uma importante ferramenta para analise de desempenho dos
algoritmos de RL, dentre os trabalhos desenvolvidos nesse cendrio € fundamental citar
[Mnih et al. 2015], onde o algoritmo DQN foi apresentado como uma notdvel ferramenta
de aprendizagem para essa classe de ambientes. No referido trabalho, as imagens dos jo-
gos do cléssico videogame Atari 2600 sao passadas como dados de entrada para o agente.
O desempenho alcangado por esses agentes superaram a performance de jogadores huma-
nos em diversos jogos.

A partir do trabalho de [Mnih et al. 2015], diversos outros trabalhos foram de-
senvolvidos. Na abordagem proposta por [Haddad et al. 2021] os algoritmos QL e DQN
sdo utilizados na resolugdo dos jogos Basic e GridWorld através da plataforma Unity.
[Montalvao 2021] propde a combina¢cdao do DQN e do método Deep Deterministic Policy
Gradient para resolucao de uma variacdo do jogo da velha, onde as a¢des dos agentes sao
divididas em partes numéricas e categoricas.

A utilizagdo do Mundo de Wumpus como ambiente de validagdo de algoritmos
¢ abordado em diversos trabalhos. [Karanik and Gramajo 2010] fazem uso do mundo



de wumpus para andlise de desempenho do algoritmo Sarsa, tendo como entrada acodes
combinadas. [Araujo et al. 2019] aplica algoritmo genético como mecanismo de apren-
dizagem na resolucdo do mundo de wumpus.

4. Materiais e Métodos

Nesta secdo serdo discutidos os detalhes da modelagem do mundo de wumpus, segundos
os padrdes de ambientes da plataforma Gym. Da mesma maneira, serd detalhado as ferra-
mentas e métodos utilizados para desenvolvimento dos agentes baseados nos algoritmos
QL, DQN e DDQN.

4.1. Mundo de Wumpus

O mundo de Wumpus consiste em uma caverna constituida por vdrias salas, onde esses
compartimentos sdo interligados através de passagens. Em algum lugar neste cendrio
encontra-se o terrivel monstro Wumpus que € capaz de devorar qualquer guerreiro que
adentrar na sala em que estd localizado. Esse monstro pode ser atingido pelo agente
através da unica flecha que ele carrega. Dentro desta caverna algumas salas possuem
pocos sem fundo que emitem brisa para as salas vizinhas. A Ginica motivagdo para explorar
esta caverna € a possibilidade de encontrar um monte de ouro [Russel and Norvig 2010].
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Figura 4. Mundo de Wumpus
Fonte: [Russel and Norvig 2010].

» Estados: Os estados desse ambiente s@o representados através de um vetor con-
tendo a posi¢do do agente no tabuleiro, direcdo em que estd olhando (no inicio
do treinamento estd olhando para a direita), sensac@o de brisa, sensacdo de odor,
sensacdo de brilho, quantidade de flecha e indicacdo binaria se 0 wumpus esta
morto ou Vvivo.

* Acoes: Este ambiente contém um espacgo de ac¢des discretas, sendo 5 as possibili-
dades: Ir para frente, Virar 90° a direita, Virar 90° a esquerda, Agarrar e Atirar.

* Recompensas: Durante a exploracdo deste cendrio o agente recebe algumas
punic¢des e recompensas, sendo elas: -1 para cada ag¢ao executada, -100 caso seja
morto pelo Wumpus ou se cair em algum dos pocos, 100 por matar o monstro,
500 por pegar o ouro e 1000 caso saia da caverna de posse do ouro.Vale ressaltar
que no inicio do treinamento € atribuido ao agente o valor de recompensa igual a
zero.



Além das dimensdes padrdes desse ambiente (originalmente uma matriz com di-
mensoes 4x4), este trabalho propde outros 3 cenarios, sendo eles 8x8, 10x10 e 15x15. Em
cada um dos referidos cenarios a quantidade de pocos presente no cendrio € dada por N -
1, onde N € o numero de linhas do ambiente.

4.2. Q-Learning

Nesta secao serao abordados os detalhes de implementacao e os métodos utilizados nesse
algoritmo.

4.2.1. Pseudocodigo

O Pseudocddigo 1 ilustra o processo de aprendizagem dos agentes baseados no algoritmo
Q-Learning. As principais etapas no processo de interacao desse algoritmo concentram-se
nos passos: Escolha da acdo, execucdo da acao e atualizagdo da tabela Q.

Algorithm 1 Algoritmo Q-Learning
Inicializar a tabela Q arbitariamente.
for cada episodio do
Inicializar o estado inicial s
for cada passo do
Escolher uma acao a usando a politica derivada de Q (e.g., e-greedy)
Executar a a¢ao a, observar r, s
Q(St, /At) — Q(Si, Ar) + a[Ry1 +ymax, Q(Sii1,a) — Q(S, Ay)]
545
if estado s é terminal then
break
end if
end for
end for

4.2.2. Escolha da Acao

Nessa etapa o agente escolhe uma acdo baseada na politica epsilon-greedy
[Morales 2020]. Essa politica consiste em escolher uma a¢do de acordo com o valor
de epsilon, onde no inicio do treinamento € inicializado com o valor 1 e que ao longo dos
episoddios esse valor é decrementado segundo o método adotado (neste trabalho foi utili-
zado a técnica de decaimento exponencial). Durante a escolha da acdo um valor aleatério
no intervalo {0; 1} é gerado, caso esse valor seja maior que epsilon, a a¢do é escolhida se-
guindo os valores presentes na tabela Q, caso contririo o agente toma uma ac¢ao aleatoria.
Esse processo ocorre até que o epsilon seja igual ao valor minimo estabelecido. Neste
artigo foi adotado o valor minimo igual a 0.01, ou seja, o agente passara a utilizar os va-
lores da tabela Q com 99% de chance e apenas 1% os valores aleatérios. Essa abordagem
¢ adotada para que o agente tenha a possibilidade de explorar algumas a¢des que possam
resultar em maior recompensa. O Pseudocddigo 2 ilustra o funcionamento da politica
epsilon-greedy.



Algorithm 2 Epsilon-greedy
Seleciona-Ac¢do (Q, s, €) {
n < valor aleatorio entre O e 1
if n < e then

a < acdo aleatdria do espacgo de agdes
else

a < max Q(s,.)
end if

}

4.2.3. Execucao da acao e Atualizacao da tabela Q

Ao executar a acdo escolhida na etapa anterior, 0 agente recebe uma recompensa 7 €
um novo estado s. Para treinamento dos agentes baseados no algoritmo Q-Learning os
estados do ambiente sdo representados por um valor inteiro, calculado pela Equacao (4)
[Gym 2022].

estado_atual < linha_atual * N + coluna_atual 4

A partir do estado do ambiente os valores presente na matriz Q sdo atualizados
através da equagio de Bellman. Por fim, o estado s ¢ atualizado com s e caso esse estado
seja terminal o episddio € finalizado, caso contrdrio as etapas descritas anteriormente sao
repetidas.

Tabela 1. Tabela de Hiperparametros Q-Learning

Hiperparametro Valor
Fator de desconto (7) 0.95
Taxa de Aprendizagem («) 0.83
Valor inicial de epsilon (e) 1.0
Valor minimo de epsilon (€,,;,) | 0.01

Fonte: Autoria propria.

A Tabela 1 apresenta os hiperparametros utilizados para treinamento do Q-
Learning. Os parametros fator de desconto (7), taxa de aprendizagem («) e valor minimo
de epsilon (¢,,;,) foram definidos de forma empirica. O valor inicial de epsilon € sempre
inicializado com o valor 1, pois estd relacionado a probabilidade de exploracdo do am-
biente, onde inicialmente o agente possui total incentivo a exploracdo e no decorrer dos
episodios esse nimero € reduzido até o valor minimo [Morales 2020].

4.3. Deep Q-Network

Nesta secao serd abordado o processo de aprendizagem do agente DQN e os mecanismos
utilizados para seu desenvolvimento.

Conforme discutido na Secdo 2.5, a implementacdo da funcdo agdo-valor deste
algoritmo € dada através de uma rede neural profunda. Desta forma, no presente trabalho



os dados de entrada dessa rede sao os metadados descritos no tépico estados da Secao
4.1. Cada neurdnio da camada de saida corresponde a uma possivel acdo do agente.
Portanto, o algoritmo DQN € utilizado para treinar a rede neural que compdem a estrutura
do agente, de modo que ao longo do processo de treinamento aumente progressivamente
a precisao da avaliac@o das a¢des de acordo com o estado recebido.

Além da rede neural, o conceito denominado Experience Replay ¢ de suma im-
portancia no processo de aprendizagem desse algoritmo. Este mecanismo consiste em
armazenar as experiéncias do agente ao longo do treinamento. A cada passo dado no am-
biente a tupla (s, at, 1, ;1) € armazenada em um lote de tamanho D, de forma que ao
alcancar uma quantidade minima de experiéncias, sdo usadas a fim de ajustar os pesos da
rede neural e como consequéncia ajustar as avaliagdes dos estados do ambiente.
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Figura 5. Representacao do estado do ambiente

* Posicao do Agente: Definida através da equacgao (4).
* Direcao: Direcdo em que o agente estd olhando.

* Brisa, Fedor, Brilho, Quantidade de flechas ¢ Wumpus: Indica¢ao binaria,
sendo 0 para auséncia e 1 para presenca.
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4.3.1. Pseudocodigo

O Pseudocddigo 3 ilustra a dinamica do algoritmo DQN. A cada passo de tempo ¢, o
agente escolhe uma ac¢do a através da politica epsilon-greedy, executa esta acdo no ambi-
ente e recebe como resposta uma recompensa r € um novo estado s;1. As experiéncias
obtidas nesse instante de tempo sdo armazenadas em um lote D, seguido pela atualizagdo
da rede neural através da técnica Experience Replay. E importante ressaltar que o termo
max Q(s,41,a ;0) refere-se a0 maior valor de saida gerado pela rede, sendo assim, a
avaliacdo da melhor a¢do disponivel para o referido estado do mini-lote escolhido.

Algorithm 3 Algoritmo Deep Q-Network
Inicializar replay memory D com capacidade N
Rede neural Q inicializada com parametros ¢ aleatdrios
for cada episodio do
Inicializar o estado inicial s,
fort =1,7do
Escolher uma acdo a; usando a politica derivada de Q (e.g., e-greedy)
Executar a acdo a;, observar r;, s;y1
Armazenar a tupla de transic¢oes (¢, a, ¢, S¢+1) na memoria D
Selecionar aleatériamente um mini-lote de D contendo K experiéncias
(8¢, ag, e, Se41). (Experience Replay)
for cada experiéncia no mini-lote do
if estado s; é terminal then
yr
else
Y r+ymaxQ(s;1,a’;0)
end if
Atualizar os parametros do modelo com (y — Q(s, a))?
end for
St £ St+1
end for
end for

4.3.2. Agente DQN

A rede neural utilizada pelo agente DQN € constituida de 5 camadas, sendo 1 camada de
entrada, 3 camadas ocultas e uma camada de saida. A Tabela 2 resume os pardmetros
utilizados na constru¢do da rede neural. A Tabela 3 apresenta alguns hiperparametros
utilizados pelo algoritmo.



Tabela 2. Tabela de parametros da rede neural do agente DQN
Camada | Dimensao | Funcao de ativacao
Entrada | 7x256 Tanh
Oculta 1 | 256x256 Tanh
Oculta 2 | 256x256 Tanh
Oculta 3 | 256x256 Tanh
Saida 256x5 Tanh
Fonte: Autoria propria.

Tabela 3. Tabela de Hiperparametros DQN

Hiperparametro Valor
Tamanho da replay memory D | 50.000
Tamanho do mini-lote N 64
Fator de desconto (7) 0.95
Taxa de Aprendizagem () 0.83
Valor inicial de epsilon (e) 1.0
Valor minimo de epsilon (€,,;,) | 0.01

Fonte: Autoria propria.

4.4. Double Deep Q-Network

O algoritmo Double Deep Q-Network tem seu mecanismo de aprendizagem similar ao
DQN, sendo diferenciado apenas por utilizar duas redes neurais denominadas online e
target network. A cada K interacdes os pesos da rede online sdo copiados para target com
intuito de manter a instabilidade no processo de aprendizagem do agente. O algoritmo 4
ilustra a dinamica de aprendizagem dos agentes baseados no DDQN. A Tabela 4 contém
os hiperpardmetros utilizados para treinamento do agente.

Tabela 4. Tabela de Hiperparametros DDQN

Hiperparametro Valor
Tamanho da replay memory D | 50.000
Tamanho do mini-lote N 64
Fator de desconto (7) 0.95
Taxa de Aprendizagem () 0.83
Valor inicial de epsilon () 1.0
Valor minimo de epsilon (€,,;,) | 0.01
Atualizacdo da target network | 25

Fonte: Autoria propria.

Os parametros que compodoem a rede neural dos agentes DQN e DDQN foram
definidos de forma empirica, assim como os hiperparametros fator de desconto (), taxa
de aprendizagem («), atualizacao da target network e valor minimo de epsilon (€,,;,,). Os
hiperparametros tamanho da replay memory D e tamanho do mini-lote N foram definidos
conforme a abordagem de [Morales 2020].



Algorithm 4 Algoritmo Double Deep Q-Network
Inicializar replay memory D com capacidade N
Rede neural Q inicializada com parametros ¢ aleatdrios
Rede neural target Q inicializada com parametros 6~ = 6
for cada episodio do
Inicializar o estado inicial s,
fort =1,7do
Escolher uma acao a; usando a politica derivada de Q (e.g., e-greedy)
Executar a acdo a;, observar ry, s;1
Armazenar a tupla de transi¢oes (s;, as, ¢, S¢+1) na memoria D
Selecionar aleatériamente um mini-lote de D contendo K experiéncias
(8¢, as, 1, S¢41)- (Experience Replay)
for cada experiéncia no mini-lote do
if estado s; € terminal then

y<4r
else R
y 7+ ymax Q(s;41,a;67)
end if
Atualizar os parametros do modelo com (y — Q(s, a; 0))?
end for
A cada K interagdes (s, a;0) = Q(s, a;07)
St < St+1
end for
end for

Para desenvolvimento dos agentes e do ambiente mundo de Wumpus foi utilizado
a linguagem de programacao Python, juntamente com as bibliotecas numpy, keras, ten-
sorflow e gym. A avaliacdo dos agentes se deu através da execugao de 20.000 episddios
em cada um dos respectivos cendrios. As métricas obtidas durante o treinamento foram
armazenadas em um arquivo csv que contém: episodio, recompensa, uma flag para o ouro,
quantidade de passos, flag indicando se o agente matou o wumpus e uma flag indicando
se 0 agente saiu da caverna com o ouro. Para treinamento dos agentes foi realizada uma
Unica execuc¢do em cada uma das respectivas configuracoes de ambientes, sendo essas
realizadas em uma maquina com processador 15-8265 U, 8GB de memoéria RAM e placa
grafica dedicada Nvidia Geforce mx110 2GB.

5. Resultados e Discussoes

A anélise de desempenho dos agentes foi dada através da execugdo de 20.000 episodios
nas configuragdes 4x4, 8x8, 10x10 e 15x15. Em cada cenario a quantidade de a¢des no
ambiente foram limitadas respectivamente por: 100, 150, 200 e 250. As figuras 7 e 8 ilus-
tram a complexidade de cada um dos referidos cendrios. Para finalidade de entendimento,
as configuragcdes de ambientes 4x4, 8x8, 10x10 e 15x15 serdo citados nesta se¢do como
ambiente 1, ambiente 2, ambiente 3 e ambiente 4.
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Figura 8. Ambientes 10x10 e 15x15
Fonte: Autoria propria.

A Tabela 5 demonstra as recompensas obtidas pelos agentes em cada configuracao
de ambiente. As linhas apresentam os algoritmos e seus resultados, as colunas apresentam
as variaveis analisadas. Em maioria dos casos o valor minimo apresentou-se similar para
todos os algoritmos, exceto para o ambiente 4. Para a varidvel valor maximo o DDQN
obteve maior valor nos ambiente 2 e ambiente 3, no ambiente 1 os algoritmos DDQN e
DQN obtiveram os mesmos resultados. Por fim, o algoritmo QL obteve a maior recom-
pensa no ambiente 4. O algoritmo DQN apresentou melhor desempenho para a variavel
valores médio no ambiente 1 e ambiente 4. Os agentes QL e DDQN apresentaram melhor
valor médio nos ambientes 2 e 3 respectivamente. O jogo mundo de Wumpus tem como
objetivo principal encontrar o ouro e sair da caverna sem cair nos pogos ou ser morto
pelo monstro. Esse ambiente apresenta dois objetivos secunddrios: somente pegar 0 ouro
e matar o wumpus. O DQN obteve a maior taxa de vitéria para o objetivo principal no
ambiente 1, conseguindo cumprir esse objetivo 22,96%. No ambiente 3 o agente QL ob-
teve a maior porcentagem de vitdria, alcangando 0.175%, ressalta-se que nos ambientes
2 e 4 nenhum dos agentes conseguiu atingir o objetivo principal. A Tabela 6 demonstra o
objetivo principal e secundario alcancados pelos agentes.



Tabela 5. Valores minimo, maximo, media e desvio padrao de recompensas

Ambiente | Agente | Valor Minimo | Valor Maximo | Media Desvio Padrao
4x4 QL 302 1407 362.4384 | 72.5799
4x4 DQN 302 1585 955.9765 | 571.4532
4x4 DDQN | 302 1585 861.6854 | 557.6125
8x8 QL 252 351 330.1772 | 35.1199
8x8 DQN 252 380 345.5036 | 18.9572
8x8 DDQN | 252 381 346.6264 | 17.0118
10x10 QL 202 1394 334.3647 | 199.4354
10x10 DQN 202 1406 301.1405 | 30.9973
10x10 DDQN | 202 1421 301.2272 | 38.1289
15x15 QL 161 303 244.8243 | 26.2779
15x15 DQN 165 251 245.0 20.2978
15x15 DDQN | 152 281 240.4737 | 31.0526
Fonte: Autoria propria.

Tabela 6. Analise de desempenho dos agentes
Ambiente | Agente | % Matou o Wumpus | %Pegou o ouro | %Pegou o ouro e saiu da caverna
4x4 QL 0.645 1.38 0.005
4x4 DQN 19.93 45.925 22.96
4x4 DDQN | 19.325 45.35 18.73
8x8 QL 0.0 0.395 0.0
8x8 DQN 0.03 34.81 0.0
8x8 DDQN | 0.035 37.215 0.0
10x10 QL 0.145 4.675 0.175
10x10 DQN 0.385 26.08 0.02
10x10 DDQN | 0.035 28.67 0.035
15x15 QL 0.0 0.37 0.0
15x15 DQN 0.0 0.105 0.0
15x15 DDQN | 0.0 0.095 0.0

Fonte: Autoria propria.

As Figuras 9 e 10 ilustram a média mével de recompensa dos agentes ao longo dos
episodios, onde cada amostra de dados foi calculada a cada 100 episdios. Observa-se que
os algoritmos DQN e DDQN mostraram desempenho proximos ao longo das execugdes,
tendo destaque para o DDQN que apresenta mais estabilidade, desta maneira, confir-
mando de forma pratica o propdsito de seu desenvolvimento. Os agentes baseados em
DQN e DDQN mostraram maior valor de recompensa ao longo dos episddios para o am-
biente 1, 2 e 3. Apenas no ambiente 4 que todos agentes apresentaram comportamento
similar ao longo dos episodios.




1400 4 —— Moving Average Rewards DDQN
—— Moving Average Rewards DQN
1200 4 —— Moving Average Rewards QL

300 1 —— Moving Average Rewards DDQN
—— Moving Average Rewards DON
—— Moving Average Rewards QL

200
1000 4

100 +

Rewards

—100 +

0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500 20000 0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500 20000
Episodes Episodes

Figura 9. Média Movel de recompensa ao longo dos episodios para o ambiente 1
e2

2004 —— Moving Average Rewards DDQN —180 1 —— Moving Average Rewards DDQN
—— Moving Average Rewards DQN ——— Moving Average Rewards DQN
—— Moving Average Rewards QL -190 4 —— Moving Average Rewards QL
—200

—210 4

=220 +

Rewards
o
Rewards

=230 1
—100 4

—240 4

2004 —250 1

0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500 20000 0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500 20000
Episodes Episodes

Figura 10. Média Movel de recompensa ao longo dos episodios para o ambiente
3e4d

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este artigo prop0s implementar agentes baseados em Aprendizagem por Reforco com o
objetivo de solucionar o classico jogo mundo de Wumpus, tendo foco no algoritmo Q-
Learning e suas versoes baseadas em redes neurais. Através dos experimentos realizados
foi constatado que os agentes que utilizam redes neurais em seu mecanismo de aprendi-
zagem apresentam melhor desempenho em maioria dos cendrios. Também foi observado
que para cendrios onde o objetivo esta distante dos obstaculos, os agentes DDQN e DQN
apresentaram resultados inferiores ao método tabular Q-Learning, pois para esse tipo de
problema a rede neural gera valores similares de acOes para esses estados. O que nao
ocorre para o método tabular, pois possui valores mapeados para cada estado do ambi-
ente, o que levou a melhor desempenho nesta configuracao.

O mundo de Wumpus apresentou-se um importante cendrio para validagdo de
agentes baseados em Aprendizagem por Refor¢o. Desta maneira, como trabalhos fu-
turos alguns hiperparametros podem ser modificados com a finalidade de melhorar o de-
sempenho dos agentes na resolucao desse jogo, como a utilizacdo do método proposto por
[He et al. 2015] para inicializacao dos pesos da rede neural, assim como a experimentacao
de diferentes valores maximo e minimo de lote no método experience replay. Com a fina-
lidade de melhorar o desempenho do agente DDQN neste ambiente, objetiva-se variar a



quantidade de passos minimos para atualizacdo da rede target com os pesos da rede online.
Através da observagado desses valores espera-se que seja estabelecida uma relagdo entre o
tamanho do ambiente e quantidade minima de passos para atualiza¢do desses parametros.

O presente artigo realizou experimentos utilizando uma quantidade fixa de
episddios e estabeleceu uma quantidade maxima de passos em cada configuracdao de am-
biente. Como proposta de melhoria é sugerido a experimentagdo de diferentes quantida-
des de agdes e episddios em cada um dos cendrios propostos. Desta maneira, teremos a
quantidade minima de ac¢des e episddios para solucionar de maneira eficiente o problema
apresentado.
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