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Resumo

Thiago Franco Vaz, Flavio; Pereira Sardinha, José Alberto. Deep Rein-
forcement Learning para o Arcade Learning Environment. Rio
de Janeiro, 2024. 45p. Projeto Final — Departamento de Informaética,
Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

Este estudo investiga a aplicacdo de técnicas de Deep Reinforcement
Learning (DRL) no Arcade Learning Environment (ALE), com o objetivo de
desenvolver agentes capazes de superar o desempenho humano em jogos do
Atari 2600. A pesquisa foca na avaliagdo do desempenho e da convergéncia
de técnicas de inicializacdo de pesos e bias consolidadas na literatura na
arquitetura da Deep Q-Network (DQN). A andlise inclui comparagdes entre
diferentes estratégias de inicializacdo e suas implicagbes na eficiéncia de
aprendizado e na robustez dos agentes treinados em um amplo conjunto de

jogos.
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Aprendizado Profundo; Redes Neurais Convolucionais; Aprendizado por

Refor¢o; Aprendizado Profundo por Reforgo; Atari.



Abstract

Thiago Franco Vaz, Flavio; Pereira Sardinha, José Alberto (Advisor).
Deep Reinforcement Learning for the Arcade Learning Envi-
ronment. Rio de Janeiro, 2024. 45p. Projeto Final — Departamento de
Informatica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

This study investigates the application of Deep Reinforcement Learning
(DRL) techniques in the Arcade Learning Environment (ALE), with the aim
of developing agents capable of outperforming humans in Atari 2600 games.
The research focuses on evaluating the performance and convergence of well-
established weight and bias initialization techniques in the literature within the
architecture of the Deep Q-Network (DQN). The analysis includes comparisons
between different initialization strategies and their implications on the learning

efficiency and robustness of agents trained across a range of games.

Keywords
Deep Learning; Convolution Neural Networks; Reinforcement Learning;

Deep Reinforcement Learning; Atari.
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All grown-ups were once children... but only
few of them remember it.

Antoine de Saint-Exupéry, The Little Prince.



1
Introducao

O campo de Reinforcement Learning (RL) (SUTTON; BARTO, 2018),
e sua mais recente extensao, Deep Reinforcement Learning (DRL) (MNIH
et al., 2013), representa uma dindmica fronteira na pesquisa de inteligéncia
artificial com o potencial de revolucionar como sistemas autéonomos aprendem
e interagem com seu ambiente. O principal atrativo de RL é sua versatilidade
e generalidade, provendo um arcabougo para que agentes aprendam através de
um processo de tentativa e erro sobre as consequéncias de suas acoes a fim de
atingir um objetivo. Esse paradigma, apesar de muito simples, é poderoso pois
engloba qualquer problema que envolva uma sequéncia de tomadas de decisao
sob incerteza (KOCHENDERFER, 2015).

A motivacao para se estudar RL e DRL vem de sua ampla aplicabilidade
e sucesso em diversas areas. Algoritmos de RL vem se provando incrivelmente
efetivos nos mais variados ramos, desde jogos, com o desempenho supra-
humano do AlphaGo (SILVER et al., 2016) no complexo jogo de Go, passando
por aplicacoes praticas como robética (KOBER; BAGNELL; PETERS, 2013) e
diregao auténoma (XIANG, 2024; WANG et al., 2023) até controle em reatores
nucleares (SEO et al., 2024; DEGRAVE et al., 2022). Essa versatilidade
demonstra potencial para atacar problemas desafiadores, e de alto impacto,
em setores como o industrial e de logistica.

No entanto, a drea é repleta de desafios (DULAC-ARNOLD et al.,
2021). Um deles é a necessidade de grandes quantidades de dados para treinar
modelos robustos, o que muitas vezes se mostra impraticavel em ambientes do
mundo real. Além disso, os modelos de DRL necessitam de muitos recursos
computacionais para treinamento, enfatizando a necessidade de algoritmos
mais eficientes em termos de data-efficiency. Outro desafio se apresenta na
dificuldade de uma implementacao segura de modelos de RL em aplicacoes
do mundo real (THOMAS; LUO; MA, 2021), onde a incerteza pode levar a
consequéncias indesejadas e potencialmente perigosas.

Portanto, a pesquisa em RL serve um proposito pratico, permitindo
a abordagem de problemas do mundo real que exigem solugoes adaptaveis,
escalaveis e inteligentes e apresentando oportunidade para liderar inovagoes

que poderao agregar grande impacto na sociedade.
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1.1
Definicao do problema

O Arcade Learning Environment (ALE) (BELLEMARE et al., 2012)
surgiu como uma plataforma para mensurar o progresso e a capacidade dos
algoritmos de Reinforcement Learning. O ALE foi desenvolvido como um
framework para facilitar a interagdo de algoritmos de RL com o variado
conjunto de jogos do videogame Atari'. A plataforma nao apenas replica as
complexidades inerentes de cenéarios do mundo real, refletindo os desafios da
tomada de decisao sob incerteza, um cenario comum em aplicagoes praticas,
como também prové um ambiente controlado e reproduzivel para avaliacao
rigorosa de métodos de RL.

No entanto, a aplicacdo de algoritmos de RL no ALE apresenta dificul-
dades. Um dos principais desafios ¢ a elevada dimensionalidade do espaco de
estados. Os jogos do Atari sao representados por imagens o que implica no es-
paco de estados poder incluir todas as configuracoes possiveis de pixel na tela.
Paralelamente, o espaco de agoes é diverso, variando consideravelmente entre
os diferentes jogos. Essa variabilidade adiciona uma camada de complexidade
extra pois os algoritmos devem generalizar bem para diferentes tipos de tarefas
e, a0 mesmo tempo, ser robustos as particularidades de cada jogo.

Além disso, em muitos ambientes do ALE as recompensas podem ser
esparsas e/ou atrasadas. Isso significa que as recompensas nao sao frequente-
mente fornecidas ao agente. Em vez de receber feedback continuo sobre suas
acoes, o agente pode ter que realizar muitas acoes antes de receber uma re-
compensa. Isso dificulta a identificacdo de quais acoes sdo benéficas, pois as
recompensas sao raras o que faz com que agoes nao possam ser imediatamente
associadas a resultados. Isso gera a necessidade de algoritmos que explorem de
forma mais eficiente o espaco de estados e que consigam aprender mesmo com
a esparsidade das recompensas. O jogo Montezuma’s Revenge é um exemplo
classico desses desafios. Nele, o agente precisa realizar uma série de agoes es-
pecificas e sequenciais para progredir e obter recompensas. O feedback no jogo
nao é imediato, e as agoes que levam a uma recompensa muitas vezes precisam
ser planejadas a muito longo prazo.

Existia um gap significativo na literatura em relagao a técnicas eficientes
para lidar com a questao da alta dimensionalidade do espaco de estados
no ALE antes do surgimento da Deep Q-Network (DQN) (MNIH et al.,
2013; MNIH et al., 2015). Para tentar superar esses desafios eram usadas
técnicas classicas de RL. No entanto, esses métodos falhavam em capturar

o nivel de abstracao necessario para obter generalizacdo no amplo e diverso

1 Atari 2600 é um videogame lancado em 1977.
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conjunto de jogos presentes. A introducao da DQN foi um marco revolucionario
no enderegamento dessas questoes. Ao integrar Deep Learning (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015) com Q-Learning (WATKINS; DAYAN, 1992), a
DQN foi capaz de aprender e generalizar através dos inputs visuais em grande
parte dos jogos do Atari de forma sem precedentes. Esse passo nao so alavancou
a capacidade dos métodos de RL de realizar extracao de caracteristicas
de forma autonoma como também se adaptar dinamicamente as variadas
necessidades de diferentes jogos. O sucesso da DQN destacou o potencial de
Deep Reinforcement Learning em superar desafios significativos presentes no

framework, definindo uma nova direcdo para futuras pesquisas na éarea.

1.2
Contribuicao

Esse trabalho apresenta uma implementagdo do algoritmo da Deep Q-
Network (DQN) assim como proposto no artigo publicado na revista Na-
ture (MNIH et al., 2015). Ao construir a DQN do zero e de forma a ser fa-
cilmente adaptada buscamos prover um framework para fins educacionais que
pode ser utilizado para exploragao e realizacao de experimentos que ajudem a
desenvolver uma maior compreensao das técnicas de Deep Reinforcement Lear-
ning. A implementacao feita busca ser fiel a metodologia e arquitetura original
proposta numa tentativa de obter resultados similares aos apresentados no
artigo.

No entanto, a principal contribuicao desse trabalho é uma andlise de
técnicas de inicializacdo de pesos e vieses e seu impacto na convergéncia
e performance no algoritmo da DQN. A inicializagdo de pesos (GLOROT;
BENGIO, 2010; HE et al., 2015; LECUN et al., 1989) em redes neurais é
um fator que influencia na dindmica do treinamento e no eventual sucesso
de modelos de Deep Learning. Enquanto no artigo original sao apresentados
detalhes e intuicoes sobre a arquitetura da rede, processo de treinamento e
escolha de hiper pardmetros nao é informado como é feita a inicializacao
dos pesos e vieses da rede neural proposta. Além disso, nao é feita nenhuma
discussao sobre como diferentes estratégias de inicializacdo podem afetar o
processo de aprendizado e resultados obtidos. Nosso trabalho propoe preencher
parcialmente esse vazio ao avaliar algumas técnicas de inicializagao tradicionais
da literatura. Para isso, conduzimos experimentos usando dois conjuntos
distintos de jogos do ALE onde pudemos avaliar a robustez dos métodos de
inicializacao de pesos e obter insights sobre a consisténcia deles em diferentes

cenarios.



2
Background

Reinforcement Learning é aprender como mapear situagoes para acoes
de forma a maximizar um sinal numérico de recompensa sem que em nenhum
momento o agente em aprendizado seja informado sobre que agoes tomar (SUT-
TON; BARTO, 2018). Ao invés disso o agente deve descobrir quais a¢oes levam
a uma maior recompensa as tomando, num processo de tentativa e erro. Em
alguns casos as agoes tomadas podem afetar nao s6 a recompensa imediata
recebida pelo agente, mas também quais serao as proximas situagoes e, conse-

quentemente, todas as recompensas posteriores.

2.1
Markov Decision Process e Reinforcement Learning

Markov Decision Processes (MDP) (BELLMAN, 1957) é um modelo fun-
damental no campo de Reinforcement Learning. Os MDPs sao utilizados para
caracterizar ou descrever ambientes onde agentes tomam decisoes sequenciais
com o objetivo de maximizar recompensas ao longo do tempo. Pode ser defi-
nido por uma tupla < s;,a;, 411,541 > como mostrado na Figura 2.1. Esta
secao apresenta os conceitos principais de um MDP, incluindo estados, agoes,

recompensas e politicas, além de explorar as func¢oes de Valor e ) e a Equacao

de Bellman (BELLMAN;, 1957).

estado recompensa
Sy Ry

Y

agao

A

;Ht+1 .
[ S Ambiente }-—

Figura 2.1: A interacao Agente - Ambiente em um MDP

Um estado em um MDP representa uma configuracao completa do
ambiente em um dado momento. E denotado por s € S, onde S é o conjunto de
todos os estados possiveis. A principal caracteristica dos estados em um MDP
é a propriedade de Markov, que diz que a probabilidade de transicao para um
proximo estado depende exclusivamente do estado atual e da acao escolhida,

e nao de estados anteriores. Essa propriedade pode ser expressa como:

P<5t+1|5t, Clt) = P(3t+1|817 ai, 82,02, ..., S, at)
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Esta propriedade simplifica a modelagem e a solucao de problemas de decisao
sequencial, permitindo que se foque apenas no estado atual e na a¢ao presente.

As acoes, denotadas por a € A, representam as escolhas que um agente
pode fazer a partir de um estado, sendo A o conjunto de todas as agoes possiveis
em um ambiente. A escolha de uma agao desse conjunto determina a transi¢ao
de um estado para outro, seguindo a distribuicao de probabilidade de transi¢ao
do ambiente.

Recompensas sao valores numéricos recebidos apds a transicao de um
estado para outro como consequéncia da tomada de uma acao. Denotada por
R (s,a,s’), a recompensa reflete o valor imediato da transi¢ao, incentivando o
agente a perseguir estados e acoes que maximizem a soma total das recompen-

sas ao longo do tempo.

2.1.1
Politica

Uma politica 7 é uma estratégia que define a acdo a ser tomada em
cada estado. Pode ser deterministica, onde uma acgao especifica é selecionada
para cada estado, ou estocastica, onde agoes sao escolhidas de acordo com uma
distribuicao de probabilidade. A politica é essencialmente o plano que o agente
segue para interagir com o ambiente.

No contexto Reinforcement Learning, a politica desempenha um papel
fundamental na determinagdo do comportamento do agente. Uma politica
6tima, denotada por 7*, maximiza a recompensa esperada ao longo do tempo.

Existem diferentes abordagens para representar e aprender politicas:

Politicas Tabulares: Utilizadas em ambientes discretos e de tamanho redu-
zido, onde a politica pode ser representada explicitamente em uma tabela

que mapeia estados a agoes.

Politicas Baseadas em Fungoes: Em ambientes com espagos de estado ou
acao continuos ou de grande dimensao, utiliza-se uma funcao parametri-

zada (como redes neurais) para aproximar a politica.
Aprendizado de Politica Direta vs. Indireta:

— Aprendizado Direto de Politica: Técnicas como Gradiente de Poli-
tica (SUTTON et al., 1999) ajustam diretamente os pardmetros da

politica de modo a maximizar a recompensa esperada.
— Aprendizado Indireto de Politica: Métodos como Q-Learning (WAT-

KINS; DAYAN, 1992) aprendem uma fungiao chamada @ que é utili-
zada para derivar uma politica 6tima. Veremos mais sobre a fungao

() nas proximas secoes.
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Exploracao vs. Explotagao: A politica deve equilibrar a exploracao de
novas acoes e a explotacdo de agoes conhecidas que fornecem alta
recompensa. Este equilibrio é crucial para o sucesso do aprendizado por

reforco.

2.1.2
Funcdes de Valor

A funcao de valor de estado V7™ (s) (SUTTON; BARTO, 2018) mede o
valor esperado descontado de recompensa de estar em um estado s e seguir a
politica 7. J& a funcao de valor de agdo-estado, ou fun¢ao Q™ (s,a) (SUTTON;
BARTO, 2018), mede o valor esperado descontado de recompensa de executar
a ac¢ao a no estado s e depois seguir a politica 7. A Equacgao de Bellman para

a funcao QQ pode ser expressa como:

Q" (s,a) = E[Rip1 + Q" (8141, 7 (8¢11))|s¢ = 8,0, = a

No contexto de RL, o objetivo é encontrar a politica 6tima 7* que
maximiza o retorno esperado, definido pela soma das recompensas descontadas.
Os algoritmos de RL, como a DQN que sera avaliada nesse trabalho, utilizam a
estrutura de um MDP para iterativamente melhorar a estimativa das fungoes

Q de forma a maximizar a recompensa obtida em um determinado ambiente.

2.1.3
Equacao de Bellman

A Equacao de Bellman (BELLMAN, 1957) é uma formulagao matemaética
que relaciona o valor de um estado com os valores dos estados subsequentes.
Ela é usada para calcular a fungao de valor, que estima o valor esperado de
recompensas futuras a partir de um estado seguindo uma politica 7. A Equacao

de Bellman para a funcao de valor de estado, V™ (s), é dada por:

V7 (s) = E™ [Riy1 + V7 (8p41)]5¢ = 8]

onde v ¢é o fator de desconto usado para ponderar a importancia das
recompensas futuras. O uso de valores de v proximos a zero implicam em
agentes que aprendem a maximizar somente a préxima recompensa no MDP,
enquanto valores préximos a um implicam em agentes que tentarao maximizar

a recompensa total obtida no longo prazo.
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2.2
Model-Based e Model-Free Reinforcement Learning

No campo do Reinforcement Learning, as abordagens podem ser classi-
ficadas em duas categorias principais: Model-Based e Model-Free. Ambas tém
suas proprias caracteristicas, vantagens e desvantagens, e a escolha entre elas
depende do problema especifico.

Model-Based Reinforcement Learning envolve a construgao de um modelo
explicito do ambiente. Este modelo é utilizado pelo agente para prever o
resultado das suas agOes e planejar seu comportamento com base nessas
previsoes. O modelo pode ser representado por uma funcao de transicao que
descreve a probabilidade de transitar de um estado para outro dado uma agao,
e uma funcdo de recompensa que prevé a recompensa esperada ao tomar
uma acao em um estado especifico. Esse tipo de abordagem permite que
o agente planeje suas agoes podendo potencialmente levar a solucdes mais
inteligentes e informadas. No entanto, também traz consigo uma complexidade
de modelagem: construir um modelo preciso do ambiente pode ser desafiador,
especialmente em ambientes complexos ou com alta dimensionalidade.

Model-Free Reinforcement Learning, por outro lado, nao tenta construir
um modelo explicito do ambiente. Em vez disso, o agente aprende diretamente
uma politica ou uma fungao de valor através da interacao com o ambiente. Os
métodos Model-Free podem ser divididos em duas subcategorias: aprendizado
baseado em valor e aprendizado baseado em politica. Esses métodos podem
simplificar o processo de desenvolvimento ja que nao requerem a construgao
de um modelo do ambiente e também aumentam a aplicabilidade geral dos
algoritmos pois podem ser aplicados a uma ampla variedade de problemas sem
a necessidade de modelagem especifica. No entanto, em geral, esses algoritmos
requerem mais interacoes com o ambiente para aprenderem uma politica ou

funcao de valor eficaz.

2.3
Temporal Difference Learning

Temporal Difference (TD) Learning (SUTTON, 1988) é uma abordagem
que combina ideias de aprendizado supervisionado e aprendizado nao supervi-
sionado para estimar fungoes de valor. TD Learning é particularmente eficiente
pois utiliza o conceito de bootstrap, atualizando suas estimativas de valor a par-
tir de outras estimativas, o que permite que o aprendizado ocorra a partir de
uma Unica interagdo com o ambiente e sem supervisao humana.

O TD Learning envolve a atualizacao da funcao de valor utilizando a

diferenga temporal, que é a diferenca entre a estimativa de valor atual e a
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estimativa de valor para o préximo estado. Essa diferenca é utilizada para
corrigir a estimativa atual, melhorando gradualmente a precisao da fungao de
valor.

A atualizagdo da funcao de valor de estado V' (s) utilizando TD Learning

¢ dada por:

V(st) <= V(st) + alrga + 9V (se41) — V(st)]

TD(0) é a forma mais simples de TD Learning, onde a atualiza¢ao ocorre
a cada passo, utilizando apenas o préximo estado para calcular a diferenca
temporal. A atualizagdo é imediata e ndo considera recompensas futuras além

da recebida no préximo estado.

2.4
Q Learning

Q-Learning é um algoritmo de TD Learning fundamental em Reinfor-
cement Learning. Ele se baseia na ideia de aprender a funcao de valor de
acao-estado, conhecida como funcao @), que estima a recompensa esperada ao
executar uma acao em um estado especifico e seguir a melhor politica futura
a partir desse estado. A funcao @ é atualizada iterativamente com base nas
experiéncias do agente.

A atualizacao da funcao ) em Q-Learning é baseada na Equacao de
Bellman para a funcao de valor de acao-estado. A equacgao de atualizacao de

Q-Learning pode ser expressa como:

Q(37a) A Q(S, CL) tar+ ’Yma@XQ(S/a&/) - Q(S>a)

onde s é o estado atual, a é a agao atual tomada, r é a recompensa
recebida apds tomar a a¢ado a no estado s, s’ é o préximo estado resultante da
acao a, a ¢ a taxa de aprendizado, que controla a velocidade de atualizacao dos
valores Q, v é o fator de desconto, que pondera a importancia das recompensas
futuras e max, Q(s',a’) é o valor maximo da fun¢ao QQ para o préximo estado
s’ considerando todas as a¢oes possiveis a’.

A ideia principal é ajustar iterativamente a estimativa da fungao Q para
que ela se aproxime do valor verdadeiro das recompensas futuras esperadas.

Apesar de sua simplicidade e eficacia, o Q-Learning enfrenta desafios
em ambientes com grandes espagos de estado-acao. Em tais casos, o uso de
tabelas para armazenar valores QQ se torna impraticavel. Para lidar com esses

desafios, varias extensoes e técnicas foram desenvolvidas, incluindo o uso de
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aproximacao de funcao com redes neurais, resultando em algoritmos como o

da DQN.

24.1
Politica e-gananciosa

A politica e-gananciosa é uma estratégia utilizada para balancear explo-
racao e explotacao durante o aprendizado. Ela é definida da seguinte forma:
— Com probabilidade ¢, selecionar uma agao aleatdria (exploragao).
— Com probabilidade 1 — ¢, selecionar a ac¢do que maximiza o valor da

funcdo Q no estado atual (exploragao).

O valor de € é geralmente reduzido ao longo do tempo, comecando com
um valor alto para incentivar a exploracao inicial e diminuindo gradualmente

para favorecer a explotagao de agoes que se mostraram promissoras.

Algoritmo 1: O Algoritmo do Q-Learning

para cada episédio do treinamento faga
inicializar estado inicial s
para cada passo do episodio faga

~ ;. /
executar acao a, observar a recompensa r € o proximo estado s .
atualizar a funcao Q) usando a equacao de atualizagio do
Q-Learning.
. /
7 atualizar o estado s < s .

1
2
3
4 selecionar uma agdo a com base na politica e-gananciosa.
5
6

2.5
Redes Neurais

Na ultima década, redes neurais profundas emergiram como ferramen-
tas poderosas e versateis para resolver uma ampla variedade de problemas
em diversas areas, incluindo reconhecimento de padrées (HE et al., 2016) ,
processamento de linguagem natural (VASWANTI et al., 2017) e aprendizado
por reforgo (MNIH et al., 2015). Esta secdo fornece uma visao geral das re-
des neurais, com énfase particular nas Redes Neurais Convolucionais (CNNs),
destacando seu papel no aprendizado com imagens e sua aplicacao na supe-
racao das limitagoes dos métodos tradicionais de aprendizado por refor¢o em
ambientes complexos, como os jogos do Atari.

Redes neurais sao modelos computacionais inspirados na estrutura e no
funcionamento do cérebro humano. Elas consistem em camadas de neurénios

artificiais interligados, onde cada neurénio realiza uma combinagao linear dos
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Figura 2.2: Uma Rede Neural com duas camadas ocultas

sinais fornecidos por suas entradas seguida por uma transformacgao nao-linear.
Um exeplo de uma rede neural é apresentado na Figura 2.2. Podemos definir

o funcionamento de um neurdnio através da equagao:

n
y=1f Z wir; +b
i=1
onde f é uma funcao nao linear, chamada funcao de ativagao, w; e b sdo os
parametros responsaveis pelo aprendizado do neuronio, chamados pesos e bias,
e x; sao os sinais de entrada do neurdnio.

As redes neurais sao capazes de aprender representacoes dos dados por
meio de um processo de treinamento que ajusta os pesos das conexoes entre
os neuronios, geralmente utilizando gradiente descendente e retropropagacao:

oL
W4— W — —
ow

onde « é a taxa de aprendizado, L é uma funcdo de perda e (% é o
gradiente da funcao de perda em relagdo aos pesos.

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) (LECUN et al., 1989) sdo uma
classe especifica de redes neurais particularmente eficazes no processamento de
dados visuais como videos e imagens. Introduzidas inicialmente para tarefas
de reconhecimento de imagem, as CNNs tém uma arquitetura que explora a
estrutura espacial dos dados, utilizando camadas de convolugao para capturar
caracteristicas locais das imagens, como bordas, texturas e formas nas camadas
iniciais, e caracteristicas mais complexas nas camadas finais. Um exemplo de

CNN ¢ apresentado na Figura 2.3.
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A principal vantagem das CNNs é sua capacidade de aprender carac-
teristicas relevantes de maneira hierarquica. Em camadas iniciais, as CNNs
capturam caracteristicas de baixo nivel, como bordas e texturas, enquanto em
camadas mais profundas, elas reconhecem estruturas mais complexas, como
objetos e cenas completas. Isso é particularmente importante em problemas
onde a entrada sao imagens, permitindo que as CNNs extraiam representagoes
significativas dos dados de entrada sem a necessidade de criar caracteristicas

manualmente.

1x256

8@128x128 24@48x48

s

-
LA )

Convolution Convolution Convolution ~ Dense

24@16x16
1x128

Figura 2.3: Uma Rede Neural Convolucional com 4 camadas

Tradicionalmente, os métodos de aprendizado por reforco enfrentavam
desafios significativos quando aplicados a problemas com espagos de estado de
alta dimensao, como os jogos do Atari. Esses desafios incluiam a dificuldade
de representar e generalizar os estados do ambiente a partir dos frames do
jogo, bem como a necessidade de uma exploracao eficiente em espagos de acao
complexos.

Os jogos do Atari apresentam um ambiente complexo, onde a entrada é
constituida por pixels que mudam rapidamente. Métodos tradicionais, como
Q-Learning, baseados em tabelas de valores, nao conseguem lidar com essa alta
dimensionalidade e complexidade visual. A integracao de CNNs no framework
de Deep Reinforcement Learning transformou a abordagem desses problemas.

As CNNs sao usadas para processar diretamente os frames do jogo, extraindo
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caracteristicas importantes e reduzindo a dimensionalidade do espaco de en-
trada. O algoritmo apresentado a seguir combina essa capacidade de repre-
sentacdo das CNNs com o Q-Learning, permitindo que o agente aprenda a
funcao Q diretamente a partir de dados visuais brutos. Esse avanco permitiu
que agentes de DRL superassem o desempenho humano em varios jogos do
Atari 2600, demonstrando a eficicia das CNNs em capturar a complexidade
dos ambientes visuais e facilitando a aprendizagem de estratégias complexas e

eficazes previamente desconhecidas.



3
Deep Q Network

A DQN é um algoritmo de Reinforcement Learning que combina Q-
learning com redes neurais profundas. Foi apresentado pelo trabalho de Mnih
et al. em 2015, onde foi usado para jogar jogos de Atari com desempenho sobre
humano na maioria dos casos. Q-learning é um método de RL que visa aprender
a fungdo @ (s, a), que representa o valor esperado da recompensa descontada
total ao tomar a agdo a no estado s e seguir a politica 6tima a partir de
entdao. A ideia principal por tras da DQN é usar uma rede neural profunda
para aproximar a fungdo (). Essa rede neural toma um estado s como entrada
e produz uma estimativa dos valores () para todas as a¢oes possiveis para o

ambiente em que estd sendo treinada. O Algoritmo 2 apresenta a DQN.

Algoritmo 2: DQN
1 Inicializar Buffer de Replay
2 Inicializar 0
360 0
4 Inicializar s; = {x1}
5 Pre-processar ¢1 = ¢(s1)
6 parat = 1, T faca

7 Com probabilidade € selecionar uma ag¢do aleatoria a; caso contrdrio
selecionar a a¢io a; = maz,Q(P(sy), a;0)

8 Executar acao a; no emulador e observar recompensa ry, imagem Ty,
e se o jogo acabou (d;)

9 St41 £ Sty Aty Tig1

10 Pre-processar ¢i1 = ¢(S141)

11 Salvar transicao < ¢y, as, ry, phiyy1, d;> no buffer de replay

12 Recuperar batch de transicoes aleatorias do buffer de replay
< Pk Ak, Th, Py 1, dig >

13 se d; € terminal entao

14 |y

15 senao

’ /

16 L Y < 1% +ymazy Q(dpt1,a56) ;

17 | qr < Q(dr, ax; 0)

18 Gradient Descent com L(yy, )

19 A cada C passos 0 < 0




Capitulo 3. Deep Q Network 27

3.1
Rede Q Alvo (Target Network)

Uma das principais dificuldades em treinar redes neurais profundas para
RL ¢é a instabilidade causada pelas constantes atualizagoes dos valores de Q.
Para mitigar isso, a DQN utiliza uma rede Q alvo (target network) (MNIH
et al., 2015), que é uma copia da rede Q original, mas com pesos 0~ que sao
atualizados menos frequentemente. A rede Q alvo serve para fornecer uma
estimativa mais estavel dos valores de Q durante o treinamento. Sem ela,
as atualizagoes do Q-learning poderiam resultar em grandes oscilagdoes nos
valores estimados devido a constante mudanca dos pesos da rede neural, o
que pode dificultar a convergéncia do algoritmo. A rede QQ alvo é atualizada
periodicamente com os pesos da rede Q atual, mas nao é atualizada a cada
passo de tempo, proporcionando assim um “norte” mais estavel para as

estimativas de Q.

3.2
Buffer de Replay

Outra técnica importante utilizada pela DQN é o buffer de experién-
cia (MNIH et al., 2015). Este buffer armazena um conjunto de transigoes
(8¢, as, 7, Se41,d) experienciadas pelo agente durante a interagao com o ambi-
ente. O ultimo elemento d informa se um episddio terminou apds a interagao t.
O buffer de replay ajuda a quebrar a correlacao entre as transi¢oes consecutivas
no processo de aprendizado. Ao armazenar experiéncias passadas e amostrar
batches aleatorios dessas experiéncias para realizar o treinamento, o buffer de
replay garante que as atualizagoes dos pesos da rede neural sejam feitas com
base em um conjunto mais diversificado e representativo de experiéncias. Isso

melhora a eficiéncia do treinamento e a estabilidade do algoritmo.

3.3
Pré-processamento

Antes de ser processados pela rede Q os estados do Atari passam por
um processo de pré-processamento ¢ que visa reduzir a dimensionalidade dos
dados. Inicialmente os frames do jogo tem dimensao 210 x 160. O primeiro
passo de pré-processamento toma o valor maximo de cada pixel para cada canal
RGB entre dois frames consecutivos do ambiente. Posteriormente a imagem
gerada ¢ convertida para escala de cinza e redimensionada para 84 x 84. Por
fim, os quatro frames mais recentes sao empilhados. Esse passo é necessario

a fim de produzir estados que atendam a propriedade dos estados de Markov
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uma vez que um sO frame nao é suficiente para que o agente consiga tomar

uma decisao.

3.4
Arquitetura

A rede neural profunda @ (s,a;6) tem parametros 6 que sdo ajustados

para minimizar a diferenga temporal (TD error):

6:7@ <5t+1,a;6’7) + Ty — Q(st,at;é’)

onde 0~ sdo os parametros da rede Q alvo, que sdao atualizados em
momentos especificos do treinamento para igualar 6.

A arquitetura da rede neural utilizada consiste em trés camadas con-
volucionais com ativagoes ReLU (FUKUSHIMA, 1969) (Convl: 32 filtros de
tamanho 8 x 8 e stride 4; Conv2: 64 filtros de tamanho 4 x 4 e stride 2; Conv3:
64 filtros de tamanho 3 x 3 e stride 1), seguida por uma camada linear com
512 neur6nios, uma camada ReLU e uma camada de saida linear final com
N neur6nios, onde N é o nimero de agoes véalidas para o ambiente atual. A
Figura 3.1 ilustra a DQN.
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Figura 3.1: Ilustragdo da Rede Neural Convolucional da DQN. Retirado de
(MNIH et al., 2015)



4
Experimentos e Resultados

4.1
O ambiente de desenvolvimento

Os experimentos realizados no projeto foram desenvolvidos usando
Python versao 3.9.7. Todos os agentes foram treinados em uma instancia vir-
tual Linux (Ubuntu) com 10 cores de CPU, 50GB de memoéria RAM e uma
GPU RTX 3090 com 24GB de memoéria interna. Os principais pacotes usados

e suas versoes sao apresentados abaixo:

— gym: 0.26.2

— hydra: 1.3.2

— opencv-python: 4.8.1.78
— torch: 2.1.1+4cull8

— torchrl: 0.2.1

— wandb: 0.16.1

O pacote Hydra é um pacote desenvolvido pelo Facebook para facilitar a
administracao de configuracoes em experimentos ao criar arquivos de configu-
racgao hierarquicos, possibilitando o desacoplamento, facilitando a organizacao,
a alteracdo de parametros e a execucao de multiplos experimentos com confi-
guragoes diferentes em uma tnica execucao do codigo.

A plataforma Weights and Biases oferece uma ferramenta para experi-
ment tracking com uma interface intuitiva, de facil aprendizado e uso. Todos
os experimentos descritos nesse capitulo fizeram uso essa plataforma para re-
portar métricas, gerar graficos e salvar modelos. Além disso a plataforma foi
usada posteriormente para comparar resultados de diferentes execucoes.

Todos os agentes foram treinados a partir de intera¢oes diretas com os
jogos do Atari em um ambiente emulado fornecido pelo pacote Gym. Em outras

palavras, os agentes aprenderam a jogar os jogos os jogando.
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4.2
Experimentos

Os procedimentos adotados na pesquisa foram divididos em trés etapas:
selecao da inicializacao de pesos, selecao da inicializacao de bias e avaliacao
final das técnicas selecionadas.

Nas etapas de selecao de pesos e selecdo de bias foram usados cinco
jogos como base para os experimentos realizados: Breakout, Space Invaders,
Seaquest, Enduro e River Raid. Para cada um desses jogos, agentes foram
treinados usando 40 milhdes de frames do jogo. J& na etapa de Avaliagao final
foram usados quatro jogos: Alien, Crazy Climber, Tennis e Time Pilot e os
agentes foram treinados usando 200 milhoes de frames do jogo. A diferenciagao
entre os conjuntos de jogos de selecao de pesos e bias e avaliagao final foi feita
com intuito de remover qualquer tipo de viés causado pelo processo de selegao.
Frames desses jogos podem ser encontrados na Figura 4.1. A cada um milhao
de frames, os modelos foram avaliados em 540 mil frames do jogo, e o resultado
médio por episddio obtido nessa etapa, chamada de validacao, é reportado. Os
pesos do modelo com melhor resultado encontrado na etapa de validagao sao
salvos e posteriormente usados para uma etapa de testes, em que o agente é
avaliado em 30 episddios e o resultado médio por episoédio é reportado. O score
final de cada agente foi definido como o resultado obtido durante a etapa de
testes, enquanto o score final de cada técnica de inicializacdo de pesos e bias
foi a média dos scores dos quatro agentes associados a cada jogo.

Em cada experimento foram treinados quatro agentes usando seeds
diferentes, sendo essas 1, 2, 3 e 4, afim de trazer mais robustez para os
resultados encontrados. Assim como na DQN (MNIH et al., 2015) foram usadas
inicializacoes de ambiente com um numero aleatério entre 0 e 30 de agoes no-
op, onde o agente toma a acao nao fazer nada. Esse processo é realizado com
intuito de gerar novas possiveis configuracoes iniciais para o ambiente, oque
nem sempre ocorre pois existem jogos em que é necessario tomar uma agao
especifica para que o jogo se inicie, como no Breakout e Tennis. Todos os
episodios foram truncados em 10800 frames.

E importante ressaltar que o intuito desse trabalho ndo ¢ realizar um
ajuste de hiper-parametros ou tentar obter a combinacao de pesos e bias
que gere os melhores resultados possiveis e sim analisar como a inicializacao
de pesos pode afetar o desempenho da DQN. Além disso, seria inviavel por
questoes de recursos e tempo realizar todos os experimentos necessarios para
um ajuste de hiper-parametros apropriado dado o longo tempo de treinamento
da DQN (12 horas/40 milhdes de frames em uma maquina com 50GB de
memoria RAM e uma GPU RTX 3090).
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Figura 4.1: Frames dos jogos usados nos experimentos. Fonte: site da Gym!

4.2.1
Estratégias de inicializacao de pesos

Foram usadas quatro técnicas diferentes de inicializacao de pesos foram
utilizadas, sendo essas: He Uniform (HE et al., 2015), Xavier Uniform (GLO-
ROT; BENGIO, 2010), Truncated Uniform e Xavier Normal (GLOROT; BEN-
GIO, 2010). O uso adequado destas técnicas pode reduzir problemas de gradi-
entes desaparecendo ou explodindo, proporcionando um inicio de treinamento
mais estavel e eficaz.

Todas as técnicas usadas foram projetadas para preservar a variancia
das ativagoes ao longo das camadas da rede, promovendo um treinamento
mais estavel e eficiente durante o treinamento. A seguir, detalhamos cada uma

dessas técnicas:

4211
He Uniform

A técnica de inicializagao He Uniform, também conhecida como Kaiming
Uniform, desenvolvida por Kaiming He et al., é especialmente eficaz para redes
neurais profundas utilizando fungoes de ativacao ReLLU (Rectified Linear Unit).
Nesta abordagem, os pesos sao inicializados com valores uniformemente distri-
buidos dentro do intervalo [—a, a], onde a = ,/ faflm. Aqui, fan, representa o

nimero de unidades de entrada para os neurénios na camada.

Disponivel em <https://www.gymlibrary.dev/environments/atari/complete_ list/>.
Acesso em 10 jul. 2024
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4.2.1.2
Xavier Uniform

A inicializagao Xavier Uniform, também conhecida como Glorot Uniform,
foi introduzida por Xavier Glorot e Yoshua Bengio. Esta técnica é amplamente
utilizada em redes com funcoes de ativacao sigmoid ou tanh. Os pesos sao
inicializados de forma que os valores sejam distribuidos uniformemente no

intervalo [—a,a], com a = ﬂ/m, onde fan;, e fang, representam

o numero de unidades de entrada e saida, respectivamente.

4.2.1.3
Truncated Uniform

A técnica de inicializacao Truncated Uniform é a padrao do PyTorch.
Nesta abordagem, os pesos sao inicializados com valores uniformemente distri-
buidos dentro do intervalo [—a, a], onde a = % Aqui, fan,, representa o

aMin

numero de unidades de entrada para os neurtnios na camada.

4.2.1.4
Xavier Normal

Assim como a Xavier Uniform, a técnica Xavier Normal também foi
proposta por Xavier Glorot e Yoshua Bengio. Porém, nesta abordagem, os
pesos sao inicializados a partir de uma distribuicao normal com média zero e
variancia o2 = m

Estas técnicas de inicializagao de pesos foram selecionadas e aplicadas em
nossos experimentos para explorar e comparar a eficicia de cada abordagem

no contexto de diferentes arquiteturas de redes neurais.

4.2.2
Estratégias de inicializacao de bias

Apos a conclusao da etapa inicial, a inicializacdo de pesos que obteve o
melhor score foi fixada para a proxima fase de Sele¢ao da inicializagdao do bias.
Duas opgoes de inicializacao de bias foram testadas: 0 e Truncated Uniform. O
mesmo procedimento de treinamento e avaliagao foi repetido para determinar

a melhor inicializacao de bias usando 4 seeds.

4.2.3
Avaliacao final

Nessa parte foi medida a performance das inicializagoes escolhidas em
um conjunto de jogos diferente do usado nos processos de selecao feitos

anteriormente. O mesmo procedimento foi seguido: quatro modelos foram
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treinados para cada jogo, cada um com uma seed diferente, seguindo os mesmos

métodos de avaliagao utilizados nas etapas anteriores.

4.3
Resultados

Essa secao apresenta os resultados obtidos nos experimentos listados na
secao anterior. Em cada Tabela, os valores em destaque em verde representam
os melhores desempenhos entre todas as seeds. Ao fim de cada segdo sao
apresentadas Tabelas consolidadas para comparacao direta entre as diferentes

técnicas utilizadas.

4.3.1
Resultados das inicializacées de pesos

Os resultados obtidos com as diferentes inicializagoes de pesos nos jogos
selecionados sdao apresentados nas Tabelas 4.1, 4.2, 4.3, 4.4. A Tabela 4.5

consolida os resultados obtidos.

Jogo Seed 1 | Seed 2 | Seed 3 | Seed 4 | Average | Std-Dev
Breakout 248 242 258 287 259 17
Seaquest 902 2051 | 1552 883 1347 488

Space Invaders 907 792 818 861 845 44
Enduro 723 681 756 673 708 33
River Raid 4795 5022 4658 5218 4923 214

Tabela 4.1: Inicializagao Truncated Uniform

Jogo Seed 1 | Seed 2 | Seed 3 | Seed 4 | Average | Std-Dev
Breakout 243 135 239 75 173 71
Seaquest 787 1188 1241 774 998 218

Space Invaders | 767 704 753 795 755 33
Enduro 604 581 648 623 614 25
River Raid 3741 3436 3649 4140 3741 255

Tabela 4.2: Inicializacao Xavier Uniforme
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Jogo Seed 1 | Seed 2 | Seed 3 | Seed 4 | Average | Std-Dev
Breakout 223 145 154 176 175 30
Seaquest 828 862 851 1188 932 148
Space Invaders | 700 715 725 739 720 14
Enduro 643 716 758 698 704 41
River Raid 3837 | 3533 2874 3053 3324 381
Tabela 4.3: Inicializagao Xavier Normal
Jogo Seed 1 | Seed 2 | Seed 3 | Seed 4 | Average | Std-Dev
Breakout 100 10 80 40 58 35
Seaquest 432 776 576 306 523 175
Space Invaders 663 560 590 638 613 40
Enduro 479 424 17 483 351 194
River Raid 2452 1793 2474 2650 2342 326
Tabela 4.4: Inicializacgao He Uniforme
Jogo Truncated Uniform | Xavier Uniform | Xavier Normal | He Uniform
Breakout 259 173 175 o8
Seaquest 1347 998 932 523
Space Invaders 845 720 590 613
Enduro 708 614 704 351
River Raid 4923 3741 3324 2342

Tabela 4.5: Consolidagao das inicializagoes de peso

4.3.2

Resultados das inicializacoes de bias

Os resultados obtidos com as diferentes inicializacoes de bias nos jogos
selecionados sao apresentados nas Tabelas 4.7 e 4.1, uma vez que a inicializacao
de bias usada na se¢ao passada é Truncated Uniform. A Tabela 4.8 consolida os
resultados obtidos. Usaremos como base para para essa secao a inicializacao de

pesos com melhor desempenho nos experimentos da secao anterior, presentes

na Tabela 4.6.
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Jogo Truncated Uniform
Breakout 259
Seaquest 1347

Space Invaders 845
Enduro 708
River Raid 4923

Tabela 4.6: Resultado da melhor inicializagao de pesos

Jogo Seed 1 | Seed 2 | Seed 3 | Seed 4 | Average | Std-Dev
Breakout 292 264 167 298 255 53
Seaquest 972 1417 893 1357 1160 230

Space Invaders | 899 880 949 863 898 32
Enduro 769 628 747 831 744 74
River Raid 5116 5440 | 4973 4935 5116 199

Tabela 4.7: Inicializagao zero

Jogo Truncated Uniform | Zero
Breakout 259 255
Seaquest 1347 1160

Space Invaders 845 898
Enduro 708 744
River Raid 4923 5116

Tabela 4.8: Consolidagao das inicializa¢oes bias

4.3.3
Resultados da avaliacao final

Por fim, nessa se¢ao apresentamos na Tabela 4.10 os resultados dos testes
finais com as melhores inicializa¢oes encontradas nas duas etapas anteriores,
sendo essas Truncated Uniform para pesos e zero para bias. Em conjunto,
¢ apresentado na Tabela 4.11 uma comparacao dos resultados obtidos com os
resultados apresentados no paper da Deep Mind (MNIH et al., 2015). Usaremos
como base para para essa secao as inicializacoes de pesos de pesos e bias
com melhor desempenho nos experimentos das se¢oes anteriores, presentes na

Tabela 4.9.
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Jogo Truncated Uniform e Zero | Deep Mind | Humano
Breakout 255 401 32
Seaquest 1160 5286 20182
Space Invaders 898 1976 1652
Enduro 744 301 309
River Raid 5116 8316 13513

Tabela 4.9: Resultados das melhores inicializagoes de pesos e bias comparados
com o desempenho humano e o da DQN treinada em 200 milhoes de frames

Jogo Seed 1 | Seed 2 | Seed 3 | Seed 4 | Average | Std-Dev
Crazy Climber | 99543 | 112090 | 116923 | 115510 | 111017 6853
Tennis -23 -23 -23 -23 -23 0
Time Pilot 4387 | 3113 1113 2590 2801 1173
Alien 2019 1782 1707 1612 1780 151

Tabela 4.10: Resultados obtidos na etapa final de testes

Jogo Nosso | Deep Mind | Humano
Crazy Climber | 111017 114103 35411
Tennis -23 -2.5 -8.9
Time Pilot 2801 2947 2925
Alien 1780 3069 6875

Tabela 4.11: Comparacao entre os resultados obtidos em nosso trabalho, no da

Deep Mind e o desempenho humano
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Hiper- Valor Descrigao

parametro

minibatch size 32 Ntumero de casos de treinamento sobre os quais
cada passo de otimizacao é realizado.

replay memory 1000000 Capacidade do buffer de replay que é usada para

size salvar experiéncias do agente.

agent history 4 O ntmero de frames mais recentes experienciados

length pelo agente que sao dados como input a rede Q.

target network 10000 A frequéncia com a qual a rede alvo é atualizada.

update

frequency

discount factor 0.99 Fator de desconto v usado na atualizagao do
Q-learning.

action repeat 4 Numero de repeticoes da acao selecionada pelo
agente.

update 4 O ntmero de agoes selecionadas pelo agente entre

frequency atualizagoes sucessivas de pesos.

learning rate 0.00025 A taxa de aprendizado usada pelo otimizador.

gradient 0.95 Momentum do gradiente usado pelo otimizador.

momentum

squared gradient 0.95 Momentum do gradiente ao quadrado

momentum (denominador) usado pelo otimizador.

min squared 0.01 Constante adicionada ao quadrado do gradiente

gradient no denominador na equacgao do otimizador.

initial 1 Valor inicial de € na exploragdo e-gananciosa.

exploration

final exploration 0.1 Valor final de € na exploragao e-gananciosa.

final exploration 4000000 | O ntmero de frames sobre os quais o valor inicial

frame de € ¢é linearmente reduzido ao seu valor final.

replay start size 200000 Uma politica aleatoria é executada para este
numero de frames antes que o aprendizado
comece.

Nno-op max 30 Nimero maximo de agoes "nao fazer nada'a

serem executadas pelo agente no inicio de um

episodio.

Tabela 4.12: Hiper-parametros usados nos experimentos
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Parametro

Valor

Descricao

otimizador

RMSProp

Otimizador usado para atualizacao de pesos no

Gradient Descent.

funcdo de perda | Huber 2

Funcao usada para calcular a perda que o agente

busca minimizar em cada passo de otimizagao.

delta da funcao 1

de Huber

Parametro da funcdo de Huber 3.

Tabela 4.13: Detalhes do extras do treinamento
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Conclusao

Reinforcement Learning tem ganhado destaque como uma abordagem
para a resolucao de problemas complexos de tomada de decisao e controle.
A capacidade dos algoritmos de RL de aprender comportamentos étimos
através de interagoes nao supervisionadas com o ambiente os torna adaptaveis
e eficazes em diversas tipos de aplicagoes. Este estudo investigou o impacto
das técnicas de inicializacdo de pesos e bias no desempenho dos agentes de
RL, demonstrando que um inicio bem planejado pode melhorar a eficiéncia do
aprendizado e a qualidade dos resultados finais.

Nossa pesquisa focou na influéncia das principais técnicas de inicializacao
de pesos e bias descritas na literatura sobre o desempenho de agentes de Deep
Q-Networks (DQN) em jogos de Atari. Os resultados apresentados mostram a
importancia de uma escolha adequada dessas técnicas para o desempenho dos
agentes. Observamos que, embora algumas técnicas de inicializa¢do possam
melhorar a eficiéncia e eficidcia do treinamento, outras podem ter um impacto
muito negativo, ressaltando a necessidade de uma selecao criteriosa.

A inicializacao de pesos é um fator crucial no treinamento de Redes Neu-
rais, pois uma boa inicializacao pode prevenir problemas de gradientes desapa-
recendo ou explodindo, proporcionando uma base estavel para o aprendizado.
Este trabalho demonstra que a escolha da técnica de inicializacao pode alterar

drasticamente o desempenho dos agentes treinados com DQN.

Como trabalho futuro, sugerimos explorar uma variedade mais ampla
de técnicas de inicializacao de pesos, incluindo o desenvolvimento de novas
metodologias ou ajustes nas técnicas existentes. A identificacao de combinacoes
mais eficazes para o Q-Learning pode representar um avanc¢o no campo do RL.
Além disso, recomendamos uma investigagdo mais profunda sobre os aspectos
do treinamento e as configuragoes usadas, buscando otimizar ainda mais o
desempenho dos agentes de RL.
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