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Introducio

O avango da Inteligéncia Artificial tem destacado a
necessidade de compreender ndo apenas os algoritmos
de aprendizado empregados, mas também a forma como
sdo implementados, uma vez que tais escolhas impactam
diretamente o desempenho alcangado. Portanto, mais do
que a simples aplicagdo de técnicas de aprendizado,
ressalta-se a importancia de garantir implementacdes
eficientes, capazes de produzir resultados consistentes e
de elevado desempenho.

Por outro lado, no ambito da Aprendizagem por
Reforgo, o método de exploragdo adotado exerce papel
fundamental, uma vez que regula o equilibrio entre a
busca por novas possibilidades e o aproveitamento do
conhecimento previamente adquirido. Essa escolha pode
determinar se o agente alcancard uma solugdo 6tima de
forma rapida ou se permanecera restrito a estratégias
limitadas.

Nesse sentido, o presente projeto tem como proposito
analisar o 1impacto de diferentes estratégias de
exploracdo no desempenho de agentes em um ambiente
de jogo. Para tanto, emprega-se o algoritmo Q-Learning,
que possibilita ao agente aprender por meio da interagao
com o ambiente, ajustando progressivamente suas
decisoes até a convergéncia para politicas mais eficazes.

Diversos métodos de exploragdo foram implementados,
cada um com caracteristicas especificas: e-greedy, que
alterna entre escolhas aleatorias e agdes conhecidas;
Boltzmann  Exploration (Softmax), que atribui
probabilidades as acdes a partir dos valores de Q;
Greedy with Random Tie-Breaking, que resolve empates
de forma aleatodria; Exploragdo Dirigida por Curiosidade
(RND simplificado), que incentiva a visita a estados
pouco explorados; e Reward Shaping para Exploracao,
que introduz recompensas temporarias adicionais a fim
de estimular novas trajetorias.

A avaliagdo foi conduzida em trés mapas distintos de
8x8, contemplando diferentes formas de pontuagao:

menor nimero de passos, maior quantidade de moedas
coletadas ou maior pontuacdo total (com perda de um
ponto por passo e ganho de trés por moeda). Também foi
analisado o comportamento dos agentes em cenarios
com o recurso slippery ativado, no qual ha incerteza nos
movimentos, tornando o aprendizado mais desafiador.

Por fim, o desempenho foi mensurado segundo trés
pardmetros principais: tempo necessario para atingir o
melhor caso, pontuagdo obtida em cada episddio e
numero de tentativas até alcangar o resultado desejado.

Metodologia

O Inicio do desenvolvimento do projeto teve como base
o uso da linguagem python e o uso de bibliotecas com
jogos integrados, como o Gym e Gymnasium, que
facilitam a realizagdo da analise voltada para o
desempenho da inteligéncia artificial e suas diferentes
aplicacdes e variagdes de métodos de exploragdo, como
mencionado anteriormente.

Tendo definidas as ferramentas a serem utilizadas, foi
implementado o ambiente do jogo Frozen Lake
utilizando da biblioteca Gym, da OpenAl. Em seguida, o
algoritmo Q-Learning foi aplicado com base nos
movimentos do personagem ao longo do mapa pré
definido, onde cada movimento teria um valor atribuido
de acordo com sua eficiéncia em chegar ao objetivo
final da fase no jogo.

Figura 1 — Ambiente do jogo Frozen Lake
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Apbés a primeira etapa, o desenvolvimento de um
ambiente proprio se mostrou mais efetivo para dar
prosseguimento, permitindo que alteragdes fossem feitas
na base de como o jogo funciona para que se enquadre
melhor com as necessidades do projeto.

Agora com um ambiente funcional e personalizavel, e a
estratégia base de Q-Learning implementada, foram
exploradas as  possibilidades de diferentes
funcionamentos do algoritmo e quais seriam os mais
adequados a serem implementados como os métodos de
exploragdo que seriam comparados de acordo com os
parametros definidos de pontuagdo desejada.

Sobre a implementagdo das diferentes pontuagdes, basta
mudar os parametros em que os valores atribuidos do
Q-learning se baseia, onde para o modo base, em que o
objetivo é apenas chegar no final da fase sem falhar, sdo
atribuidos pontos positivos para cada movimento que
leva o personagem para mais perto do objetivo final, e
na menor quantidade de passos. Para o treinamento com
pontuacdo por moedas, basta trocar o que antes seria a
proximidade do fim da fase pela coleta de moedas, onde
acoes que fazem com que o personagem se torne mais
provavel de coletar uma moeda é o cenario ideal. Para
maior pontuacdo total, a tabela de valores da IA ¢
baseada tanto na distancia do final, quantidade de passos
e das moedas coletadas.
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Figura 2 - personalizado e moedas

implementadas

Mapa

Até entdo, esta ¢ a ultima parte j& implementada do
projeto faltando agora coletar dados de treinamento da
IA ao longo de diversas tentativas, e explorando as
diferentes combinagdes de método de exploracdo e
formas de pontuacdo, e apds a coleta dos dados de
niumero de tentativas, pontuagdo obtida, € o tempo de
treinamento do algoritmo em si. Esses dados serdo
tabelados para se ter uma melhor perspectiva em qual
situa¢do o uso de cada método de exploracdo se mostra
o ideal.

Resultados e discussao

Embora o objetivo final ainda ndo tenha sido alcancado
no momento da escrita deste documento, a principal
parte da pesquisa ja estd operacional e se mostrando
promissora para a aplicag@o final.

Um possivel problema para o treinamento em larga
escala das IAs vem do gasto computacional e tempo
necessario para que sejam completos sem erros, uma vez
que para o teste dos métodos de exploragdo e se estdo
agindo corretamente, ndo € necessario uma grande base
de iteragdes, mas para a coleta de dados, se torna mais
notavel.

Outra discussdo abordada é sobre quantos episodios e
profundidade da exploracdo sdo necessarios para se ter
um resultado satisfatério, sem ter que, novamente,
sacrificar muito uso computtacional.

Como o projeto ainda ndo esta encerrado, caso se mostra
necessario, o estudo do numero de episddios e
parametros internos dos métodos de exploragdo também
podem ser medidos para a entrega final, mostrando a
eficiéncia de cada caso e em que momento se torna mais
custoso do que beneficial os diferentes parametros
definidos para a exploragao.

Conclusoes

Conclui-se que a Inteligéncia Artificial tende a estar
cada vez mais presente em diferentes areas da
sociedade, ampliando seu impacto e relevancia. Nesse
cenario, torna-se essencial que sua implementacdo seja
realizada de forma eficiente e condizente com os
objetivos propostos, garantindo ndo apenas melhores
resultados, mas também a adequagdo de sua aplicagdo
aos contextos em que ¢ empregada. Considerando que a
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analise de desempenho ainda sera desenvolvida,
espera-se que os resultados obtidos permitam verificar
de forma clara como os diferentes métodos de
exploragdo influenciam o desempenho do agente,
contribuindo para a compreensdao de sua aplicagdo em
ambientes de jogos e, por extensdo, em outras areas
praticas da Inteligéncia Artificial.
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