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Resumo. Jogos de estratégia em tempo real sdo bastante desafiadores para o
aprendizado por reforco devido aos seus grandes espagos de estados e agoes.
No entanto, existem vdrias estratégias que foram desenvolvidas com o objetivo
de selecionar a melhor acdo dado um estado. Neste trabalho, vamos avaliar o
desempenho de um agente que realiza seu aprendizado sobre estas estratégias
colocando ele para jogar contra adversdrios bem consolidados de microRTS.

1. Introducao

Aprendizado por Reforco (RL) é uma abordagem para se entender e automatizar aprendi-
zado direcionado a objetivos e tomada de decisdes [Sutton and Barto 2018]]. Nesta abor-
dagem, o agente deve aprender como se comportar, por meio de tentativa e erro, através
de interacdes com o ambiente.

Uma das limitagdes atuais do aprendizado por reforco é que a medida que o con-
junto de estados e agdes cresce, o agente tende a ter dificuldades em manter uma boa
performance. Por outro lado, existem diversos dominios que possuem algoritmos que
foram desenvolvidos especificamente para solucionar o problema em maos, € um agente
poderia delegar esses algoritmos para agir em seu lugar [Rice 1976].

Uma forma de tentar minimizar o impacto desta limitacdo € realizar o treinamento
do aprendizado por refor¢o sobre algoritmos, a fim de determinar qual algoritmo é capaz
de obter o melhor resultado em cada estado do ambiente. Esta estratégia reduz o tamanho
do espaco de acdes que o agente precisa explorar, facilitando o aprendizado em proble-
mas complexos. Mesmo assim, RL ainda pode ter dificuldades quando o conjunto de
estados possiveis € muito grande, e um dos exemplos disto sdo os jogos de Estratégia em
Tempo Real (RTS), que s@o especialmente desafiadores na area de Inteligéncia Artifical
[Ontanodn et al. 2013]]. Este outro problema pode ser mitigado com o uso de métodos de
aproximacao por fun¢do, que sio capazes de generalizar diferentes estados semelhantes
em uma Unica representacdo, permitindo que o agente realize seu aprendizado de forma
mais rapida.

Neste trabalho nés analisamos, por meio de métodos empiricos, qual o desempe-
nho de um agente que se utiliza destas técnicas quando colocado para jogar contra inimi-
gos do estado da arte de um jogo RTS. Além disto, também propomos algumas estratégias
que utilizam de sticky actions e curriculum learning a fim de maximizar a performance
deste agente.



2. Referéncial Teorico

Aprendizado por reforco € um dos paradigmas basicos de aprendizado de mdquina. O
framework de Processos de Decisdo de Markov (MDP) € utilizado para modelar o RL
e é definido como a tupla (S, A, T, R), onde S é o conjunto de estados existentes, A é
o conjunto de agdes possiveis para cada estado, 7' € uma fungdo de transigdo 7'(s, a, s')
que mapeia a probabilidade de se chegar ao estado s’ ao se executar a acdo a a partir
do estado s, e I? € uma funcdo que define o valor da recompensa que deve ser recebida
ao se alcancar o estado s. O objetivo em um MDP € encontrar a politica 6tima, uma
fungdo m(s) que define qual agdo um agente deve executar no estado s a fim de maximizar
seu desempenho. Mais referéncias sobre modelos, algoritmos e aplicagdes de RL sdo
apresentadas em [Sutton and Barto 2018]].

A questao de se realizar aprendizado por reforco sobre acdes ou sobre algoritmos
¢ abordada em [Tavares et al. 2018]], que € a principal referéncia para este trabalho. Neste
artigo, o aprendizado sobre algoritmos é explorado a fim de se estabelecer quando ele pode
ser util, quais as condi¢gdes necessdrias para seu correto funcionamento, e suas limitacoes
em relagcdo ao aprendizado sobre acdes.

O uso de jogos para a realizacao de pesquisas em IA e seus desafios ja vém sendo
explorados a bastante tempo, e podemos ver em [Bellemare et al. 2013]] como o aprendi-
zado por refor¢o profundo pode ser utilizado para solucionar os jogos do classico Atari
utilizando o Arcade Learning Environment (ALE). Um uso bem sucedido de sticky ac-
tions no ALE foi realizado em [Machado et al. 2018]]. Além disto, varios trabalhos e
desafios quanto uso de IA em RTS s@o abordados em [Ontanon et al. 2013]].

Bots sdo amplamente desenvolvidos e utilizados para avaliar o desempenho de
outros em pesquisas envolvendo jogos RTS. Alguns exemplos s3o os seguintes traba-
lhos: AHTN [Ontandn and Buro 2015]] que combina hierarchical-task network (HTN)
com um algoritmo semelhante a uma arvore de busca minimax. PuppetSearch combina
comportamentos de scripts com game-tree search. Existem duas variacOes deste algo-
ritmo: PuppetAB [Barriga et al. 2015]] e PuppetMCTS [Barriga et al. 2017b]. Strategy-
Tactics [Barriga et al. 2017a] utiliza uma rede neural convolucional para prever a saida do
PuppetSearch, aumentando o tempo que um algoritmo de busca titica tem para executar.
NaiveMCTS [Ontanon 2017|] aplica Monte Carlo Tree Search mas utiliza uma estratégia
de amostragem baseada em multi-armed bandits.

Humanos aprendem com maior facilidade quando sdo gradualmente apresentados
a conceitos e desafios mais complexos. [Bengio et al. 2009] discute como isto também
pode ser aplicado a aprendizado de maquina a fim de melhorar o desempenho dos agentes.

3. Metodologia
3.1. Ambiente

Este trabalho foi realizado no ambiente microRTSﬂ que ¢ um RTS simplificado, voltado
para pesquisas, mas que mantem a complexidade de um RTS tradicional. Na Figura [I]
podemos ver um exemplo de partida em microRTS.

Thttps://github.com/santiontanon/microrts
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Figura 1. Partida de microRTS. Fonte: https://github.com/santiontanon/microrts

3.1.1. Cenarios

Dois cendrios foram utilizados durante a realizacdo deste trabalho. O primeiro deles €
um mapa 3 X 3, onde ndo existe nenhum recurso e ambos os jogadores comegam com
uma Unica unidade com 1 de vida cada. Nesta situacdo, o primeiro jogador a atacar o
inimigo vence a partida. Apesar de ser muito simples para a realizacdo de experimentos
relevantes, este cendrio foi muito utilizado para verificarmos o correto funcionamento
do agente inteligente e foi essencial para detectarmos diversos problemas existentes. O
estado inicial de uma partida neste mapa pode ser visto na Figura 2]

O outro cendrio que foi utilizado € um mapa 24 x 24, onde cada jogador inicia a
partida em pontos opostos do mapa, com uma base e uma unidade bésica. Este cenario
¢ bem mais complexo que o anterior, dando diversas possibilidades de acdes para os
jogadores e abrindo espago para inimeras estratégias. Este é o cendrio que foi utilizado
em todos os experimentos que serdo descritos nas seg¢des a seguir. A representacdo deste
mapa pode ser vista na Figura[3]

3.2. MetaBot

O agente utilizado neste trabalho € chamado de MetaBo e foi desenvolvido inicialmente
pelo grupo de pesquisa responsdvel por [Tavares et al. 2018]. Nesta secdo iremos descre-
ver seu funcionamento.

Zhttps://github.com/andertavares/micrortsMetaBot
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Figura 2. Mapa de microRTS utilizado para testes internos

3.2.1. Aprendizado

Para realizar seu aprendizado, o MetaBot utiliza o algoritmo SARSA
(State—action—reward—state—action), que € um aprendizado por refor¢o on-policy,
onde o agente busca otimizar suas acdes levando em consideracdo a politica utilizada
para tomar suas decisoes.

A grande diferenca do funcionamento do aprendizado neste bot, em relacdo ao
RL tradicional, estd no conjunto de a¢des, que, ao invés de ser um conjunto com todas
as possiveis acdes que podem ser realizadas, ¢ um conjunto com apenas 6 estratégias
(scripts) predefinidas que sdo responsdveis por definir qual acdo serd executada. Estas
estratégias sao as seguintes:

e Worker Rush: Cria novas unidades Worker (unidade basica do microRTS) sempre
que possivel. Um deles coleta recursos enquanto o resto € enviado para combate
contra os inimigos.

e Ranged Rush: Envia uma unidade Worker inicial para coletar recursos. Apds
acumular recursos suficientes, constrdi Barracks (edificio que permite a criagdo de
unidades militares), e cria unidades Ranged (soldados de longo alcance) sempre
que possivel, as enviando para combate assim que estiverem disponiveis.

e Light Rush: Semelhante & Ranged Rush, mas cria unidades Light (soldados fra-
cos e rapidos) ao invés de Ranged.

e Heavy Rush: Semelhante a Ranged Rush, mas cria unidades Heavy (soldados
fortes e lentos) ao invés de Ranged.

e Build Barracks: Constréi novas Barracks, permitindo uma produ¢ao mais rapida
de unidades militares.

e Expand: Constréi novas Bases, permitindo uma producao mais rapida de unida-
des Worker e acelerando a coleta de recursos.

Todas estas estratégias sdo simples mas bastante eficazes para este problema. Um exem-
plo disto € a Light Rush, que € uma estratégia extremamente eficaz para o cendrio 24 x 24,



Figura 3. Mapa de microRTS utilizado na execucao dos experimentos deste tra-
balho

sendo capaz de super diversas [As.

Em relacao as recompensas recebidas durante o aprendizado, para todos os estados
nao terminais o MetaBot recebe uma recompensa neutra, de valor zero. Apenas ao final
da partida ele recebe uma recompensa que pode ser positiva ou negativa, dependendo de
seu resultado. Desta forma, os valores dos estados terminais sdo propagados lentamente
ao estados anteriores ao longo das partidas de treino, até chegarem aos estados iniciais.

3.2.2. Function Approximation

O MetaBot utiliza Linear Funcion Approximation para aproximar a representacao de es-
tados semelhantes, nos permitindo generalizar aprendizados realizados em um estado a
outros. Para isto, o mapa do jogo € dividido em quadrantes e em seguida caracteristicas
de cada um destes quadrantes (como quantidade de unidades aliadas e inimigas no qua-
drante, vida total das unidades aliadas e inimigas no quadrante, etc) sdo utilizadas para
gerar um vetor de features, que ird determinar o estado do jogo.

3.2.3. Estratégia de Exploracao

Existe um dilema fundamental no Aprendizado por Refor¢co chamado Exploration vs. Ex-
ploitation onde o agente inteligente deve utilizar alguma estratégia para decidir se deve
focar sua exploracdo nos estados que sdo conhecidamente bons (Exploit) ou se deve ex-
pandir seu conhecimento explorando outros estados, que inicialmente podem parecer pio-



res mas que podem acabar levando para solucdes superiores as conhecidas até o momento
(Explore).

Para solucionar este dilema, o MetaBot aplica uma estratégia ¢ — Greedy com
decaimento, na qual ele escolhe explore com probabilidade ¢ e exploit com probabilidade
1 — ¢ sempre que for tomar alguma decisdo, com o valor de € decaindo ao longo dos
episddios. Como o algoritmo selecionado para a realizagdo do aprendizado é on-policy,
o decaimento deve ser suficiente para que o valor de ¢ fique proximo de zero ao final
do treino, garantindo assim que o agente aprenda a se comportar em casos onde devera
escolher sempre a melhor opc¢do disponivel.

3.2.4. Adaptacoes implementadas

O cddigo inicial do MetaBot utilizado para este trabalho possuia alguns problemas na
parte de aprendizado, além de vérios bugs. Por isto, em um primeiro momento foi ne-
cessario realizar diversos ajustes e corre¢des para que o MetaBot apresentasse o compor-
tamento desejado. Veremos na sec¢ao de resultados como estas mudangas foram essenciais
e tiveram grande impacto na performance do agente.

Ap0s esta fase inicial, foram implementadas adaptacdes que permitissem ao Me-
taBot utilizar uma estratégia chamada Sticky Actions durante seu aprendizado. Esta es-
tratégia consiste em fixar os algoritmos selecionado pelo agente por periodos predefi-
nidos durante a partida. Por exemplo, se a duracdo das sticky actions € definida como
50 quadros do jogo, cada vez que o MetaBot escolher um algoritmo para selecionar
acoes, este algoritmo ficara responsavel pela selecdo de agdes pelos proximos 50 qua-
dros e s6 entdo um novo algoritmo podera ser escolhido pelo MetaBot. O objetivo desta
estratégia € facilitar o processo de aprendizagem por meio de uma reducao na quantidade
de pontos de decisdo. Em casos extremos, isto pode reduzir um episddio de treino a um
one-shot game, onde o agente toma uma Unica decisdo que precisa ser a decisdo correta
para que ele venca a partida. Esta versdo adaptada do MetaBot pode ser encontrada em:
https://github.com/Marcelo-Lemos/micrortsMetaBot

3.3. Adversarios

Dois tipos de adversarios foram utilizados para a avaliacdo do desempenho do MetaBot
durante este trabalho, bots do estado da arte de microRTS, e scripts que apresentam bons
desempenhos em cendrios especificos.

3.3.1. Bots

Uma forma interessante de avaliar o desempenho do MetaBot € utilizando outras IAs do
estado da arte de microRTS para ver como ele se sai contra elas. Para isto, selcionamos
os seguintes bots:

NaiveMCTS [Ontanon 2017
PuppetAB [Barriga et al. 2015]]
PuppetMCTS [Barriga et al. 2017b]
StrategyTactics [Barriga et al. 2017al]
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Virios destes oponentes alcancaram posicdes de destaque em competi¢des, como
o StrategyTactics que ganhou o campeonato de microRTS em 2017 e o NaiveMCTS que
ficou entre os 5 melhores desta mesma disputa.

3.3.2. Scripts

Apenas dois scripts foram utilizados para avaliar o desempenho do MetaBot. O primeiro
deles € a estratégia Light Rush que foi citada previamente na se¢do de aprendizado. Este
script € a estratégia dominante para o mapa 24 x 24 e possui um desempenho superior ao
dos Bots mencionados. O Light Rush é um oponente impiedoso que consegue punir até
mesmo 0s menores erros do adversario, o que faz com que ele seja um 6timo oponente
para avaliarmos o desempenho do MetaBot.

O segundo script, chamado ¢ — Light Rush, foi desenvolvido a partir do Light
Rush aplicando-se conceitos de curriculum learning em um contexto adversarial. A ideia
por tras deste agente foi criar um oponente que ndo punisse demais os erros de decisdao
do MetaBot na fase inicial do treinamento, mas que com o passar do tempo se tornasse
tao desafiador quanto o Light Rush. Este agente funciona da seguinte forma: a cada
quadro do jogo ele escolhe uma acdo aleatoria com probabilidade € ou toma a mesma
acao que o Light Rush selecionaria com probabilidade 1 — ¢, com o valor de € decaindo
ao final de cada episddio. Deste modo, MetaBot ndo precisaria dicidir corretamente em
todos os momentos do jogo durante os primeiros episddios de treino para ser capaz de
vencer alguma partida, mas apds o valor de € se aproximar o suficente de zero, ele estaria
essencialmente treinando contra o Light Rush.

3.4. Experimentos

Os experimentos realizados neste trabalho podem ser dividos em duas partes. A pri-
meira delas, também chamada de versus algoritmos de busca, ¢ uma tentativa de repro-
duzir parte dos experimentos feitos em [Tavares et al. 2018]], enquanto a segunda parte,
chamada de aprendizado com curriculo, foi executada para avaliar as novas estratégias
propostas com o objetivo de melhor o desempenho do aprendizado sobre algoritmos.

3.4.1. Versus Algoritmos de Busca

Esta primeira parte € constituida por dois conjuntos de exprimentos. No primeiro, cha-
mado de Especifico, o agente é treinado por 500 jogos contra AHTN, PuppetAB e Pup-
petMCTS; e por 100 jogos contra NaiveMCTS e StrategyTactics. A politica resultante de
cada um destes treinos € entao testada, ao longo de 100 jogos, contra o mesmo adversario
na qual foi treinada.

O segundo, chamado de Nemesis, consiste em trés etapas:

1. MetaBot € treinado contra PuppetMCTS por 500 jogos e a politica resultante é
fixada.

2. Uma nova instancia do MetaBot € treinada contra a politica resultante da etapa
anterior durante 500 jogos.

3. A politica resultante do treinamento em 2 € testada contra cada um dos bots em
100 jogos.



3.4.2. Aprendizado com Curriculo

A segunda parte dos experimentos foi executada no mesmo formato dos experimentos es-
pecificos da se¢do anterior, mas foram realizados com 1000 jogos e treino e apenas contra
o Light Rush e o ¢ — Light Rush, que sdo os adversdrios mais desafiadores para o Me-
taBot. Nesta parte procuramos verificar a eficdcia da estratégia Sticky Actions tentando
encontrar os melhores valores para sua duragio.

4. Resultados

4.1. Versus Algoritmos de Busca

O desempenho do MetaBot em sua versao inicial foi muito inferior ao esperado neste ex-
perimento, o que nos fez suspeitar que existissem erros em seu cédigo. Apds investigacao,
percebemos que o MetaBot ndo estava realizando seu aprendizado da forma planejada
devido a alguns bugs. Apds a correcao deste problema, refizemos este experimento e ob-
tivemos resultados mais proximos ao esperado. Os resultados de ambas as versoes serao
apresentados nesta secao.

Cada um dos experimentos desta parte foram executados 5 vezes e os resultados a
seguir sao baseados na média obtida.

4.1.1. Especifico

A taxa de vitérias do MetaBot (tanto na versdo inicial quanto apds os ajustes) contra cada
um dos adversdrios selecionados pode ser vista na Figura 4]
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Figura 4. Taxa de vitdrias do Metabot antes e apos os ajustes nos experimentos
Especificos

Taxa de Vitérias

Vemos que na versdo inicial o MetaBot teve dificuldade em alcangar uma taxa
de vitdrias de 10% contra 3 dos 4 adversarios testados. No entanto, apds os ajustes ne-
cessarios serem implementados, ele obteve resultados muito bons, superando uma taxa
de 75% de vitérias contra dois de seus oponentes, o0 NaiveMCTS e o StrategyTactics, que



sdo oponentes mais faceis. Contudo, ele ainda apresenta dificuldades em obter resultados
satisfatorios (taxa de vitdrias acima de 50%) contra adversarios mais desafiadores como
PuppetAB e PuppetMCTS.

4.1.2. Nemesis

Os resultados nos experimentos Nemesis foram bastante semelhantes aos especificos,
tanto para a versdo inicial do MetaBot quanto para a versao apds os ajustes. A taxa
de vitoérias do MetaBot contra cada um dos adversérios nos experimentos Nemesis pode
ser vista na Figura[3
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Figura 5. Taxa de vitdrias do Metabot antes e apos os ajustes nos experimentos
Nemesis
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4.1.3. Representacao dos Estados

Durante a investigacao dos problemas existentes com o MetaBot durante esta etapa, nota-
mos algumas coisas importantes quanto ao funcionamento do agente que poderiam causar
impactos negativos. A primeira delas é quanto ao vetor de features utilizadas para carac-
terizar os estados. No mapa 24 x 24 sdo geradas 130 features, mas apenas pouco mais de
20 features sofrem alguma alteracdo ao longo das partidas, como podemos ver na Figura
Bl A grande maioria das features permanecem com o valor zero durante toda a duragdo
dos jogos. Desta forma, todos os estados sdao percebidos pelo MetaBot como se tives-
sem inimeras similaridades, fazendo com que ele generalize demais seus aprendizados,
tornando-os ineficazes em alguns casos. Isto € um forte indicio que esta representacao
nao estd muito adequada para este problema e poderia ser reprojetada a fim de melhorar
o desempenho do agente.
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Figura 6. Evolucao das features ao longo de uma partida de microRTS

4.1.4. Fator de Desconto vy

Outra questdo importante que notamos foi quanto ao fator -y, que inicialmente estava
sendo utilizado com o valor 0.9, indicando que recompensas recebidas no futuro possuem
uma valorizag¢do de 90% quando comparadas a recompensa atual. No entanto, em al-
guns casos, isto estava causando ciclos durante o aprendizado do MetaBot, uma vez que
atualizacOes que deveriam ser negativas para alguns Q-values eram reduzidas devido a
este fator e acabavam gerando tendéncias positivas, fazendo com que o MetaBot ficasse
preso em decisdes ruins. Para exemplificar como isto pode ocorrer, vamos partir da func¢ao
de atualizacdo do SARSA, dada por:

Q(s1, ar) < Q(s¢,ar) + afreyr +YQ(St41, ars1) — Q(5¢, )]

Se estivermos em uma situagdo onde Q(s;, a;) = —0.9 € Q(S¢41,ai41) = —1, 0
valor de (s, a;) deveria ser atualizado em diregdo a —1, mas caso « seja 0.1, r4y1 seja 0
e v seja 0.8, o valor de Q)(s, a;) serd atualizado no sentido contrario, como podemos ver
a seguir.

Q(st,a;) + —0.9+0.1[0 + (0.8)(—1) + 0.9]

Q(St,at) +— —0.89

Este problema ndo ocorre quando v = 1, portanto solucionamos este problema
fixando o valor de v em 1.

4.2. Aprendizado com Curriculo

Esta segunda parte dos experimentos foi motivada devido aos resultados inferiores aos
desejados na parte anterior. Aqui, nas verificamos o impacto da estratégia Sticky Actions
no aprendizado do MetaBot contra o Light Rush e contra o € — Light Rush.



A duragdo destas partidas poder variar de 500 a 3000 quadros, mas a maior parte
dos jogos possuem uma duracdo entre 1000 e 2000 quadros. A partir da duragcdo das
partidas e da duragdo das sticky actions podemos analisar melhor os resultados, levando
em consideracdo a quantidade de decisdes que sdo tomadas pelo nosso agente.

Cada um dos experimentos desta parte foram executados 10 vezes e os resultados
abaixo sdo baseados na média obtida.

4.2.1. Light Rush

A taxa de vitérias do MetaBot contra o Light Rush com diferentes duracdes de sticky
actions pode ser vista na Figura[7] Os resultados do MetaBot contra o Light Rush foram
muito bons quando a duracdo das sticky actions € de 1000 quadros ou superior, mas para
valores abaixo disto hd uma queda dréstica na taxa de vitorias, que provavelmente se da
por conta do aumento na quantidade de pontos de decisao durante uma partida.
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Figura 7. Taxa de vitorias do Metabot durante o treino e nos testes contra o Light
Rush com diferentes valores de sticky actions

Olhando para a taxa de aprendizado do nosso agente na Figura [§] é possivel per-
ceber que a partir de 1000 quadros de duragdo o aprendizado com sticky actions funciona
exatamente como esperado, alcangando taxas de vitéria muito préximas de 100% ap6s
cerca de 700 jogos. Enquanto isso, os testes com dura¢des menores apresentam aprendi-
zados que parecem estar estagnados, com baixas taxas de vitorias.



Aprendizado do MetaBot com diferentes duracées de Sticky Actions
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Figura 8. Curva de aprendizado do Metabot contra o Light Rush para diferentes
valores de sticky actions

4.2.2. Epsilon Light Rush

Para os experimentos contra o ¢ — Light Rush, esperdvamos obter uma melhoria de de-
sempenho para sticky actions com duracdes menores, mas os resultados alcancados foram
bem diferentes disto, como podemos ver na Figura[9] As taxas de vitdrias foram reduzidas
tanto com duracdo 1 quanto com duragdao 1000 nos testes.
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Figura 9. Taxa de vitérias do Metabot durante o treino e nos testes contra o
Epsilon Light Rush com diferentes valores de sticky actions

Além disso, o MetaBot parece ter tido maior dificuldade durante o aprendizado,
como podemos perceber pela reducdo nas taxas de vitorias durante o treino para valores
maiores de sticky actions e pela curva de aprendizado mostrada na Figura[I0} Em todos



estes testes a taxa de vitdrias do MetaBot apresentou um queda significativa nos primeiros
300 episddios de treino. Isto é um indicio que o e — Light Rush esté se tornando desafiador
em um ritmo rapido demais para nosso agente, que esta tendo dificuldades em acompanha-
lo. Pode ser necessdrio um decaimento mais lento de € e uma quantidade muito maior de
episodios de treino para que o MetaBot tenha mais tempo para se adaptar as mudancgas
graduais do ¢ — Light Rush.

Aprendizado do MetaBot com diferentes duracoées de Sticky Actions
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Figura 10. Curva de aprendizado do Metabot contra o Epsilon Light Rush para
diferentes valores de sticky actions

5. Conslusao

O aprendizado por reforco sobre algoritmos se mostrou uma possibilidade interessante no
contexto de jogos RTS. Conseguimos alcancgar taxas de vitdrias excepcionalmente boas
com o uso de sticky actions, mas ele ainda apresenta limita¢cdes em alguns pontos.

A representacdo dos estados ndo estd muito adequada ao problema. Poderia ser
utilizada uma Deep Q Network (DQN) para se melhorara representacdo e, consequente-
mente, o desempenho do agente.

Outra coisa interessante a ser feita é executar estes mesmos experimentos com
o aprendizado sobre acdes, 0 que nos permitird realizar uma comparagdo direta do de-
sempenho das duas abordagens. Também poderiam ser realizados experimentos onde o
aprendizado sobre algoritmos € colocado para jogar contra o aprendizado sobre a¢des para
verificarmos se algum deles possui vantagens sobre o outro neste cendrio.
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