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Abstract

Deep Learning (DL) approach is applied in different research areas, mainly in games.
However, to use algorithms present in these techniques can be relatively complex. These
chapter goals on practicality, made possible by the creation of virtual environments on
Unity, and the training of agents with ML-Agents. Two learning environments are showed
to demonstrate how simple it is to train an agent, with a graphical interface, and use
advanced DL approaches such as Proximal Policy Optimization. Lastly, is shown how to
produce training charts and interpret it, and tips for advancing studies on the topic.

Resumo

As técnicas de Aprendizagem Profunda (AP) estdo sendo utilizadas em diferentes dreas de
pesquisa, principalmente em jogos. Porém, o uso dos algoritmos presentes nessas técni-
cas pode ser relativamente complexo. Este capitulo é focado na praticidade possibilitado
pela criagdo de ambientes virtuais na Unity e pelo treinamento de agentes com o ML-
Agents. Dois ambientes de aprendizagem sdo exibidos para demonstrar como é simples
realizar o treinamento de gum agente com interface grdfica e uso de técnicas avancadas
de AP como o Proximal Policy Optimization. Por fim, é mostrado como produzir grdficos
de treinamento e interpretd-los, e dicas para avangar nos estudos sobre a temdtica.

7.1. Introducao

A extensao dos campos de Aprendizagem Profunda permite o florescimento de inimeras
ideias e motivagdes para novas pesquisas. Com o pacote ML-Agents da Unity, as possibi-
lidades sao facilitadas. Explorar e desafiar os limites dessa area, realizar testes realisticos
e desenvolver agentes que podem se tornar prelidio para algo maior, sdo apenas algumas
das possibilidades. Este trabalho tem como objetivo explorar esse poderoso pacote a me-
dida que apresenta a Unity, plataforma de modelagem ideal para realizar com fidelidade
grandes ideias, incluindo simulagdes e jogos.



Visto que o pacote ML-Agents possui inerentemente intimidade com dreas da In-
teligencia Artificial é recomendada uma nogdo basica dos conceitos que o compdem, tais
como redes neurais e aprendizado de maquina, de modo que o usudrio possa compreender
com totalidade suas funcoes e fundamentos.

As redes neurais podem ser entendidas como modelos computacionais inspirados
na abstracdo de um neurdnio real, cuja finalidade é simular o processo de aprendizado
e resolu¢do de problemas complexos. Com essas redes é possivel reconhecer padrdes,
relacionar, agrupar e classificar dados e informagdes, com o objetivo de aprimorar con-
tinuamente sua busca por melhores resultados. Sua arquitetura € baseada no sistema
neuroldgico humano, onde possui “receptores” dispostos em uma ou vdrias camadas.
Para cada receptor € atribuido um peso que € recalculado a medida que a rede aprende
[Poole and Mackworth 2010].

O aprendizado de maquina (Machine Learning) é considerado uma ramificac¢io da
inteligéncia artificial, sendo assim, um subcampo da ciéncia da computacdo. Tem como
principal finalidade o desenvolvimento de técnicas computacionais sobre armazenamento
de “experiéncia” e sistemas com a habilidade de adquirir conhecimento sem intermédio
do desenvolvedor. Destacam-se os seguites tipos de treinamento [Lanham 2018]:

e Unsupervised Training (Treinamento Nao Supervisionado): é um método que exa-
mina os dados de forma autdnoma e desenvolve uma classificacdo. A classificacao
¢ baseada em certas métricas que podem ser descobertas pelo préprio treinamento.

e Supervised Training (Treinamento Supervisionado): € um método comum em que
a maioria das abordagens de Machine Learning utilizam para predizer ou classificar.
Requer dados de entrada e dados de saida rotulados, necessitando um conjunto de
dados de treinamento para construir um modelo.

o Imitation Learning (Aprendizagem por Imitacdo): € um método em que o treino é
executado observando acdes designadas e imitando-as.

e Curriculum Learning (Aprendizado por Curriculo): é um método avangado de
aprendizado que funciona subdividindo o problema em niveis de complexidade.

e Reinforcement Learning (Aprendizagem por Refor¢o): € um método baseado na
Teoria do Controle [Doyle et al. 2013]], permite que a rede treine sem dados iniciais
ou modelo pré-determinados. O treinamento é modelado com base em recompensar
acdes que aumentam a probabilidade de sucesso no objetivo determinado.

Esse trabalho destaca a técnica Reinforcement Learning (RL) que é frequente-
mente utilizada para treinamento de agentes, os quais tem a habilidade de perceber o
estado do ambiente e emitir uma resposta conforme os estimulos. Os agentes tornam-se
inteligentes por meio da modelagem dos dados extraidos dos sensores, recompensando
os acertos e punindo os erros, aumentando sua acuricia na tarefa de atingir o objetivo
determinado. Este processo pode ser observado na Figura Aqui, o ambiente serd
produzido com o uso da Unity.
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Figura 7.1. Ciclo de Aprendizagem por Reforco. O agente interage com o ambi-
ente e recebe uma recompensa (R;), positiva ou negativa, norteando seus passos
e definindo seus objetivos de acordo com seu estado (S;) e suas agoes (4;) em

cada passo do treinamento [Sutton and Barto 2018].

A Unity € um Motor de Jogo (Game Engine) em um ambiente de desenvolvimento
integrado (IDE — Integrated Development Environment) com a finalidade de facilitar a
constru¢do dos jogos.

Um motor de jogo € um programa ou um conjunto de bibliotecas que tém a capa-
cidade de agrupar e produzir com totalidade os elementos de um jogo em tempo real, ou
seja, reine recursos de renderiza¢do, animagdo, sons, dinamicas, fisica, etc, de modo que
o desenvolvimento dos jogos seja simples para pessoas de diversas dreas como programa-
dores ou artistas.

A Unity possui suporte para o desenvolvimento de jogos em duas ou trés dimen-
soes, simulacdes realisticas, podendo incluir funcionalidades como uso de Realidade Au-
mentada, Realidade Virtual e Inteligéncia Artificial E uma ferramenta bastante eficiente
para criar ambientes e com o uso do ML-Agents os agentes podem ser treinados na Unity

[Mills and Stufflebeam 2005]].

As demais secoes deste capitulo estdo divididas em mostrar as componentes ne-
cessdrias para criacdo do ambiente e treinamento do agente, Se¢des [7.2]e [7.3] Na rea-
lizagdo da configuracdo dos ambientes de aprendizagem, Segdo [7.4] e na observagdo de
graficos do treinamento, Secdo [7.5] Por fim, a Secdo [7.6| destina-se a apresentacdo de
dicas de estudos em aprendizagem profunda com Unity e ML-Agents.

7.2. Unity

Nesta secdo é apresentado como instalar o Unity e como identificar alguns elementos
observados em sua IDE com sua devida finalidade. Para melhor identificar elementos de
interface e os arquivos utilizados optou-se por sublinhar esses elementos.

Para utilizar a Unity acesse o site oﬁciaﬂ faca o download e instale o UnityHub.
Abra esse programa e va até a secdo Installs (instalagdes), clique em Add (adicionar) e

Thttps://store.unity.com/download?ref=personal



em seguida escolha a versao compativel mais nova da Unity. Neste trabalho utilizou-se a
versao 2019.4.2f1.

Para criar um projeto, abra o UnityHub, acesse a aba Projects, e selecione NEW no
canto superior direito. Com isso, uma nova janela se abrird, ao lado esquerdo localize 3D
para criar um projeto com suporte 3D. Escolha um nome de sua preferéncia e selecione
Create. A plataforma de edicao € subdividida em janelas (Figure , cada qual com suas
fungdes préticas, desde modificar o comportamento, fisica, l6gica e aparéncia do cendrio,
até organizar os objetos do jogo, a posicao de cada um, etc.

Hierarchy(hierarquia): € uma janela que lista todos os objetos da cena atual. Na
Unity todo objeto € um GameObject (Figura[7.2p).

Scene (cena): € uma janela que apresenta uma perspectiva interativa do cendrio
em desenvolvimento. E possivel utilizar esse painel para selecionar, reposicionar ou redi-
mensionar objetos como: cendrios, personagens, cidmera e iluminac@o (Figura[7.2p).

Game (jogo): € onde aparece o resultado final do jogo, pelo ponto de vista das
cameras definidas na cena. E possivel selecionar a escala do jogo, o tamanho, resolucio
e outros aspectos em relagdo a imagem (Figura [7.2). Hd também opg¢des de executar e
pausar a execug¢do do jogo para observar cada frame em diferentes resolucoes.

Project (projeto): € a janela que organiza e apresenta todos os arquivos relacio-
nados ao projeto. Do lado esquerdo, Figura [7.2[d, é mostrado um painel organizado de
forma hierdrquica em que € possivel navegar pelas pastas que estruturam o projeto. Ao
selecionar uma pasta a Unity mostra todos os seus arquivos.

Inspector (inspetor): contém informacdes detalhadas acerca dos GameObject da
cena. E possivel alterar a propriedade e inserir componentes a0 GameObject, como a
caracteristica de ser um objeto rigido ou scripts escritos em linguagem C# (Figura[7.2p).
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Figura 7.2. Elementos da interface da Unity. (a) Hierarchy, onde contém todos os
objetos do cenario. (b) Scene, onde apresenta uma perspectiva do ambiente. (c)
Game, onde é apresentado o resultado final do jogo. (d) Project, onde apresenta
os arquivos relacionados ao projeto. (e) Inspector, onde contém informacoes
acerca de um objeto selecionado.



7.3. ML-Agents

O Unity Machine Learning Agents Toolkit (ML-Agents) é um projeto de cédigo aberto
que permite a utilizacdo de ambientes virtuais e simulacdes para o treinamento de agentes
inteligentes [Juliani et al. 2018]. Os agentes podem ser treinados com o uso de técnicas
de Machine Learning (ML) como Reinforment Learning, Imitation Learning, Curriculum
Learning e outros métodos disponibilizados em bibliotecas matematicas.

A comunicagdo entre esses ambientes € feita por meio de uma Application Pro-
gramming Interface (API) — interface de programacao de aplicativos — que consta de um
conjunto de rotinas e padrdes estabelecidos por um software para a utilizagdo das suas
funcionalidades por outros aplicativos [Pereira 2019]. O ML-Agents disponibiliza uma
API desenvolvida na linguagem Python de fécil usabilidade, fornecendo assim cédigos
implementados de do estados-da-arte compostos no TensorFlow[Community 2020a].

O TensorFlow € um framework open-source (c6digo aberto) com suporte para
Python, Javascript, C/C++, Go e Ruby desenvolvido pelo Google Brain, subgrupo do
Google voltado para pesquisas na area de Inteligéncia Artificial com o objetivo de auxiliar
no aprendizado de maquina. Por ser um dos pacotes pré-requisitados pelo ML-Agents,
o TensorFlow € instalado automaticamente em versdo compativel com a versao instalada
do ML-Agents.

A unido da Unity, ML-Agents e o Tensorflow permite que desenvolvedores pro-
jetem, treinem e visualizem suas aplicacdes em duas ou trés dimensodes. Os agentes trei-
nados podem ser utilizados para inimeros propdsitos, incluindo o controle de comporta-
mento de NPCs (personagens nio jogdveis), testes automaticos na versao beta em jogos
recém construidos, desenvolvimento de protétipos de robos que atuaram no mundo real,
além de avaliar diferentes designs antes do lancamento [Community 2020a]. Os compo-
nentes principais do ML-Agents podem ser estruturados seguindo o diagrama na Figura
e sdo caracterizados por:

e Ambiente de Aprendizado: contém o Scene da Unity e todos os objetos. Este serd
o ambiente na qual os agentes irdo observar, agir e aprender.

e API Python de baixo nivel: contém uma interface Python simples que permite
interagir e manipular um ambiente de aprendizado.

e Comunicador externo: conecta o ambiente de aprendizado com a API Python de
baixo nivel.

e Treinadores Python: contém os algoritmos de Machine Learning responsaveis por
treinar os agentes. Os algoritmos se encontram no pacote Python mlagents, a sua
execucdo se deve ao comando ml-agents—-learn que permite como parametros
selecionar o método de treinamento e as opcdes em um documento formatado.

O Agente do ML-Agents consiste de um conjunto de componentes anexado a um
GameObject, denominado Agente, que € responsdvel pela manipulagio e gerenciamento
de observagdes que, ao realizar a a¢cdo, recebe uma recompensa positiva ou negativa e
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Figura 7.3. Diagrama de blocos simplificado do ML-Agents.

sempre serd conectado a um comportamento (behavior). O comportamento define atri-
butos especificos do Agente, como por exemplo o nimero de a¢cdes que ele ird executar.
O Agente € identificado unicamente por um campo chamado Behavior name. Um com-
portamento também pode ser compreendido como uma fun¢do que recebe observagdes e
recompensas do agente e retorna acdes, podendo ser classificada em trés tipos distintos
[Community 2020a]:

e Comportamento de aprendizagem: é aquele que ainda ndo estd definido, mas esta
prestes a ser treinado.

e Comportamento heuristico: é aquele que é definido por um conjunto de regras
codificadas implementadas no cédigo.

e Comportamento de inferéncia: é aquele que inclui um arquivo de rede neural
treinado, o qual criado em decorréncia do treinamento do comportamento de apren-
dizagem, tornando-se um comportamento de inferéncia.

O treinamento realizado em cada comportamento é associado a um conjunto de
varios episédios. E denominado episédio (no contexto de RL) uma sequéncia de estados
do ambiente, agdes e recompensas, que terminam em um estado final. Por exemplo, do
inicio de um jogo da velha até o momento em que o jogador perde, empata ou vence.
O comportamento € responsavel pela a definicdo de trés importantes fases de treino, que
ocorrem ciclicamente em cada episédio simulado (Figura[7.1):

e Observacoes (observations): € aquilo que o agente percebe sobre o ambiente. As
observacdes podem ser numéricas e/ou visuais. As numéricas medem os atributos
do ambiente do ponto de vista do agente. Para os ambientes mais interessantes, um
agente exigird vdrias observacdes numéricas continuas. As observacdes visuais,
por outro lado, sao imagens geradas a partir das cameras conectadas ao agente e
representam o seu campo de visao.



e Acoes (actions): sdo as agdes que o agente pode executar. Semelhante as obser-
vagdes, as agdes podem ser continuas ou discretas, dependendo da complexidade
do ambiente e do agente. Se for um ambiente de grade simples, em que apenas
a localizacdo do agente é importante (norte, sul, leste, oeste), é desejavel utilizar
observacdes discretas. Se o ambiente for mais complexo e o agente puder se mover
livremente, serd mais apropriado usar a¢des continuas para descrever o seu posici-
onamento de acordo com a dimensao do ambiente.

e Recompensa (reward): é um valor escalar que sintetiza o desempenho do agente. O
sinal de recompensa nao precisa ser fornecido a todo momento, mas apenas quando
o agente realiza uma acao boa ou ruim.

7.3.1. Uso do ML-Agents e suas possibilidades

O uso do ML-Agents promove possibilidades interessantes para diferentes dreas. A uti-
lizagdo do ambiente realistico da Unity é propicio inclusive para testes de agentes que
irdao atuar no mundo real, como carros autdonomos e estabilidade de drones. No ambiente
de desenvolvimento de jogos, um fator importante € a jogabilidade que, com o uso de
Machine Learning, pode oferecer uma experiéncia personalizada para o jogador. Alguns
exemplos de ambientes de treino sdo:

e Agente tnico: apenas um agente, que recebe a propria recompensa.

e Agente tnico simultaneo: multiplos agentes independentes que recebem recom-
pensas independentes mas com os mesmos Behavior Parameters (parametros do
comportamento).

e Agente jogando contra si: em um jogo que permite dois jogadores, dois agentes
com as mesmas recompensas € mesmos Behavior Parameters jogam contra si.

e Multiagentes cooperativo: multiplos agentes interagindo com ou sem 0 mesmo
Behavior Parameter mas possuindo o mesmo sistema de recompensa.

e Multiagentes competitivos: multiplos agentes interagindo com ou sem 0 mesmo
Behavior Parameter e possuindo o sistema de recompensa inverso.

Nos ambientes produzidos neste trabalho utilizou-se como ambiente de treino o
primeiro caso: Agente tnico.

7.3.2. Instalacao do ML-Agents

O kit de ferramentas do ML-Agents armazena varios componentes, entre eles o devkit da
Unity C#, que serd integrado nas cenas do jogo, assim como trés pacotes Python: mla
gents, que contém algoritmos de ML, permitindo treinar o Agente no ambiente criado
facilitando a comunicagdo entre o cendrio da Unity e esses algoritmos; mlagents_envs,
que contém a API python que ird interagir com o cendrio da Unity; € gym_unity, que
oferece uma funcao de encapsulamento para a cena suportando a interface OpenlA Gym.
A OpenlA Gym pode ser definida como um toolkit que testa e compara diferentes métodos



de aprendizagem por reforco em um ambiente de simulagdo, selecionando o melhor, com
o objetivo de maximizar os ganhos da interacdo com o ambiente.

O kit do ML-Agents contém uma pasta chamada Projects que possui varios exem-
plos de ambientes com a finalidade de ajudar o usudrio a iniciar o seu aprendizado, de-
monstrando algumas possibilidades, além da quantidade de recursos do kit e das fer-
ramentas da Unity, a versdo do kit utilizada neste minicurso serd a release_3, porém
existem novas versoes. Para baixar o kit basta clonar o repositdrio do projeto hospedado
no Github.

Clonagem de Repositorio. E preciso ter o git instalado, caso o contrario, acesse
0 siteﬂ para instalacdo. E execute a seguinte linha de comando:

$ git clone —-branch release_3 https:

Instalar o Pacote ML-Agents na Unity. Para fazer uso do ML-Agents deve-se
importar o pacote com.unity.ml-agents e associd-lo ao projeto. Na Unity, navegue até o a
aba Window, situado na barra superior, e logo apds em Package Manager. Em seguida, lo-
calize o botdo + e selecione Add package from disk..., navegue da pasta raiz do ML-Agents
(instalado pelo git clone) até a pasta com.unity.ml-agents, abra-a e selecione o arquivo pac-

kage.json (Figura E[)

Concluindo esse procedimento de instalacio do ML-Agents em um projeto da
Unity, pode-se prosseguir para criagdo dos projetos de aprendizagem.

7.4. Projetos de Aprendizagem Profunda

Nesta se¢do sdo apresentados dois Ambientes de Aprendizado: A (Secao[7.4.1) e B (Se¢do
[7.4.2). No Ambiente de Aprendizado A, destina-se a criagdo de um ambiente inspirado no
tutorial apresentado pelo ML-Agents [Community 2020al], com pequenas modificagdes.
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Figura 7.4. Adicionando pacote com.unity.ml-agents no editor Unity

Zhttps://git-scm.com/
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O Ambiente de Aprendizado B teve como base Ambiente A, porém com modificacdes na
cena e restricdes das acdes do Agente com possibilidade de intervenc@o do usudrio em
tempo real. Em ambos os ambientes o objetivo do agente € alcangar um alvo.

Os cddigos citados na nesta se¢do estdo disponiveis no repositério hospedado no
Githulﬂ para consulta. Em cada Ambiente de Aprendizado foram realizadas as seguintes
etapas:

1. Criagdo do ambiente de treinamento na Unity (scene) com a configuragdo dos com-
ponentes necessdrios;

2. Implementacao do script C# do Agente; e

3. Realizacdo do treinamento do Agente com a visualiza¢do do resultado.

Considera-se que para prosseguir na criagdo € configuracdo dos ambientes descritos o
projeto na Unity possua o pacote ML-Agents instalado, como foi mostrado na Se¢ao
Para melhor visualizar as informacdes e procedimentos tratados nesta secdo adotaram-se
marcacdes diferenciadas para relacionar nomes e parametros que pertencem a Unity com
sublinhado, e texto referente a c6digo com fonte diferenciada.

Para comecar, abra o UnityHub e crie um novo projeto 3D chamado LearningPro-
ject. A imagem padrdo exibido pelo Unity terd como nome da scene SampleScene. Com
o propdsito de organizacdo, foram criados mais dois scenes, para isso deve-se selecionar
nas opg¢oes da aba de scene a opgao Save Scene As..., a0 abrir a janela especifique o nome
de cada uma das scenes como: AAmbient € BAmbient, que corresponderdo aos ambientes
citados nas préximas subse¢oes e [7.4.2). Ambos devem ser colocados na pasta
Scene presente na pasta Assets.

Existem GameObjects criados automaticamente que pertencem a ambos ambientes:
Main Camera e Direcional Light. Altere os parametros do Main Camera pelo Inspector como
segue: Position para (0,2.5,—8), Rotation para (20,0,0), Clear Flags para Solid Color, e
em Background coloque na paleta o cddigo hexadecimal #FFFFFF que corresponde a cor
branca.

Na construcdo dos Ambientes também foram utilizados materiais — configuracao
de cor e textura — presentes no repositério do ML-Agents. Para isso, foi copiada a pasta
presente no subdiretdrio do SharedAssets do ML-Agents com 0 nome Materials € colocado
dentro da pasta Assets do ProjetoAprendizagem.

7.4.1. Ambiente de Aprendizado A

O Ambiente de Aprendizado A ¢ simples (Figura [7.6b), sendo composto por trés tipos
de GameObject: Plane, um solo limitado; Sphere, uma esfera de raio unitario; e Cube, uma
caixa também de raio unitdrio. Esses GameObjects ficardo agrupados em um GameObject
vazio e criado um Prefab para que possamos posteriormente replicar a mesma estrutura
para o treinamento posterior.

3https://github.com/devcavi/mlagentscourse
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Criacao do Prefab: Crie um GameObject vazio dentro da aba Hierarchy, para isso acesse
a aba GameObject a op¢ao Create Empty, e renomeie o objeto criado com o nome Trainin-
gAreaA. Esse serd o nome do Prefab. Para prosseguir, deve-se transformar esse objeto em
Prefab e posteriormente serdo adicionados os elementos do ambiente de treinamento. Crie
na pasta Assets uma subpasta com o nome Prefabs e abra essa pasta. Para criar um Pre-
fab basta arrastar o objeto TrainingAreaA para a pasta Prefabs. Feito isso, clique no Prefab
TrainingAreaA, dentro da pasta Prefabs, para continuar configurando o ambiente.

Agora, ird aparecer na aba Hierarchy somente o objeto TrainingAreaA. Clique sobre
este objeto com o botdo direito e selecione dentro da op¢ao 3D Object 0s objetos Sphere,
Cube e Plane (uma de cada vez). O préximo passo serd renomear esses objetos: Sphere
— RollerAgent, Cube — Target e Plane — Floor. Para renomear, selecione o objeto com o
botdo direito e siga para a opcdo Rename. O préximo passo serd a configuracdo de cada um
desses trés objetos via interface da Unity para terem uma estrutura similar a apresentada

nas Figuras e[7.5b.

e Floor. A modificagdo feita serd a insercao de uma textura (material), para isso acesse
a pasta Materials e localize o arquivo GridMatFloor. Selecione esse arquivo e arraste
até o objeto Floor. Ao fazer isso, verd que o material foi aplicado ao objeto.

e Target. Inicialmente, realize a inser¢@o do material com nome AgentBlue, da mesma
forma que realizado no Floor. No Inspector do objeto, modifique a Position para
(3.5,0.5,2.5).

e RollerAgent. Aplique também um material ao objeto, nome Yellow. Altere sua Po-
sition para (0,0.5,0). Neste objeto serd adicionado uma componente chamada Ri-
gidbody. Para isso, via Inspector, clique no botdo Add Component € procure por essa
componente, selecionando-a. Isso possibilita ao objeto interagir de acordo com as
leis fisicas dentro da Unity.

Para fazer com que o RollerAgent seja um Agente usado para treinamento, outras trés
componentes deverdo ser inseridas ao mesmo. Da mesma forma que foi adicionado a
componente Rigidbody, insira a primeira componente da seguinte forma: selecione New
script € coloque como nome AgentA e clique em Create and Add. Abra o script AgentA e
insira o Codigo|[/.1

1sing System.Collections;
using System.Collections.Generic;
using UnityEngine;

1sing Unity.MLAgents;

1sing Unity.MLAgents.Sensors;

7 public class RollerAgentA : Agent
9 Rigidbody rBody;
10 public Transform target;

11 public float speed = 10;

13 void Start () {
14 rBody = GetComponent<Rigidbody> () ;

16
17 public override void OnEpisodeBegin ()



19 if (this.transform.localPosition.y < 0)

21 this.rBody.angularVelocity = Vector3.zero;

22 this.rBody.velocity = Vector3.zero;

23 this.transform.localPosition = new Vector3(0, 0.5f, 0);
24 }

25

26 target.localPosition = new Vector3 (Random.value x 8 - 4,

27 0.5f, Random.value * 8 - 4);

30 public override void CollectObservations (VectorSensor sensor)

32 sensor.AddObservation (target.localPosition);
sensor.AddObservation (this.transform.localPosition);
(
(

34 sensor.AddObservation (rBody.velocity.x) ;

35 sensor.AddObservation (rBody.velocity.z);

36 }

37

38 ublic verride oid OnActionReceived(float[] vectorAction)
39 {

40 Vector3 controlSignal = Vector3.zero;

41 controlSignal.x = vectorAction[0];

42 controlSignal.z = vectorAction[1l];

14 rBody.AddForce (controlSignal x speed);

16 float distanceTotarget = Vector3.Distance(this.transform.localPosition,
47 target.localPosition);
48

49 1f (distanceTotarget < 1.42f)

50 {

51 SetReward (1.0f) ;

52 EndEpisode () ;

53 }

54

55 if (this.transform.localPosition.y < 0)

56 {

57 EndEpisode () ;

60 }

Codigo 7.1. Descricao do script de interacdo do Agente com o ambiente.

Os elementos do Cédigo serdo discutidos a seguir, porém objetivo do Rolle-
rAgent, serd alcangar o Target a partir de qualquer posi¢do dos limites determinados pelo
Floor. Para isso a rede terd que aprender como gerar as forcas que serdo aplicadas no
agente, que possui propriedades de corpo rigido, para que o objetivo seja alcangado.

Inicializando o agente: O processo de treinamento baseia-se em episddios em
que o agente tenta alcancar seu objetivo. Cada episddio encerra no momento em que o
RollerAgent atinge o Target (linha 49) ou fracassa, caindo do Floor (linha 55). Toda vez
que o RollerAgent atinge o Target, 0 episddio encerra € o Target € movido para uma nova
posig¢do aleatoria (linha 26); se o Target cair da plataforma, ele serd movido novamente
para cima do Floor.

Atributos da classe: O Rol1leragenta possui trés atributos, um privado (rBody) €
os demais publicos (Target € speed). O fato de serem ptiblicos permite com que possam
ser atribuidos em tempo de execugado pela interface da Unity. A funcionalidade de cada
parametro pode ser sintetizada:



e rBody: € responsdvel pela interacdo fisica do agente no cendrio. Por meio desse
parametro que as forgas serdo aplicadas (linha 44) e a velocidade do agente sera
rastreada (linhas 33 e 34). Na inicializagdo, o rBody € capturado por meio do Rol-
lerAgent que possui uma componente Rigidbody (linha 14).

e target: € 0 objetivo do agente, ou seja, o Target. Ao executar o jogo, deve-se setar
esse elemento na componente Roller Agent A via Inspector.

e speed: € um atributo do tipo real (float), responsdvel por armazenar o modulo da
velocidade médxima no qual o RollerAgent ird se movimentar durante o treinamento.
Serd inicializado com o valor 10.

Pode-se observar que a classe Rolleragenta herda funcdes e propriedades per-
tencentes a classe agent (linha 7), logo a descri¢cdo dos métodos que serdo comentados a
seguir sdo sobrecarregamentos (override) de fungdes herdadas:

e start (): nesta fung¢do o atributo rBody € inicializado adquirindo a componente
Rigidbody do RollerAgent com 0 método GameObject .getComponent<T> () (linha
14).

® OnEpisodeBegin (): esta fun¢do € chamada no inicio de cada episédio, serd res-
ponsével por mudar os atributos para que o Target seja colocado em uma posi¢do
aleatdria (linha 26), e que o RollerAgent seja movido para o centro da plataforma,
resetando suas velocidades angular e linear no comeco de cada episddio (linhas 21
a23).

® CollectObservations (VectorSensor sensor): esta funcdo € responsdvel pelas
coletas de dados da observacdo do ambiente. O tamanho deste vetor € determinado
pela componente Behavior Paramenters que informa a quantidade de observagdes.
A quantidade de dados que serdo adicionados deverao ser do tamanho especificado
nessa componente. Esse exemplo contém 8 (0ito) observagdes: trés para posi¢cao do
Target (linha 31), trés para posi¢do do RollerAgent e dois para a velocidade do agente
nos eixos x e z (linhas 33 e 34). Observa-se que o personagem nao se desloca no
eixo y, por isso a observacao deste eixo nao se faz relevante para o treinamento.

® OnActionReceived(float[] vectorAction): esta funcdo € responsavel pela as
acoes do agente. Como o0 objetivo € o deslocamento no plano entdo serd necessa-
rio aplicar uma forca para o deslocamento no eixo x e z. As acdes também estdao
associadas as saidas da rede. Neste caso, cada saida é um valor continuo (real) no
intervalo entre —1 e 1, isso € determinado também na componente Behavior Para-
meters. As forcas serdo adicionadas por meio da fun¢do AddForce () (linha 43),
na qual a for¢a aplicada corresponde a um vetor, criado a partir da saida da rede
com a magnitude da velocidade méxima permitida (speed). Nesta funcdo também
¢ criado o sistema de recompensas caso o RollerAgent atinja o alvo (linha 49), sendo
baseado na distincia entre o RollerAgent € o Target (linha 45).




=t r— e W= e
= Hierarchy | a-= Scene | € Game | fAssetStore — v nouermmuosmm a 3 %,

Grose | AT Max Step
Display 1 3| | Free Aspect 4| Scale (e 1x | Maximize On Play | Mute Audio |Stats | Gizmos |~

< TrainingAreaA
s Script RollerAgentA °

v TmniniAreaA Target ATarget (Transform) o
 Target Speed 10
. Floor

¥ = Behavior Parameters (Script) EES
Behavior Name [RollerAgent
Vector Observation
Space Size g
Stacked Vectors Qe [T |
Vector Action
Space Type [ Continuous —
Spacesize 2 |
Model [None (NNModeh | o

InferenceDevice(cry ¢
BehaviorType  [oewn )
Team Id o ]
Use Child Sensors
Observable Auribulignore i

‘ )\ Thereis o mode o s rain cant run nerence. (ot can
sl rain

¥ = Decision Requester (Script) R

Script DecisionRequester o
Decision Period —CO—— 10|
Take Actions Between (¥

Figura 7.5. Configuracdo do ambiente de treinamento. a) Estrutura dos objetos.
b) Visualizacao do Jogo pela camera do Unity. ¢) Configuracdo das componentes
necessarias do agente para a aprendizagem com ML-Agents.

Os dois componentes que faltam ao RollerAgent sdo responsaveis pela criacdo,
configuracdo e comunicagdo para o treinamento da Rede Neural. Adicione as componen-
tes Behavior Parameters € Decision Requester. Configure-os de acordo com dados da Figura
E}:. Observe na imagem a configuracao da quantidade de observacdes (Vector Observa-
tion) e a¢Oes (Vector Action), além do tipo de saida da rede (Continuous). A préxima etapa €
definir a configuracio do treinamento pretendido, para isso € necessario criar um arquivo
de configuragdo com extensdao yaml.

A ultima peca para concluir a configuracdo do agente para o treinamento ocorre
de forma externa a Unity. Dentro da raiz do projeto LearningProject, crie uma pasta com
nome config e dentro dela crie um arquivo chamado roller_agent.yaml. O contetido deste
arquivo é disposto no Cédigo 7.2

I Dbehaviors:

2 RollerAgent:

3 trainer_type: ppo

4 hyperparameters:

5 batch_size: 10

6 buffer_size: 100
learning_rate: 3.0e-4

8 beta: 5.0e-4

9 epsilon: 0.2

10 lambd: 0.99

11 num_epoch: 3

12 learning_rate_schedule: linear

13 network_settings:

14 normalize: false

15 hidden_units: 128

16 num_layers: 2

17 reward_signals:

18 extrinsic:

19 gamma: 0.99

20 strength: 1.0

21 max_steps: 500000

22 time_horizon: 64

23 summary_freqg: 10000

Cddigo 7.2. Configuracao de treinamento.

Alguns dados do Treinamento: No Cédigo [7.2} o Behavior Name é definido na
linha 2, que deve ser idéntico ao definido na componente Bahavior Parameters. E a partir




dessa informacdo que a configuracdo da rede e os dados para treinamento, definidos no
arquivo yaml, serdo cruzados. Na linha 3, foi definido o tipo de algoritmo utilizado no
treinamento; o Proximal Policy Optimization (PPO) [Schulman et al. 2017] é o método
indicado pelos desenvolvedores do ML-Agents, pois demonstrou ser mais geral e estavel
do que outros algoritmos de RL. Os parametros associados ao PPO, como seus limites,
podem ser consultados na referéncia [AurelianTactics 2018al].

A principal contribui¢do do PPO é garantir que uma nova atualizac¢io da politica
ndo mude muito da politica anterior. Isso leva a uma menor variacdo no treinamento ao
custo de algum viés, mas garante um treinamento mais suave e também certifica que o
agente ndo siga um caminho irrecuperdvel de acoes sem sentido [Irived1 2019].

Outras informacdes sobre a rede se encontram nas linhas 13 a 16 (Cdédigo [7.2)).
Além das camadas de entrada e saida, definidas na componente Behavior Parameters, essa
rede possui duas camadas ocultas com 128 nds cada (linha 15). Outro pardmetro impor-
tante € o max_steps (linha 21) que define o limite de passos de treinamento, quando esse
nimero € alcancado o algoritmo de treinamento € finalizado. Agora, o agente estd com
todas as configuracdes necessdrias para o treinamento, a seguir serdo definidos os passos
realizados para executar o algoritmo de treinamento.

Antes de comecar o treinamento, deve-se criar um ambiente virtual em Python,
cuja finalidade é separar projetos, dependéncias e bibliotecas em um tnico lugar. Aqui
utilizou-se o ambiente Linux, porém os mesmos passos podem ser realizados para outro
sistema operacional. Abra o terminal e execute os comandos a seguir, dentro da pasta do
projeto (LearningProject):

$ sudo apt-get install python3-venv

$ python3 -m venv env

Ative o ambiente virtual e instale as atualizagdes dos pacotes pip € setuptools € a seguir
instale o pacote ml1-agents 0.17 (release_3):

env/bin/activate
pip install --upgrade pip
pip install --upgrade setuptools
pip install mlagents==0.17

Para realizar o treinamento, com o ambiente virtual ativado (env), deve ser inserido o
seguinte comando:

(env) $ mlagents—learn config/roller_agent.yaml --run-id=AgentA

a opcdo —-run-id determina um nome dado ao treinamento que serd executado. O ar-
quivo de configuracdo também deve ser informado (roller_agent.yaml). Esses sdo os para-
metros obrigatdrios para execucdo de qualquer treinamento.

Ao executar o comando aparecerd no terminal algo similar a Figura [7.6p, onde
serd necessario dar um “play” no Unity para iniciar o treinamento (Figura [7.6b). Vale
ressaltar que o comando de treinamento (mlagents-learn) possui diversas opcoes, onde
destacam-se:

e ——cnv: responsavel por informar o executdvel do ambiente, fazendo com que nao
seja preciso clicar em “play” na Unity.



Version information:
ml-agents: 0.17.0,
ml-agents-envs: 0.17.0,
Communicator API: 1.0.0,
TensorFlow: 2.3.0

P020-07-29 11:36:38 INFO [environment.py:199] Listening on port 5004. Start trati
ing by pressing the Play button in the Unity Editor.

Figura 7.6. Iniciando o treinamento do agente. a) Tela de espera para execugéao
do treinamento vinculado ao Unity. b) Acionamento do “Play” (botado pressio-
nado do retdngulo em destaque) para iniciar o treinamento.

e ——resume: continua o treinamento de um determinado ——run-id.

e ——force: faz com que um treinamento seja executado sobrescrevendo um —-run-
id existente.

O treinamento deste Agente demorou cerca de 2h11” em um computador Intel®)
Core™ i7-6500U CPU 2.50GHz x 4. Para minimizar esse tempo pode ser inserido vérios
agentes na Scene replicando-se o Prefab do TrainingAreaA, inserindo cada um em uma
posi¢ao diferente. Com 16 dreas de treinamento minimizou-se esse tempo para 177.

O comando de treinamento cria uma pasta no projeto chamado results onde ficardo
os arquivos relacionados ao treinamento do agente. Ao final do treinamento acesse a
pasta results/AgentA. O arquivo RollerAgent.nn € o resultado do treinamento, que deve ser
inserido no Behavior Paramenters no campo Model na Unity. Com isso, € possivel visualizar
o resultado do treinamento ao acionar botdao “play”. Essa inser¢ao deve ser via o Prefab
do TrainingAreaA para que todos os agentes criados a partir dele possam ‘“enxergar” o
treinamento realizado. O resultado pode ser visto na Figura [7.7, onde toda vez que o
agente acerta o objetivo a posi¢do do objetivo € alterada e reaparece no ambiente.

7.4.2. Ambiente de Aprendizado B

Este € o Ambiente de Aprendizado B, onde pequenas alteragdes foram realizadas em
relagdo ao Ambiente de Aprendizado A. Agora o Target pode mudar sua posi¢ao aleatori-
amente também no eixo y e o usudrio tem a possibilidade de mudar a velocidade maxima
(speed) do RollerAgent em tempo de execucdo do jogo pela interface da Unity.

Figura 7.7. Animacao do agente treinado. Frames da visao superior para melhor
observar o movimento do agente em conjunto com um rastro (leitura da esquerda
para direita).



Além dessas mudancas, o Agente € restito a ficar o menor tempo possivel no
ar, ou seja, as forcas aplicadas em direcdo ao eixo y seriam limitadas de acordo com a
necessidade, isso é o Target se encontrar fora do alcance na dire¢ao y. Para que tudo
1sso seja possivel acontecer, foram introduzidas mudancas na fun¢do de recompensa e nas
configuragdes das componentes do Agente e em suas observagdes e agdes.

Para configuragdo do BAmbient, execute as mesmas etapas descritas na criacdo do
AAmbient, alterando as nomenclaturas do Prefab de treinamento para TrainingAreaB e do
script do Agente para RollerAgentB. Concluida a criacdo do ambiente, serdo realizadas as
alteragdes.

Alteracio no Prefab RollerAgentB: Selecione o GameObject Plane e localize o atributo Tag
no Inspector (abaixo do nome do objeto). Crie uma nova tag com o nome Floor. Essa
marcacao serd util para saber quando o Agente estd no solo a partir do script.

Alteracao do script do RollerAgentB: Foram inseridos trés parametros no script: random
vel, indicando se havera (ou ndo) aleatoriedade na velocidade maxima; e speedRand,
indicando o valor da velocidade maxima em cada episddio. A varidvel speed, que ja
existia no Ambiente de Aprendizado A, guardara agora o valor maximo permitido para a
velocidade médxima, neste caso foi determinado 250. Todos os atributos do RollerAgentB
estdao descritos no Codigo Por fim, a varidvel touchingGround serd responsavel por
informar se o RollerAgentB estd ou ndo tocando o Floor. Para que isso acontega de forma
correta deve-se especificar o nome da Tag associado ao Floor que € uma constante (linha
7).

I Rigidbody rBody;
oublic Transform target;
ic float speed = 250;
1 public bool randomVel = false;
5 float speedRand;
6 bool touchingGround;
7 const string k_Ground = "Floor";

NI

Codigo 7.3. Atributos da script do Agente para interacao com o ambiente.

A fungdo onEpisodeBegin () deve ser modificada de acordo com o Cédigo [7.4]
Na linha 3, caso o Agente alcance uma altura superior a 10 ele € reinicializado. Na linha
9, 0 speedrand recebe uma nova velocidade méaxima que varia no intervalo [30, speed].
Na linha 12, foi adicionado um intervalo randémico no eixo y do target, variando no
intervalo [0.5,2.5].

1 : i i void OnEpisodeBegin ()

2 {

3 1f (this.transform.localPosition.y < 0 || this.transform.localPosition.y > 10)
4 {

5 his.rBody.angularVelocity = Vector3.zero;

6 this.rBody.velocity = Vector3.zero;

7 his.transform.localPosition = new Vector3(0, 0.5f, 0);

8 if (randomVel) {

9 speedRand = Random.valuex (speed-30.0f) + 30.0f;

10 }

11 }

12 Target.localPosition = new Vector3 (Random.value x 8 - 4,

13 Random.valuex2.0f + 0.5f, Random.value * 8 - 4);

Codigo 7.4. Funcao que determina o inicio de cada novo episodio do Agente.



Serd necessdrio adicionar dois novos métodos no Agente: OnCollisionEnter ()
OnCollisionExit (); descritos no Cédigo O primeiro verifica se houve o contato
do Agente no objeto que possui uma Tag com nome definido na varidvel k_Ground, i$s0
€, o objeto Floor (linha 3). A segunda indica se o Agente perdeu o contato com o objeto
com essa Tag (linha 9). Essas a¢Oes informam, respectivamente, se 0 touchingGround €
verdadeiro ou falso. Para melhorar a resposta dessas duas fungdes, a componente Rigid-
body do Agente deve ter o atributo Collision Detection alterada para Continuous.

I void OnCollisionEnter (Collision col)

E if (col.transform.CompareTag (k_Ground))
4 touchingGround = true;

7 wvoid OnCollisionExit (Collision col)

9 i1f (col.transform.CompareTag (k_Ground))

10 touchingGround = false;

Cadigo 7.5. Funcoes responsaveis por tratar o toque do Agente no solo.

Na funcdo CollectObservations (VectorSensor sensor) foram adicionadas
outras observagdes, como € possivel observar no Codigo O total de novas observagdes
somam 3 (trés): informacgdo se o agente toca ou ndo o solo (linha 3), velocidade no eixo y
do agente (linha 6) e valor da velocidade maxima do Agente no episddio (linha 8 ou linha
10). As duas opcdes de velocidade dependem da informagao se a velocidade € aleatdria
ou ndo. Neste trabalho, a variavel randomvel € verdadeira no momento do treinamento do
Agente, porém serd trocada para falso uma vez que estiver treinado, dependendo somente
da velocidade atribuida pelo usudrio.

1 public override void CollectObservations (VectorSensor sensor)

sensor.AddObservation (touchingGround 2 1 : 0);
4 sensor.AddObservation (target.localPosition);
5 sensor.AddObservation(this.transform.localPosition) ;
6 sensor.AddObservation (rBody.velocity) ;
7 if (randomVel) {
8 sensor.AddObservation (speedRand/speed) ;
9 } els {
10 sensor.AddObservation (speed/250.0f) ;
11 }

Cddigo 7.6. Funcao reponsavel por capturar as observacées do Agente.

Por fim, a funcdo responsdvel pelas acdes foi bastante modificada, principalmente
em termos de recompensa (OnActionReceived()). O Cédigo contém as alteracoes
realizadas. Observa-se que agora sdo trés agdes recebidas, indicando a direc¢do da aplica-
cdo da forca no Agente. A magnitude da velocidade depende se estd em modo randdmico
(linha 9) ou fixo (linha 7). Outra alteragdo foi na recompensa, onde a fungdo utilizada
agora € a AddrReward (), que € responsavel por acumular as recomensas durante o trei-
namento até sua finalizacdo (EndEpisode () ). Na linha 13, foi inserida uma penalizacao
ao Agente, com a finalidade de que ele chegue no objetivo o mais rdpido possivel. De
forma semelhante, se o Agente ficar muito tempo fora do solo (no ar), ele € penalizado
(linha 15). Somente quando o Agente alcangar o objeto, que ele somard uma recompensa



positiva (linha 18). Caso o personagem caia do solo ou alcance uma altura superior a 10
¢ fixada uma recompensa ao episddio (linha 23).

1 OnActionReceived ( [] vectorAction)

Vector3 controlSignal = Vector3.zero;

4 controlSignal.x = vectorAction[0];

5 controlSignal.y = vectorAction[1l];

6 controlSignal.z = vectorAction[2];

7 Vector3 force_app = (controlSignal * speed);
8 (randomVel) {

9 force_app = (controlSignal x speedRand) ;

10 }

11 rBody .AddForce (force_app) ;

12 distanceTotarget = Vector3.Distance ( .transform.localPosition,
13 target.localPosition);

14 AddReward (-0.0001f) ;

15 (!touchingGround)

16 AddReward (-0.005f) ;

17 (distanceTotarget < 1.42f)

19 AddReward (1.0f) ;
20 EndEpisode () ;

22 ( .transform.localPosition.y < 0 || .transform.localPosition.y > 10)
2 {

24 SetReward (-0.5f);

25 EndEpisode () ;

Cadigo 7.7. Funcao reponsavel por realizar as acoes do Agente e pelo calculo
da recompensa.

Essas inser¢des de valores a recompensa t€ém como objetivo moldar o comporta-
mento do Agente, fazendo com que ele alcance o objetivo de forma rapida e mais realista
possivel, ou seja, sem ficar flutuando no ar o tempo todo. Para utilizar 0 Addreward () é
necessario limitar a quantidade de passos (steps) de um episédio. Isso deve ser realizado
na componente Roller Agent B na interface da Unity no campo Max Steps, atribua esse va-
lor para 2500. Como foi alterado também a quantidade de observacOes e acoes, altere-as
respectivamente para 11 e 3 na componente Behavior Parameters.

Realizadas essas dltimas modificagdes, pode-se partir para o treinamento do Agente.
Para isso, o ambiente virtual deve ser ativado e dentro do diretdrio raiz do projeto deve
ser executado o comando:

(env) $ mlagents-learn config/roller_agent.yaml --run-id=AgentB

Pode-se observar que foi utilizado o mesmo arquivo de do treinamento feito no Agente
do Ambiente A.

O tempo de treinamento foi de 19” considerando 16 Agentes a0 mesmo tempo. Na
Figura pode-se observar a sequéncia de frames descrevendo a acdo do personagem
no Ambiente B, nesta animacao foi escolhida uma velocidade méaxima de 45.

Na préxima se¢do, serdo apresentados os graficos produzidos por cada um dos
treinamentos relativos aos identificadores AgentA € AgentB, descritos no comando mla

gents-learn (-—run-id).
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Figura 7.8. Animacao do Agente treinado (leitura da esquerda para direita de

cima para baixo). A visao escolhida foi em perspectiva para observar a alteracao
no eixo y da caixa.

7.5. Analise grafica do Tensorboard

O kit de ferramentas do ML-Agents armazena informacdes adquiridas durante a sessao
de aprendizado, assim os desenvolvedores podem acompanhar o treinamento da rede por
meio de graficos. A ferramenta responsavel por mostrar essas informagdes pertence ao
Tensorflow e chama-se Tensorboard [Community 2020b]. Nesta secdo € realizada uma
andlise de alguns gréificos do treinamento, que encontram-se na integra no Tensorboard-

Devl.

O comando mlagents-learn salva os arquivos com os dados de treinamento em
uma pasta chamada results, organizada pelo nome especificado no --run-id que foi de-
signada para na sec¢do de treinamento. Para observar o processo de treinamento antes,
durante ou depois, deve-se iniciar o Tensorboard pelo terminal:

(env) $ tensorboard --logdir=results

Para executar esse comando, o ambiente virtual deve estar ativado. A localiza¢do da
pasta deve ser informada na op¢do —-1og-dir. Por padrdo, o Tensorboard opera na porta
6006, podendo ser alterado com a op¢do —-port seguido do nimero da porta desejada.
Ademais, os dados serdo exibidos no navegador por meio da porta especificada, neste
Caso http://localhost:6006/.

O Tensorboard divide em os gréficos gerados em quatro categorias: Environment
(Ambiente), dados relacionados aos valores de recompensa adquirida entre os episddios
de treinamento; Is Training (estd treinando), dados que informam se o agente estd trei-
nando ainda ou finalizou o treinamento; Losses (Perdas), dados que indicam como esta
se comportando o algoritmo de aprendizagem do agente; e Policy (Politica), dados que
exibem o decaimento dos parametros da funcio de aprendizado durante o treinamento.
Destacam-se a seguir alguns gréficos produzidos e sua interpretagao.

Na Figura[7.9] tem-se os gréficos que mostram se o personagem conseguiu perfor-
mar bem o treinamento. Observa-se que o Agenta apds um curto espaco de tempo atingiu

Yhttps://tensorboard.dev/experiment/ZhmlzViNTQWrDJ1TPDYO0 A/
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Figura 7.9. Graficos relacionados a categoria Environment. O eixo x apresenta a
quantidade de passos de treinamento, onde é no maximo 500K (mil). (a) exibe a
recompensa alcancada pelo Agente durante o aprendizado. (b) indica a duracao
média de cada episddio.

frequentemente a recompensa méaxima (1.0), contudo o AgentB ndo consegue alcancar o
valor mdximo devido aos descontos aplicados durante cada passo do treinamento (Figura
[7.9n). O desconto aplicado ao AgentB, influencia também o tempo gasto no treinamento,
levando a uma duragdo de episddio relativamente menor do que em relacdo ao Agenta,
pois ele € for¢ado a chegar o mais rapido possivel no objetivo (Figura[7.9p).

Na Figura pode-se observar graficos relacionados ao Losses. Pode-se men-
surar o quanto funcdo de perda de politica estd se modificando, em média esses valores
tendem a ser menores que 1 (Figura[7.10p). Essas variagdes estdo relacionadas também a
aleatoriedade do modelo de treinamento. Percebe-se que o gréfico ao lado, Figura [7.10p,
indica a perda média da atualizacdo da funcdo de valor, quado inicia-se o treinamento o
valor é grande e com o treinamento bem sucedido tende a diminuir e se estabilizar.
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Figura 7.10. Graficos relacionados a categoria Losses. (a) Correlaciona o quanto

a politica (processo para decidir acées) esta mudando. (b) indica o quanto a
funcao de aprendizado esta na direcao correta.



Existem outros graficos que possuem a tendéncia em comum de decrescerem ao
longo do tempo, esses sdo: Epison, Beta e Learning Rate. Para uma descricao completa
do significado desses e de outros parametros consulte [[AurelianTactics 2018b]].

7.6. Conclusao e Consideracoes Finais

O pacote ML-Agents, em conjunto com a plataforma Unity, fazem com que a criacio de
cendrios, bem como de desenvolvimento e treinamento de Agentes Inteligentes, seja feita
de forma simples para pessoas que sdo da area de Inteligéncia Artificial, ou ndo. Dois
exemplos foram apresentados a fim de ilustrar o uso dessas ferramentas, onde foi visto
que o algoritmo para treinamento do Agente pode ser utilizado como uma caixa preta.

Com a finalidade de observar a Unity sob novos pardmetros e se aprofundar no
assunto, € possivel analisar diversos outros exemplos de ambiente. Sao recomendados
trés canais relacionados, da plataforma YouTube: Bot AcademyE], Sebastian Schuchmamﬁ
e Immersive Limi A plataforma Medimrﬁ também dispde diversos artigos acerca do
assunto.

Todos os arquivos dispostos no projeto de aprendizagem e mencionados no Ten-
sorboard, assim como os tutoriais em video estdo disponiveis no repositdrio git do Grupo
de Estudos CAVI (Computer Graphics, Animation, Visualization and Inteligenceﬂ

Shttps://www.youtube.com/BotAcademy
Shttps://www.youtube.com/SebastianSchuchmannAl
"https://www.youtube.com/ImmersiveLimit
8https://medium.com/
https://github.com/devcavi/mlagentscourse
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