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RESUMO

Os video games se tornaram grande parte da cultura popular no mundo desde sua
popularizacdo, assim como os avancos em Inteligéncia Artificial. Neste trabalho,
exploramos a utilizagcéo do algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO) em um jogo.
Avaliamos como o algoritmo se comporta e seu seus resultados aplicados no jogo
Flappy Bird. Executamos diversos experimentos e analisamos a pontuagdo no jogo
como métrica de desempenho. Com esses resultados, foi possivel estabelecer um
entendimento melhor sobre o algoritmo e como ele se comporta no ambiente de
Flappy Bird.
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ABSTRACT

Video games have become a significant part of popular culture worldwide since their
popularization, along with advancements in Artificial Intelligence. In this work, we
explore the use of the Proximal Policy Optimization (PPO) algorithm in a game. We
evaluate how the algorithm behaves and its outcomes when applied to the game
Flappy Bird. We conducted several experiments and analyzed the game score as a
performance metric. With these results, it was possible to gain a better understanding
of the algorithm and how it behaves in the Flappy Bird environment.

Keywords: video games; artificial intelligence; algorithm.
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1 INTRODUCAO

Um dos primeiros videogames a surgir foi o jogo Tennis for Two, lancado em
1958, por William Higinbotham, baseado em computadores militares previamente
utilizados para calcular a trajetéria de misseis, modificado para calcular a trajetoria da
bola de ténis no lugar de misseis de acordo com (Brookhaven National Laboratory,
2023). Desde entdo jogos vem se tornando cada vez mais populares e conhecidos,
por exemplo, no Brasil, atraindo um publico superior a 150 milhdes de pessoas, mas
esses dados podem se expandir para o resto do mundo, pois o Brasil € 13° no ranking
de maior mercado no setor, segundo dados divulgados no site do governo em 2023
(Cultura, 2023).

Jogos de plataforma foram um dos primeiros géneros a serem desenvolvidos.
Em meados dos anos 80 é lancado o que é considerado o primeiro jogo do género,
Space Panic no arcade desenvolvido pela Universal. No entanto, o ambiente ainda
era estatico, sem mudancas no cenario. Mas em 1985 o primeiro jogo de plataforma
com movimentos de deslize surgiu, sendo o classico Super Mario World do game boy,
0 jogo se popularizou tanto na época que o personagem principal Mario tornou-se o
mascote da empresa Nintendo (Funk, 2005; Persson, 2005; Millington, 2019;
Minkkinen, 2016).

O Flappy Bird é um jogo mobile lancado em maio de 2013, que rapidamente
conquistou grande popularidade, mas também recebeu muitas criticas por conta de
seu nivel de dificuldade. Em 2014, o criador Dong Nguyen decidiu remové-lo das lojas
de aplicativos devido ao seu carater extremamente viciante. Apesar de parecer
simples, o jogo exige que o jogador controle um passaro através de aberturas entre
canos dispostos regularmente, realizando apenas duas acdes: deixar o passaro
descer ou fazé-lo saltar pressionando a tecla "para cima" (Wei, 2023).

Embora as mecéanicas do jogo sejam basicas, o desafio é elevado pela
dindmica rapida, pela alta variabilidade dos cenérios e pelo vasto espaco de busca.
Isso faz do Flappy Bird um ambiente interessante para experimentacdo com
algoritmos, como os de aprendizagem por refor¢co. Para desenvolver um programa
capaz de jogar com eficiéncia, € necessario considerar as caracteristicas do problema,

uma vez que os obstaculos sdo gerados de forma aleatoria, criando variagbes no
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ambiente que exigem adaptacédo do algoritmo.

O Flappy Bird é um jogo que oferece muitas oportunidades para testar
algoritmos de aprendizagem por refor¢co. Embora seja um jogo simples, o ambiente
nao é fixo, fazendo com que o algoritmo passe por um ambiente semelhante, mas néao
idéntico ao anterior, j& que os obstaculos sdo criados de maneira aleatoria, de acordo
com Wei (2023). O objetivo do jogo é levar o passaro o mais longe possivel, passando
por entre dois canos que possuem um Vao entre eles, e existe uma variacao de altura
deste vao. O jogo pode ser observado na Figura 1 (Brandao; Pires; Georgieva, 2019).

No entanto, existem diversos géneros de jogos, como jogos de plataforma,
FPS (First Person Shooter), puzzles, mundo aberto e RPG (Role Playing Game).
Neste artigo, o foco foi nos jogos de plataforma, visando explorar o comportamento
do algoritmo de Inteligéncia Artificial (IA) em jogos (Funk, 2005; Persson, 2005;
Millington, 2019).

Figura 1 — Imagem do jogo Flappy Bird.
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Fonte: Captura de tela dos autores.

A lA, de forma simplificada, busca encontrar solucdes para problemas que sao
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considerados necessarios e inteligentes para serem executados, como, por exemplo,
jogar jogos de videogame. No entanto, ndo se existe um consenso primeiro no que
seria inteligéncia, nem em como um computador pode ser considerado inteligente. Na
década de 50, Alan Turing prop6s o que seria conhecido como o teste de Turing, onde
um computador teria a capacidade de se passar por um ser humano, mas ndo é um
consenso a respeito do assunto segundo (Russell; Norvig, 2016). Além de que, na
época nem era chamado dessa forma ainda, pois somente em 1956, durante um
workshop na universidade de Dartmouth, que o termo IA foi utilizado pela primeira vez
(Moor, 2006).

A |A possui muitas areas, como aprendizado de maquina, redes neurais,
redes neurais profundas, processamento de linguagem natural, entre outras.
Aprendizagem de maquina € a area focada no aspecto de aprendizagem, onde na
programacao classica é necessaria uma codificacdo minuciosa do passo a passo para
se chegar no resultado desejado, com aprendizagem de maquina € possivel se
aproximar do resultado por ter uma série de entradas e saidas esperadas, fazendo a
IA gerar o algoritmo aproximado do resultado esperado (Mahesh, 2020; Dongare et
al., 2012; Ernst; Louette, 2024; Kaiser et al., 2019).

Uma das técnicas mais proeminentes na aprendizagem de maquina sao as
redes neurais. Redes neurais sdo modelos que tentam simular a maneira com que 0s
neurénios funcionam, recebendo uma entrada, processando a informacao e gerando
uma saida. Para chegar a resultados satisfatorios, sao testadas diversas
possibilidades de entrada, processamento e saida (Dongare et al., 2012; Pouyanfar
et al., 2018).

Redes neurais sao eficazes em tarefas que envolvem padrdes complexos ou
relacbes nado lineares, como reconhecimento de imagens, processamento de
linguagem natural e previsdo de séries temporais. Elas conseguem modelar e
aprender essas relacbes a partir de grandes volumes de dados, ajustando-se
continuamente para melhorar a precisédo dos resultados (Uhrig, 1995).

Por outro lado, o aprendizado por reforgo é projetado para resolver problemas
de tomada de decisédo no qual o agente deve explorar e aprender interagindo com o
ambiente. Ele é util em situacdes em que nao ha dados rotulados explicitos, mas onde

o desempenho pode ser avaliado por recompensas e penalidades. Exemplos incluem
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controle robético, otimizacdo de trafego, jogos complexos e sistemas autbnomos,
onde o objetivo € aprender uma politica que maximize as recompensas acumuladas
ao longo do tempo.

Neste artigo, devido as caracteristicas do projeto, optou-se por uma
abordagem utilizando redes neurais e aprendizado por reforgo, onde € necessério
explorar o ambiente, sem ter uma resposta exata, mas uma aproximacao do resultado
desejado (Janiesch; Zschech; Heinrich, 2021; Mahesh, 2020).

Existem diversos estudos explorando o potencial de aprendizagem por
reforco, pois a abordagem visa encontrar solucdes para problemas que n&o se tem
um mapeamento entre uma entrada e uma saida, como no aprendizado
supervisionado. Abrindo assim a possibilidade de explorar-se ambientes dindmicos,
podendo determinar como se encontra 0 ambiente ao seu redor e por uma série de
tentativas e erros aprender o que deve ser feito, ou se aproximar do objetivo. Para
incentivar um comportamento e reprovar outros, uma série de pontos é dado ao
algoritmo, nesse sentido o algoritmo visa maximizar sua pontuacdo ao longo do
tempo, sendo bastante explorada para jogar videogames (Ernst; Louette, 2024; Kaiser
et al., 2019; Li, 2023; Kaelbling; Littman; Moore, 1996).

O Proxy Policy Optimization (PPO), é um algoritmo de aprendizagem por
reforco onde as suas decisdes sdo baseados em uma politica de deciséo, para
atualizar sua politica de decisédo é utilizado um algoritmo de gradiente ascendente. O
PPO se diferencia por ter uma forma diferente de modificar no gradiente, similar a um
array que auxilia na tomada de decisfes, utilizando do que é chamado de clipping
onde limita o quanto o gradiente pode ser alterado, pois em alguns casos a alteragcao
geraria muitas oscilagdes nas decisdes do modelo, tornando o treinamento instavel.
Com o clipping evitam-se alteracdes drasticas no gradiente (Engstrom et al., 2019;
Holubar; Wiering, 2020). O PPO foi utilizado para jogos de puzzle, onde precisava
passar por fases que apresentava conhecimento anterior e também como se

comportava em novos ambientes (Kristensen; Burelli, 2020).
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A IA em jogos vém sendo explorados ha algum tempo e diversos trabalhos
foram desenvolvidos a respeito do tema, como no livro Atrtificial Intelligence for Games,
Second Edition de (Millington, 2019). Onde o autor passa alguns conceitos a respeito
de 1A, aprendizagem por reforgo, jogos, e IA aplicada em jogos.

IA em jogos eram executados somente por meio estados e acdes, mas era
limitado por precisar calcular uma abundancia de possibilidades a ser tomada com
base no estado atual do jogo segundo (Risi; Preuss, 2020). Como no jogo de xadrez,
onde antes da inteligéncia artificial deep blue, desenvolvida pela Google, os algoritmos
tinham de avaliar todas as acOes possiveis para tomar a melhor decisédo, agora o
algoritmo descobre quais acdes tendem a retornar a maior recompensa, por meio de
uma série de tentativas e erros, assim adquirindo conhecimento do jogo. (Campbell;
Jr; Hsu, 2002) (Schaeffer et al., 2007).

Segundo Holubar e Wiering (2020), os jogos oferecem uma plataforma para
treinar IA por meio de modelos simplificados da realidade. Neles, é possivel explorar
o comportamento da IA em situacdes especificas, como em jogos de corrida, onde ela
interage com o0 ambiente e responde a desafios (Holubar; Wiering, 2020).

Algoritmos de aprendizagem por reforgo

Aprendizagem por refor¢co é uma técnica popular de aprendizagem por reforco
aplicada em jogos, ao apresentar o aspecto de ao realizar uma acao recebe
recompensas baseadas nelas. Tornando-se possivel com que o algoritmo aprenda
sem ter uma saida esperada para comparar os resultados, e que analise ambientes
complexos por meio da tentativa e erro (Ernst; Louette, 2024).

Alguns autores estdo explorando a possibilidade de utilizar técnicas de
aprendizagem de maquina para investir, onde o algoritmo aprende os padrées que 0
mercado tende a realizar para automatizar acbes de compra e venda. No entanto,
ainda ha diversos problemas como o dilema de exploracdo e explotacdo para
encontrar os melhores investimentos, também ruidos que podem surgir por meio de

operacoes dificultando a previséo (Liu et al., 2020).
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Aprendizagem por reforco também vem sendo explorado no ambiente de
indastria com o problema de escalonar as funcdes a serem executadas em uma
fabrica. Como o quanto deve ser produzido, qual material produzir, e quando produazir,

qual o melhor momento para vender (Hubbs et al., 2020).
Proximal Policy Optimization (PPO)

O PPO baseia suas decisdbes em sua politica de deciséo, é utilizado um
algoritmo de gradiente ascendente. O PPO se diferencia por ter uma forma diferente
de mexer no gradiente, utilizando do que € chamado de clipping onde limita o quanto
o gradiente pode ser alterado, pois em alguns casos a alteracdo geraria muitas
oscilagdes nas decisfes do modelo, tornando o treinamento instavel, com o clipping
evitam-se drasticas no gradiente. No treinamento ele ndo executa uma rodada de
treino e elimina as informacgdes, ele consegue usar essa informacdo por multiplas
rodadas para melhor treinar o modelo. Também apresenta uma implementacao
flexivel para uma variedade de ambientes, sendo usado em jogos e em robdética
(Engstrom et al., 2019; Holubar; Wiering, 2020).

O PPO vem sendo estudado em ambientes com mudltiplos agentes
aprendendo, onde nédo se baseia somente naquilo que pode realizar, mas também no
gue os demais agentes podem estar fazendo. O estudo também aponta a importancia
do tuning para o funcionamento do PPO em tal ambiente e aponta também que se
difere dos tuning que fazem ele performar melhor em ambientes com um Unico agente.
Destacando que sem a necessidade de alterar a arquitetura do algoritmo ou a base
dele, pode ter excelentes atua¢cdes em um novo contexto apenas com ajustes de seus
parametros (Yu et al., 2022).

Outros autores apontam haver uma grande diferenca de desempenho no PPO
utilizando algumas otimiza¢des no cédigo, como limite para o clipping para modificar
0 quanto o gradiente é alterado, usar um clipping global e ndo para uma rodada,
funcéo de ativacao, regularizagéo e estabilizacdo. Essas altera¢gbes variam conforme
o problema, podendo apresentar resultados significativos no desempenho do agente
(Engstrom et al., 2020).
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3 METODOLOGIA

O objetivo deste trabalho € entende o comportamento do algoritmo de IA para
aprender a jogar Flappy Bird, para auxiliar futuros trabalhos relacionados a inteligéncia
artificial em jogos. Assim, o artigo visa aprender a respeito do comportamento do
algoritmo PPO, devido a utilizacdo em modelos comumente utilizados para jogos. Na

Figura 2 abaixo tem-se o workflow do projeto a ser executado.

Figura 2 — Workflow da metodologia.

Criar métricas para Treinar os Analise dos
avaliar modelos resultados

Fonte: Os autores.

Configurar o
ambiente

Fim

Inicio

Configurar o Ambiente
« foi utilizado de uma biblioteca em Python que permite a criagao de instancias do
jogo.
« foi feito a integracéo dos algoritmos de 1A com a biblioteca para facilitar a execucgao
dos comandos no jogo.
Criar Métricas Para Avaliacéao
» Pontuacgao final no jogo: avaliada ao final do periodo de treinamento.
Treinar os Modelos
* Foi implementado o algoritmo PPO no ambiente de jogo.
* As execugdes dos treinamentos serdo em condi¢des controladas.
* Foi registrado os dados de desempenho durante o treinamento.
Analise dos Resultados
* Foi comparado o tempo de aprendizagem do algoritmo.
* Foi avaliado a pontuacao final e do tempo para concluir as fases.
* Foi feita a analise dos dados em relagcao ao tempo de treinamento para determinar
a eficiéncia do algoritmo.
4 DESENVOLVIMENTO
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O modelo PPO foi aplicado utilizando a biblioteca stable-baselines?, e o jogo
Flappy Bird com a biblioteca flappy-b*rd-gymnasium, assim foi realizado a integragdo
de ambas, para analisar o comportamento do algoritmo no jogo. Por serem bibliotecas
compativeis, sua integracéo é simples, facilitando o processo de construcdo para o
treinamento do modelo.

O ambiente no qual o modelo foi treinado € um ambiente dinAmico em que ele
¢ alterado toda vez que o algoritmo é posto para jogar uma nova rodada. Uma variacao
gue ndao foi realizada foi o treinamento em um ambiente estatico no qual entre rodadas
ndo had mudanca no ambiente. No processo de treinamento, cada vez que 0s
resultados sdo salvos para atualizar a politica do algoritmo, assim é possivel analisar
0 processo de aprendizagem. Para saber em que ponto o algoritmo apresentou o
melhor desempenho apos seu treinamento, 0s agentes foram postos a teste, jogando
100 rodadas cada para visualizar a capacidade de aprender, analisando qual foi a
maior pontuagédo obtida e qual foi a média das rodadas.

Com as informacdes obtidas no treinamento e os resultados obtidos no final
do treinamento, foi feita uma analise das informacdes, para melhorar a visualizacdo
foram gerados gréficos para entender melhor como funciona o aprendizado do PPO
sem nenhuma alteracdo. Para analisar o comportamento do agente foi rodado
também utilizando a técnica de rodar multiplas instancias do jogo simultaneamente,
assim com os resultados obtidos foi gerado um grafico. Comparando a diferenca entre

o treinamento com varias simula¢gfes simultdneas e com apenas uma de cada vez.

3 https://github.com/hill-a/stable-baselines
4 https://github.com/markub3327/flappy-bird-gymnasium.
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Figura 3 — Gréfico de barras com desempenho do algoritmo com uma Unica instancia.
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Fonte: Os autores.

Com base no gréfico indicado na Figura 3 é possivel notar que o
comportamento do modelo, com apenas uma simulacdo por vez, apesar de estar
melhorando, ndo € uma curva de aprendizagem constante, onde ele apresenta uma 351
melhora, mas, depois, decai, para poder melhorar novamente seus resultados. Esse
comportamento pode ser considerado o dilema da exploracdo e explotacdo, que

consiste em explorar mais do ambiente ou aproveitar do que ja é conhecido.

Figura 4 — Grafico de barras com desempenho do algoritmo com multiplas instancias.
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Fonte: Os autores.
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No entanto, no caso das multiplas instancias, o treinamento apresentou um
comportamento um pouco mais uniforme, como indicado na Figura 4, onde a Unica
instabilidade foi ao final do treinamento, no ultimo modelo. No entanto, como pode ser
observado, o grafico o comeco foi pior que com uma unica instancia, no entanto, ao
final os resultados foram melhores. O que pode indicar que com mdltiplas instancias
atualizando a sua politica simultaneamente, o PPO apresenta um aprendizado mais

uniforme.

Figura 5 — Gréfico de linha com desempenho dos algoritmos com relacéo sua melhor
pontuacgéao.

melhor x modelo - Unica instéancias melhor x modelo - multiplas instancias
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Fonte: Os autores.

Os gréficos ilustrados na Figura 5, mostram que os resultados no inicio do
treinamento com uma unica instancia foram melhores, no entanto, existe uma certa
aleatoriedade para as decisdes no inicio podendo ndo necessariamente indicar que é
melhor. No entanto, ao final do treinamento o modelo treinado com mdltiplas
instancias teve melhores resultados com o melhor resultado sendo préximo de 400 no
modelo com 800.000 steps. O que € interessante notar € que ambos tiveram uma
gueda no modelo com 900.000, podendo indicar que estaria explorando mais do
ambiente para aprender como maximizar sua recompensa. O mesmo pode ser
observado quando considerado a média dos modelos, onde com uma Unica instancia
conseguiu alguns resultados melhores no comec¢o, mas ao final as maiores médias
foram dos modelos com multiplas instancias, tendo chagado perto de médias de 60

com 800.000 steps, como indicado na Figura 6.
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Figura 6 — Gréfico de linha com desempenho dos algoritmos com relacdo sua média.

media x modelo - Unica instancia media x modelo - multiplas instancias
20 60
15
40
g 10 5
£ E 4
5
0
200000 400000 &00000 S00000 200000 400000 B00000 S00000
modelo modelo

Fonte: Os autores

Para uma analise minuciosa dos dados, € possivel observar nas tabelas qual

foi a média exata e a melhor pontuacdo de cada modelo, como indicado nas Tabelas

le?2.

Tabela 1 — Resultados de Desempenho do Modelo com Uma Instancia.

Modelo Melhor Média
10000 0 0.00
25000 P 0.07
50000 29 3.83

100000 30 9.16

200000 30 1.42

500000 0 0.00

600000 6.3 10.19

700000 126 19.91

800000 110 17.07

900000 48 8.74

Fonte: Os atores.

Tabela 2 — Resultados de Desempenho do Modelo com Multiplas Instancias.

Modelo Melhor Média
10000 0 0.00
25000 0 0.00
50000 1 0.01

100000 1 0.02

200000 1 0.35

500000 50 9.3

600000 15 1.82

700000 260 44.80

800000 367 06.74

900000 117 24.81

Fonte: Os autores.
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O grafico representado na Figura 7 indica que o modelo em seu treinamento
melhora até atingir um limite e entdo decai em rendimento, possivelmente para
explorar mais o ambiente. Como pode ser observado, o nimero de steps ndo tem
relacdo com o numero de iteracoes realizadas, pois esse grafico representa o modelo
com uma execucdo do algoritmo com 900.000 steps, mas apresenta
aproximadamente 450 iteracdes. Como demonstrado pelos resultados, a politica final
nao utiliza o ponto em que foi melhor, por ndo ter um “histérico”, mas é atualizada
constantemente e no momento em que € salvo € como se comporta ao final do

treinamento, podendo néao ser o melhor.

Figura 7 — Grafico de linha com desempenho dos algoritmos no treinamento.
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Fonte: Os autores.

5 CONCLUSAO

Nesse artigo foi abordado a respeito de jogos, IA, algoritmos de aprendizagem
por reforco, redes neurais e redes neurais profundas, no entanto, o foco maior do
artigo foi a respeito do algoritmo de aprendizagem por reforco PPO, aplicado ao jogo

Flappy Bird. Fori analisado a pontuagéo utilizando multiprocessamento e uma Unica
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instancia, da pontuacao foram extraidos a média e o melhor resultados, com base no
namero de steps, comecando dos 10.000 até 900.000.

Os resultados com multiprocessamento foram melhores, apesar de serem
piores no comeco, considerando que a meta do algoritmo é maximizar a sua
recompensa ao longo do tempo, e os resultados ao final foram melhores. No entanto,
nao foi considerado os gastos computacionais para o treinamento do modelo, e se as
multiplas instancias teriam um gasto superior ao final, mesmo considerando o tempo
superior de treinamento do modelo com apenas uma execucdo. Sendo assim, com
base nas métricas estabelecidas e os resultados obtidos, é possivel concluir que o
PPO utilizando o método de treinamento com mudltiplas instancias € melhor que com
apenas uma instancia.

Futuramente € interessante realizar uma analise com mais indicadores de
monitoramento como processamento de hardware necessario para o treinamento e a
energia gasta em cada modelo. Ainda, para 0 modelo existem diversos hiper-
parametros que nao foram explorados nesse artigo, mas que poderiam impactar no
comportamento do modelo de forma tanto positiva quanto negativa. Assim, seria
interessante comparar como essas mudancas impactaram o modelo ao final do
treinamento. Também seria interessante testar com um ambiente estatico para o
treinamento, para saber se ele aprende melhor em um ambiente estéatico, para depois
ir para um ambiente dinamico, ou se é melhor treinar em uma ambiente dinamico

desde o inicio.
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