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Resumo

Este trabalho apresenta uma andlise comparativa de diferentes algoritmos de Aprendizado por
Reforco Profundo aplicados ao jogo Riichi Mahjong, um ambiente caracterizado por multiplos
agentes, grande espaco de estados e informacao parcial. Foram implementados e avaliados trés
agentes baseados em abordagens distintas: Deep Q-Learning (DQL), Advantage Actor—Critic
(A2C) e Masked Proximal Policy Optimization (MaskedPPO), todos utilizando uma rede neural
convolucional. Os experimentos foram conduzidos em dois cendrios: contra agentes do artigo
Variational Oracle Guiding for Reinforcement Learning (Han et al., 2022) e em partidas entre
os proprios agentes, com a inclusdo de um agente aleatério. Os resultados mostraram que, em
um ambiente de treinamento com nimero de episddios fixo, os métodos baseados em politica
apresentaram melhor desempenho e maior capacidade de adaptacao, embora exigindo mais
tempo e recursos computacionais para o treinamento. O agente MaskedPPO obteve a melhor
taxa de vitéria e estabilidade entre os modelos testados. Apesar de o ambiente reduzido e a
auséncia de pré-treinamento supervisionado limitarem o desempenho absoluto frente ao modelo
de referéncia, a comparacdo permitiu identificar diferencas claras entre as abordagens. Os
resultados reforcam a adequacdo dos métodos baseados em politica para ambientes complexos
e parcialmente observaveis, como o Mahjong, e destacam a relevancia do Aprendizado por

Reforco como ferramenta de pesquisa em inteligéncia artificial aplicada a jogos.

Palavras-chave: Aprendizado por Reforco, Inteligéncia Artificial, Mahjong, PPO, A2C, DQL.



Abstract

This work presents a comparative analysis of different Deep Reinforcement Learning algorithms
applied to the game of Riichi Mahjong, an environment characterized by multiple agents,
partial information, and a large state space. Three agents based on distinct approaches were
implemented and evaluated: Deep Q-Learning (DQL), Advantage Actor—Critic (A2C), and
Masked Proximal Policy Optimization (MaskedPPO), all employing a convolutional neural
network. The experiments were conducted in two scenarios: against agents from the paper
Variational Oracle Guiding for Reinforcement Learning (Han et al., 2022) and in matches
between the trained agents themselves, including a random agent. The results showed that,
under a fixed number of training episodes, policy-based methods achieved superior performance
and greater adaptability, although they required more computational time and resources for
training. The MaskedPPO agent achieved the highest win rate and the most stable performance
among the tested models. Although the reduced training environment and the absence of a
supervised pre-training phase limited the agents absolute performance compared to the reference
model, the comparison revealed clear differences between the approaches. The findings highlight
the suitability of policy-based methods for complex and partially observable environments such
as Mahjong, and reinforce the relevance of Deep Reinforcement Learning as a research tool for

artificial intelligence applied to strategic games.

Keywords: Reinforcement Learning, Artificial Intelligence, Mahjong, PPO, A2C, DQL.
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1 Introducao

O Aprendizado por Reforco (AR) tem se tornado uma das principais abordagens da
Inteligéncia Artificial (1A) para a resolucdo de problemas complexos de tomada de decisdo (HU
et al., 2024). Os jogos tem sido um ambiente muito utilizado para experimentac3o e avancos
na area (HU et al., 2024). Exemplos notaveis incluem o AlphaGo, que derrotou campedes
mundiais de Go ao combinar redes neurais profundas com AR (MOZUR, 2017), e o MuZero,
que demonstrou capacidade de aprendizado eficiente sem conhecimento prévio das regras dos
jogos (SCHRITTWIESER et al., 2020). No contexto de jogos com informac3o incompleta,
como o poker, o algoritmo Pluribus conseguiu superar oponentes humanos lidando com a
imprevisibilidade do ambiente (BLAIR; SAFFIDINE, 2019).

Entre os desafios computacionais complexos para o AR estd o Mahjong, um jogo
de estrategia que envolve multiplos jogadores, um grande espaco de estados e informacdes
ocultas, tornando a tomada de decisbes mais complexa se comparado a jogos de informacao
perfeita como o xadrez ou o Go. Diferente desses jogos, no Mahjong, o jogador precisa tomar
decisGes 6timas sem total acesso as informacdes do tabuleiro. O Microsoft Suphx, um agente
baseado em AR, foi um dos primeiros sistemas a atingir nivel profissional no Mahjong japonés,

demonstrando o potencial da |A nesse contexto (LI et al., 2020).

E notavel que o uso de Redes Neurais Convolucionais (em inglés, Convolutional Neural
Network, CNN) (MOZUR, 2017; SCHRITTWIESER et al., 2020) sdo amplamente utilizadas em
agentes treinados por AR no campo de jogos, especialmente no Mahjong (ZHAO; HOLDEN,
2022; GAO et al., 2019; LI et al., 2020). Porém, apesar dos avancos recentes, a escolha do
algoritmo de AR mais eficaz para jogar Mahjong ainda é uma questdao em aberto. Diversas
abordagens tém sido exploradas na literatura, como Deep Q-Learning (DQL) (HAN et al.,
2022), Proximal Policy Optimization (PPO) (LI et al., 2022) e politica de Monte Carlo (MC)
(MIZUKAMI; TSURUOKA, 2015). No entanto, a comparacio direta entre diferentes algoritmos

de AR no contexto do Mahjong ainda carece de devidas descricGes comparativas.

Dessa forma, este trabalho busca realizar uma andlise comparativa entre diferentes
algoritmos de AR aplicadas ao Mahjong. O objetivo é avaliar o desempenho de agentes treinados
com abordagens distintas e identificar quais estratégias apresentam melhor eficacia para lidar
com as caracteristicas especificas do jogo. Ao investigar essas questdes, espera-se contribuir
para a compreens3o do AR e das algoritmos utilizados em ambientes complexos e para o

desenvolvimento de agentes mais eficientes para jogos de estratégia com informacao incompleta.
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1.1 Problema

A aplicacao de AR no Mahjong apresenta desafios Gnicos devido a complexidade do
jogo e a informacao oculta disponivel para os jogadores. Estudos recentes propdem adaptacdes
de modelos e algoritmos de aprendizado para lidar com esse problema (LI et al., 2022), além
de compararem o desempenho de diferentes estratégias para jogar Mahjong (ZHAO; HOLDEN,
2022).

A questdo central deste estudo é: “Qual algoritmo de AR apresenta melhor desempenho
na tarefa de jogar Mahjong?". A resposta a essa questao permitird entender quais abordagens

sdo mais eficazes na otimizacdo da tomada de decisdo do agente inteligente.

Especificamente, o estudo buscara investigar os problemas:

= Diferentes algoritmos de AR podem levar a desempenhos significativamente distintos?

» A escolha do algoritmo impacta diretamente a eficiéncia do treinamento, o tempo de
convergéncia e a capacidade do agente de tomar decisOes estratégicas ao longo da

partida?

1.1.1 Delimitacoes

Este estudo foca exclusivamente no Riichi Mahjong com 4 jogadores, uma variante
altamente praticada (MILLER, 2015) e compativel com um simulador * previamente utilizado
no treinamento de A com AR (HAN et al., 2022). Diferentemente de trabalhos anteriores, que
comparam agentes com diferencas estruturais mais amplas, como em Zhao e Holden (2022),
no presente estudo, a arquitetura da Rede Neural (RN) serd mantida fixa. Essa decisdo garante
que a comparacao entre diferentes algoritmos ocorra de maneira justa, sem interferéncias
advindas de variacGes na modelagem da representacao do estado. Dessa forma, a analise serd

focada exclusivamente no impacto das algoritmos de AR sobre o desempenho do agente.

1.2  Justificativa

A aplicacdo de AR em jogos (HU et al., 2024) tem se mostrado uma poderosa ferramenta
para o estudo e avanco da IA, pois oferece ambientes controlados para testar agentes em

tarefas complexas de tomada de decis3o.

A escolha do Mahjong como ambiente de estudo se justifica pela sua complexidade
e informac3do incompleta. Com um grande espaco de estados e decisdes baseadas em dados
parciais, o Mahjong representa um excelente modelo para ambientes dinamicos e incertos, que

sao comuns em varias areas da IA, como negociacao automatizada e robética.

1 Disponivel em: <https://github.com/Agony5757 /mahjong/>. Acesso em: 20 nov. 2025.


https://github.com/Agony5757/mahjong/
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Estudar como diferentes algoritmos de AR se comportam nesse contexto pode trazer
contribuicoes relevantes ndo sé para melhorar as estratégias dentro do jogo, mas também para
o desenvolvimento de solucSes em problemas reais onde as decisGes precisam ser feitas sob

condicoes de incerteza.

1.3  Objetivos

O objetivo geral do projeto é investigar o desempenho de diferentes algoritmos de AR

aplicadas ao jogo Mahjong.

Neste trabalho sao propostos os seguintes objetivos secundarios:

» Investigar as redes neurais mais comumente utilizadas para AR e identificar as mais

promissoras para aplicacdo no jogo de Mahjong e em jogos de maneira geral.
» |dentificar e analisar os algoritmos de AR mais utilizadas em ambientes de jogos;

= Treinar agentes com diferentes algoritmos de AR selecionadas;

1.4 Organizacdo do Trabalho

O restante deste trabalho estd estruturado da seguinte forma:

No Capitulo 2, é apresentada a fundamentacdo tedrica, abordando os principais

conceitos relacionados ao AR, a arquitetura de RN escolhida para o trabalho e sobre o Mahjong.

No Capitulo 3, é realizada a revisdo da literatura, contemplando estudos e pesquisas
recentes que aplicam técnicas de AR em jogos, com destaque para o Mahjong e outros

ambientes de tomada de decisao complexa.

No Capitulo 4, é descrito o método de pesquisa, detalhando as etapas do desenvolvi-
mento experimental, incluindo a selecdo das politicas de AR, o ambiente de simulacao e os

procedimentos utilizados para o treinamento dos agentes.

No Capitulo 5, sdo apresentados e discutidos os resultados dos experimentos, com a
analise comparativa do desempenho dos agentes treinados segundo as diferentes politicas de
AR avaliadas.

Por fim, no Capitulo 6, s3o expostas as conclusdes do trabalho, ressaltando as principais

contribuicoes obtidas, as limitacdes encontradas e possiveis direcSes para trabalhos futuros.



2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo tem como objetivo apresentar os principais fundamentos que sustentam o
desenvolvimento deste trabalho. S3o introduzidos os principais conceitos relacionados a AR,
com énfase em suas politicas de aprendizado e nas abordagens que utilizam RN para otimizacao

de agentes inteligentes.

Inicialmente, sdo abordados os principios gerais do AR e sua formulacao como um
problema de decisao sequencial. Em seguida, sdo apresentadas as principais politicas empregadas
nessa area, incluindo métodos baseados em valor, em politica e hibridos, destacando suas
caracteristicas e aplicacoes. Também s3o discutidos os papéis das RN no contexto do AR e as

técnicas de estabilizacao e treinamento utilizadas em agentes modernos.

Por fim, o capitulo introduz o uso de jogos como ambientes experimentais para pesquisa
em AR e descreve brevemente as particularidades do Riichi Mahjong, que serve como base para

os experimentos conduzidos neste trabalho.

2.1 Aprendizado de Maquina e Aprendizado por Reforco

A 1A tem origens que remontam a Antiguidade, com representacGes de seres artificiais
inteligentes na mitologia e, posteriormente, com o pensamento légico de Aristételes. Contudo,
foi apenas apés o surgimento dos computadores digitais, no pés-guerra, que a possibilidade
de reproduzir processos mentais humanos por meio de programas passou a ser estudada
sistematicamente (BUCHANAN, 2005).

O termo Inteligéncia Artificial foi definido em 1956, na Conferéncia de Dartmouth, por
John McCarthy, evento que consolidou a IA como um campo cientifico independente. Nas
décadas seguintes, programas como o Logic Theorist e o General Problem Solver marcaram
o inicio da pesquisa em raciocinio automatizado (BUCHANAN, 2005; RUSSELL; NORVIG,
2021).

Com o avanco computacional e o crescimento dos dados disponiveis, a drea passou a
focar em métodos de aprendizado, originando o Aprendizado de Maquina (em inglés, Machine
Learning, ML), voltado a extracdo de padrdes e a adaptacdo baseada em experiéncia (MIT-
CHELL, 1997; ALPAYDIN, 2020). Entre suas abordagens, destaca-se o AR, em que um agente
aprende por interacdo com o ambiente, ajustando suas acdes com base em recompensas e
penalidades (SUTTON; BARTO, 2018; KAELBLING; LITTMAN; MOORE, 1996).

A combinacdo do AR com RN profundas deu origem ao Deep Reinforcement Learning,
capaz de lidar com ambientes complexos e de alta dimensionalidade (MNIH et al., 2015;

SILVER et al., 2016). Esse avanco representa um marco na trajetéria da IA, que evoluiu de
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sistemas simbdlicos para agentes autonomos capazes de aprender e tomar decisGes em cenarios

dinamicos e incertos.

2.1.1 Aprendizado de Maquina e suas categorias

O ML é uma area da IA dedicada ao desenvolvimento de algoritmos capazes de melhorar
seu desempenho em uma tarefa por meio da experiéncia (MITCHELL, 1997). Segundo Mitchell
(1997), um programa de aprendizado pode ser formalmente definido como aquele que melhora
seu desempenho P em uma tarefa T' com base em uma medida de experiéncia F/, quando seu

desempenho em T, avaliado por P, aumenta em funcao de F.

De acordo com Alpaydin (2020), o ML pode ser dividido em trés categorias principais:
aprendizado supervisionado, nao supervisionado e por reforco. No aprendizado supervisionado,
o modelo é treinado com pares de entrada e saida conhecidos, buscando generalizar padrdes
para prever a saida de novos exemplos. No aprendizado n3o supervisionado, o sistema identifica
estruturas ou agrupamentos ocultos em dados sem rétulos predefinidos. J4 no aprendizado
por reforco, o agente aprende a tomar decisdes sequenciais interagindo com o ambiente e
recebendo recompensas que indicam a qualidade de suas acdes (ALPAYDIN, 2020; SUTTON,;
BARTO, 2018).

Goodfellow et al. (2016) destacam que os avancos em RN profundas ampliaram as
capacidades de generalizacdo dos modelos de ML, permitindo representacdes hierdrquicas
complexas de dados e consolidando o Deep Learning (DL) como uma base fundamental para o
aprendizado moderno. O AR, nesse contexto, ocupa uma posicdo singular ao integrar esses
principios de representacdo profunda com a tomada de decisdo adaptativa, tornando-se uma
das abordagens mais promissoras da IA contemporanea (GOODFELLOW et al., 2016).

2.1.2 Fundamentos do Aprendizado por Reforco

O AR é uma categoria da IA e do ML dedicada ao estudo de agentes que aprendem a
tomar decisdes por meio da interacdo com o ambiente. Diferentemente do aprendizado supervi-
sionado, no qual o modelo recebe exemplos rotulados, e do aprendizado n3o supervisionado,
que busca estruturas ocultas nos dados, o AR se baseia em um processo de tentativa e erro
mediado por recompensas. O agente observa o estado atual do ambiente, escolhe uma acao,

recebe uma recompensa e observa o novo estado resultante, formando um ciclo continuo de
aprendizado (SUTTON; BARTO, 2018; MITCHELL, 1997).

Esse processo é ilustrado na Figura 1, retirada de Mitchell (1997). Nela, o agente atua
sobre o ambiente, recebe um sinal de reforco (recompensa) e, com base nisso, ajusta sua

politica — o conjunto de regras que define qual acdo tomar em cada situacdo.
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Figura 1 — Ciclo de aprendizado por reforco.

Agente

Estado Recompensa Acdo
Ambiente
aa al a
So . SI - 52-----—-— .
0 1 "2

Fonte: Mitchell (1997).

O sistema de AR é composto por cinco elementos principais:

» Agente: a entidade que aprende e toma decisdes com base nas observacGes do ambiente;

» Ambiente: tudo o que interage com o agente e responde as suas acoes, alterando o

estado e fornecendo recompensas;

= Politica (7): a estratégia que define o comportamento do agente, mapeando estados
para probabilidades de acdes;

= Recompensa (R): o sinal numérico que informa ao agente o valor imediato de sua

acao, servindo como guia para o aprendizado;

= Funcédo de valor (VV ou )): uma estimativa do retorno esperado, indicando qudo bom

é um estado ou uma acdo sob determinada politica.

Esses componentes interagem continuamente durante o aprendizado, permitindo que o

agente ajuste sua politica com base na experiéncia acumulada.

Formalmente, o problema de aprendizado é descrito por um Processo de Decisao de
Markov (em inglés, Markov Decision Process, MDP), composto por um conjunto de estados S,

um conjunto de acdes A, uma funcdo de transicdo P(s|s,a) e uma funcdo de recompensa
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R(s,a). O objetivo do agente é maximizar o retorno total esperado, definido de acordo com a
equacao 2.1:

Gy =Y 7Rk (2.1)

k=0

onde ~ é o fator de desconto que controla a importancia relativa das recompensas futuras
(SUTTON; BARTO, 2018). Essa formulagdo permite que o agente aprenda estratégias de
longo prazo, mesmo quando o feedback direto ocorre apenas apés varias acbes — um desafio

conhecido como atribuicdo temporal de crédito.

2.1.2.1 Exploracao e aproveitamento

Um dos desafios fundamentais do AR é o equilibrio entre exploracao e aproveitamento
(em inglés, exploration—exploitation trade-off). O agente deve decidir entre explorar novas
acoes, que podem levar a recompensas melhores, ou explorar o conhecimento ja adquirido,
repetindo acdes que se mostraram eficazes (aproveitamento). Estratégias como o método
e-greedy ou a amostragem de Thompson s3o frequentemente empregadas para equilibrar essas

duas abordagens, garantindo tanto a descoberta de novas solucdes quanto a estabilidade do
aprendizado (SUTTON; BARTO, 2018).

2.1.2.2 Ambientes episédicos e continuados

Os ambientes de aprendizado por reforco podem ser classificados como episddicos ou
continuados. Nos ambientes episddicos, o aprendizado ocorre em episddios independentes, que
comecam em um estado inicial e terminam em um estado terminal; o desempenho do agente é
avaliado ao final de cada episddio. J& nos ambientes continuados, a interacdo entre agente e

ambiente n3o possui um ponto final definido, sendo o aprendizado continuo ao longo do tempo
(SUTTON; BARTO, 2018).

O jogo de Mahjong, utilizado neste trabalho, é um exemplo de ambiente episédico,
pois cada partida possui um inicio e um fim bem definidos. O agente deve aprender a otimizar
suas acdes dentro dos limites de um episddio, reiniciando o aprendizado pratico a cada nova

partida, o que facilita a avaliacdo de desempenho e a anélise de convergéncia da politica.

2.1.2.3 Aprendizado Model-Free e Model-Based

Os métodos de AR também se diferenciam quanto a presenca de um modelo explicito do
ambiente. Nos métodos model-free, o agente aprende diretamente a partir das interacdes, sem
tentar prever as transicoes de estado ou recompensas futuras. Exemplos desses métodos incluem
o Q-Learning e o SARSA. Ja os métodos model-based tentam aprender uma representacao
aproximada das dindmicas do ambiente (P e R) e utilizam essa informag&o para planejar a¢cdes
de forma mais eficiente (SUTTON; BARTO, 2018). Embora os métodos baseados em modelo
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tendam a exigir maior capacidade computacional, eles podem aprender com menos amostras,

tornando-se Uteis quando as interacdes com o ambiente s3o custosas.

2.1.2.4 Meétodos de aprendizado: Monte Carlo e Diferenca Temporal

Os algoritmos de AR podem ser classificados de acordo com a forma como estimam o
retorno esperado. Os métodos de Monte Carlo (MC) aprendem a partir de episédios completos,
atualizando as estimativas apenas apds o término do episédio, o que garante precisdao, mas torna
o aprendizado mais lento. Em contraste, os métodos de Diferenca Temporal (TD) atualizam
as estimativas de valor a cada passo de tempo, utilizando previsdes parciais das recompensas
futuras. O TD combina as vantagens do aprendizado incremental com a eficiéncia do uso de

experiéncias parciais, sendo a base de algoritmos amplamente utilizados, como o Q-Learning
(SUTTON; BARTO, 2018).

2.1.2.5 Categorias de algoritmos de Aprendizado por Reforco

De forma geral, os algoritmos de AR podem ser divididos em trés grandes categorias:

» Value-Based: aprendem uma funcdo de valor (como V' (s) ou Q(s,a)) que representa
a utilidade de estados ou acGes. A politica é derivada implicitamente dessa func3o,

escolhendo as acGes que maximizam o valor estimado;

» Policy-Based: aprendem diretamente uma politica parametrizada, sem estimar expli-
citamente uma funcao de valor. Esses métodos sao adequados para espacos de acdo

continuos e problemas de alta dimensionalidade;

» Actor—Critic: combinam as duas abordagens anteriores, com um componente ator res-
ponsavel pela politica e um componente critico que avalia as acdes tomadas, promovendo

aprendizado mais estavel e eficiente.

Cada uma dessas categorias sera discutida em maior profundidade nas secGes seguintes,

junto a analise comparativa dos métodos utilizados neste trabalho.

2.2 Advantage Actor—Critic

O método Advantage Actor—Critic (A2C) é uma variacdo dos algoritmos de gradiente
de politica que combina duas redes neurais complementares: o ator (actor), responsavel por
selecionar acdes, e o critico (critic), encarregado de avaliar a qualidade dessas acdes. Essa

arquitetura busca reduzir a variancia do gradiente de politica e melhorar a estabilidade do
aprendizado (LAPAN, 2018).
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2.2.1 Arquitetura e principio de funcionamento

Em vez de otimizar diretamente a politica com base nas recompensas obtidas, o A2C
introduz um estimador de valor V' (s), que serve como uma base para calcular o quio boa foi
uma acdo em relacdo ao esperado para aquele estado. O gradiente de politica é ajustado de

modo proporcional a vantagem da acao, definida pela equacao 2.2:

A(s,a) = Q(s,a) — V(s) (2.2)

em que (s, a) representa o valor esperado da acdo e V() o valor esperado do estado. Assim,
o aprendizado busca aumentar a probabilidade de acdes com vantagem positiva e reduzir a de
acGes com vantagem negativa. O termo A(s, a) reduz a varidncia das atualizacGes e acelera a

convergéncia do treinamento, mantendo o algoritmo sem viés (LAPAN, 2018).

A arquitetura do A2C, ilustrada na Figura 2, utiliza duas redes neurais:

= A rede do ator (rede de politica) gera uma distribuicio de probabilidade 7y(a|s) sobre

as acOes possiveis, representando a politica do agente.

» A rede do critico (rede de valor) estima o valor do estado Vj(s), aproximando o

retorno esperado a partir daquele ponto.

Na pratica, essas redes costumam compartilhar uma mesma base convolucional, respon-
savel por extrair caracteristicas de alto nivel das observacGes do ambiente, divergindo apenas
nas camadas finais (as chamadas cabecas da rede), que produzem as saidas de politica e valor,
respectivamente (LAPAN, 2018).

Figura 2 — Arquitetura do A2C

Rede de politica
/ moy [ @ls)

Rede de valor

Observagdes

—>  \/(s)

(critico)

Fonte: Lapan (2018).

2.2.2 Procedimento de treinamento

O treinamento do A2C é conduzido em muiltiplas etapas intercaladas entre coleta de

experiéncias e atualizacdo de parametros. O procedimento geral pode ser descrito como:
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1. Inicializar os parametros da rede # aleatoriamente.

2. Interagir com o ambiente por N passos, registrando os estados s;, acdes a; e recompensas

Tt.

3. Calcular o retorno acumulado R; com base nas recompensas futuras e na estimativa de

valor do dltimo estado, segundo a equacao 2.3:

Ry =74 ri1 + Ve + o + V"V (5¢4m) (2.3)

4. Calcular as vantagens, segundo a equacdo 2.4

A =R, — V(s,) (2.4)

5. Atualizar a rede do ator com o gradiente de politica ponderado pela vantagem, segundo
a equacao 2.5:
VQJ(Q) = Et[VQ log 7T9(at|8t)At] (25)

6. Atualizar a rede do critico minimizando o erro quadratico médio entre o retorno observado

e o valor estimado, conforme a equacao 2.6:

Ly, = (R, — Vi(s,))? (2.6)

7. Adicionar um termo de entropia Ly = —f>; mg(a;i|s) log mg(a;|s) a fungdo de perda

total, estimulando a exploracao.

A perda final do A2C combina esses trés termos:

Ltotal = L7r + Cva - 5‘CH (27)

onde L, é a perda de politica, ¢, é o coeficiente de ponderacao do critico e 3 controla a
intensidade do termo de entropia. Essa formulacdo garante que o agente aprenda a escolher
boas acoes, estimar corretamente o valor dos estados e manter a diversidade de comportamento
durante o aprendizado (LAPAN, 2018).

2.3 Proximal Policy Optimization e MaskedPPO

2.3.1 Proximal Policy Optimization

O algoritmo PPO, proposto por Schulman et al. (2017), é uma das abordagens mais
populares e eficazes para aprendizado por reforco profundo. Ele pertence a classe dos métodos
ator-critico, combinando os beneficios de aprendizado direto de politicas com a estabilidade de

estimativas baseadas em valor. Seu objetivo é otimizar a politica de forma gradual, evitando
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atualizacBes abruptas que possam degradar o desempenho do agente (SCHULMAN et al.,
2017).

Em algoritmos de gradiente de politica tradicionais as atualizacdes podem ser instaveis
quando a nova politica diverge significativamente da antiga. O PPO propde uma solucdo a esse
problema por meio da maximizacdo de uma funcao de objetivo limitada, denominada clipped
surrogate objective, que restringe o tamanho das atualizacdes de politica. Essa funcdo é dada

segundo a equacdo 2.8:

LEMP () = By [min (ry(0) Ay, clip(ry(0),1 — €, 1+ €)A, )| (2.8)

onde r,(f) = el2)_ & 5 vaz30 entre a probabilidade da ac3o sob a nova politica e a antiga, A,
T (atlst) 7

representa a vantagem estimada (obtida via Generalized Advantage Estimation (SCHULMAN
et al., 2017)), e € define o limite de variacdo permitido (tipicamente 0.1 < e < 0.3).

A funcdo clip impede que o gradiente da politica sofra grandes oscilacdes ao limitar
a razdo r,(f) a um intervalo seguro, garantindo que as atualizacdes mantenham a politica
proxima a anterior. Isso melhora substancialmente a estabilidade e a eficiéncia amostral do

treinamento.

O PPO utiliza ainda varias técnicas complementares para estabilizar o aprendizado,

como:

» Normalizaciao das vantagens e observacdes;

Clipping da funcao de valor;

Uso do otimizador Adam com learning rate annealing;

» Atualizacao em mini-lotes e gradient clipping global.

Essas estratégias, discutidas em Engstrom et al. (2020), tém impacto significativo no
desempenho pratico do algoritmo, garantindo convergéncia estavel mesmo em ambientes de alta
dimensionalidade. Em termos gerais, o PPO equilibra desempenho, estabilidade e simplicidade
de implementacao, tornando-se uma das escolhas padrdao em aplicacdes de aprendizado por
reforco profundo (LAPAN, 2018).

2.3.2 Masked Proximal Policy Optimization

O Masked Proximal Policy Optimization MaskedPPO é uma extensdo do PPO voltada
para ambientes com grandes espacos de acdo e restricoes de validade, um cenario comum
em jogos complexos e tarefas estratégicas. Nesses ambientes, muitas acdes possiveis em um

determinado estado sao invalidas segundo as regras do sistema, o que torna o processo de
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aprendizado ineficiente quando o agente tenta executar acdes proibidas (HUANG; ONTAfSN,
2022).

Para mitigar esse problema, o MaskedPPO utiliza a técnica de invalid action masking,
que consiste em remover da distribuicao de probabilidade todas as acdes invalidas antes da
amostragem. Essa remocao é realizada substituindo os logits das acdes invalidas por um valor
negativo extremo (por exemplo, M = —10%), de modo que sua probabilidade apés a operacdo

softmax seja praticamente zero, conforme a equacao 2.10:

my(+|s) = softmax(mask(I(s))) (2.9)

l;, sea;évalidaem s,
mask(l(s)); = (2.10)

M, caso contrario.
Esse processo garante que apenas acoes validas sejam amostradas, sem introduzir viés na
atualizagdo dos gradientes. De acordo com Huang e Ontafién (2022), a técnica de mascaramento
ainda preserva a validade tedrica do gradiente de politica, uma vez que o mascaramento pode
ser interpretado como uma funcao diferenciavel dependente do estado aplicada aos logits.
Assim, o gradiente obtido permanece consistente com o teorema do gradiente de politica de
Sutton et al. (1999).

Os experimentos conduzidos por Huang e Ontafién (2022) demonstram que o uso
de invalid action masking melhora substancialmente a eficiéncia de exploracao e a taxa de
convergéncia em ambientes com grandes espacos de acdo, como o jogo de estratégia pRTS.
O método mostrou escalabilidade superior em comparacdo com abordagens que penalizam
acdes invalidas com recompensas negativas, especialmente quando o nimero de acdes possiveis

cresce exponencialmente.

Outra vantagem do MaskedPPO é sua robustez: mesmo quando o mascaramento é
removido apds o treinamento, os agentes continuam apresentando comportamento coerente,
evidenciando que o aprendizado adquirido é generalizavel e ndo dependente da presenca do

filtro de méscara.

Em sintese, 0 MaskedPPO mantém as propriedades de estabilidade do PPO e acres-
centa um mecanismo eficaz para lidar com restricoes de acao em ambientes complexos. Essa
combinacdo torna o algoritmo particularmente adequado para jogos de tabuleiro e outros
dominios nos quais o espaco de acao é extenso, mas parcialmente invalido em cada estado —

como o Mahjong, estudado neste trabalho.

2.4 Q-Learning

O Q-Learning, introduzido por Watkins e Dayan (1992), é um dos algoritmos mais

influentes do aprendizado por reforco, sendo a base conceitual para diversas variantes modernas,
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incluindo o Deep Q-Network (DQN). Ele é um método model-free, ou seja, ndo requer o
conhecimento prévio das probabilidades de transicdo do ambiente, e busca estimar diretamente
a funcdo de acdo-valor (Q-function) associada a politica 6tima (CLIFTON; LABER, 2020).

A funcdo )(s, a) representa o retorno esperado ao executar uma acdo a em um estado
s e seguir, a partir dai, a politica 6tima. O algoritmo procura encontrar uma aproximacdo para

a funcdo QQ*(s, a) que satisfaca a equacdo de Bellman de otimalidade 2.11:

Q*(s,a) = E |Ryyq + 7 max Q" (Siy1,d) | St =s,4A =a (2.11)

onde 7y é o fator de desconto que pondera recompensas futuras (BELLMAN, 2010; SUTTON;
BARTO, 2018). Essa equacdo define um ponto fixo da transformacdo de Bellman, e o Q-

Learning busca aproxima-lo iterativamente via atualizacGes sucessivas.

2.4.1 Atualizacao incremental

Em sua forma original, o Q-Learning realiza atualizacdes incrementais com base na
experiéncia do agente. Dado um par de transicdo (S;, A;, Riy1, Siv1), @ atualizacdo da funcdo

@ é feita segundo a equacdo 2.12:

Qr41(St, Ar) = Qi(St, Ay) + | Repq + Wma%LX Qi(Siy1,a") — Qu(Si, Ayr) (2.12)

onde « é a taxa de aprendizado e o termo entre colchetes representa o erro de previsao
temporal (temporal-difference error). Com repeticSes suficientes e uma politica de exploracdo
apropriada, a sequéncia {Q),} converge para (Q*, garantindo a obtenc3o da politica étima
m*(s) = arg max, Q*(s,a) (CLIFTON; LABER, 2020).

242 (Q-Learning e programacao dindmica

O Q-Learning pode ser interpretado como uma forma de programacio dindmica
estocastica que dispensa o conhecimento explicito do modelo de transicio do ambiente.
Enquanto os métodos de programacao dinamica classicos, como o Método de Iteracdo de Valor,
requerem a modelagem da funcdo de transicdo P(s'|s,a), o Q-Learning utiliza amostras reais
de interacdo para estimar o mesmo ponto fixo da equacdo de Bellman (SUTTON; BARTO,
2018). Assim, o algoritmo combina as vantagens da inferéncia empirica com a teoria de controle
6tima, tornando-se especialmente til em contextos de simulacdo ou em ambientes complexos,
como jogos e robética (SILVER et al., 2016).

2.4.3 Abordagens finito e infinito-horizonte

Conforme discutido por Clifton e Laber (2020), o Q-Learning pode ser formulado tanto

em horizontes finitos quanto infinitos. No caso de horizonte finito, a estimacao segue um
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processo de inducdo regressiva (ou backward induction), resolvendo sequencialmente as fungdes

(): a partir da etapa final, segundo a equacao 2.13:
R R 2
Q¢ = arg %inE KQt(Ht7 Ay) — (R + T&?_«{K Qi1 (Hyy, at+1))> ] (2.13)

onde H; representa o histérico até o tempo ¢ (CLIFTON; LABER, 2020). Ja no horizonte
infinito, a funcao () é estacionaria e o problema é resolvido iterativamente até convergéncia,
geralmente utilizando aproximac3o de func&o (function approximation) para lidar com espacos

de estado grandes ou continuos.

2.4.4 Q-Learning e inferéncia estatistica

Uma das principais contribuicdes do trabalho de Clifton e Laber (2020) é a formalizacdo
do Q-Learning dentro do arcabouco de inferéncia causal e aprendizado sequencial. O algoritmo
é interpretado como um estimador recursivo da funcao @Q* em um MDP, com implicacdes
diretas na estimacdo de estratégias étimas em problemas de decisdo dindmica, como regimes
de tratamento em medicina personalizada e estratégias de controle adaptativo (CLIFTON;
LABER, 2020). Essa perspectiva permite estender o Q-Learning para cendrios com incerteza

causal, viés de confusdo e observacdes dependentes no tempo.

2.4.5 Exploracao, estabilidade e convergéncia

O Q-Learning é, por natureza, um algoritmo off-policy, isto é, ele pode aprender a
politica 6tima independentemente da politica utilizada para coletar os dados. Entretanto,
o equilibrio entre exploracdo e aproveitamento é essencial: sem uma politica de exploracao
adequada, o agente pode convergir para politicas subdtimas. Estratégias como e-greedy,
Boltzmann exploration ou Thompson sampling sao frequentemente utilizadas para garantir
diversidade na experiéncia (SUTTON; BARTO, 2018).

A estabilidade do aprendizado também depende da escolha apropriada da taxa a e
do uso de aproximacdes de funcao compativeis. Com aproximacdes n3o lineares, como redes
neurais profundas, o Q-Learning evolui para o chamado DQN, que combina aprendizado de
representacdo com otimizacao incremental da funcao (), alcancando resultados notaveis em
tarefas de alta complexidade, como jogos de Atari e Go (SILVER et al., 2016).

2.5 Redes Neurais Convolucionais

As CNNs sao uma classe especializada de redes neurais artificiais projetadas para
processar dados com estrutura em grade, como imagens (2D), sinais de dudio (1D) ou
videos (3D). Introduzidas por LeCun, Bengio e Hinton (2015), as CNNs se tornaram um dos
pilares do aprendizado profundo moderno, especialmente em tarefas de visdo computacional,
reconhecimento de fala e anélise de séries temporais (GOODFELLOW et al., 2016).
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2.5.1 Operacido de Convolucao

O elemento central de uma CNN é a operacdo de convolucdo, que substitui a multipli-
cacdo matricial tradicional das redes densas. Em sua forma discreta, a convolucao entre uma

entrada I e um nicleo K é definida pela equacdo 2.14:
S(i,j) = (I = K)(i,j) = > > 1(i—m,j—n)K(m,n) (2.14)

onde S(i, j) representa o feature map resultante. Na prética, muitas bibliotecas de aprendizado
de maquina implementam a operacdo de cross-correlation (sem inversdo do nicleo), mantendo
o mesmo principio funcional (GOODFELLOW et al., 2016). A figura 3 representa um exemplo
de convolucao 2D sem inversao do nicleo. Nesse caso, o resultado é restrito apenas as posicdes
onde o nicleo se encontra completamente dentro da imagem, operacdo conhecida como valid
convolution em alguns contextos. As setas indicam como o elemento no canto superior esquerdo
do tensor de saida é formado pela aplicacdo do nicleo sobre a regiao correspondente do tensor

de entrada.

Figura 3 — Exemplo de convolucao 2D sem inversao do nucleo.
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Fonte: Goodfellow et al. (2016).

A convolucdo pode ser compreendida como um mecanismo de deteccao de padrdes

locais (bordas, texturas, cantos) que sdo relevantes independentemente de sua posicdo no
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espaco. Cada nicleo atua como um detector de uma caracteristica especifica, e diferentes

filtros aprendem a responder a diferentes padrdes da entrada.

2.5.2 Principios Fundamentais das CNNs

Goodfellow et al. (2016) destacam trés principios fundamentais que tornam as CNNs

mais eficientes do que as redes densas tradicionais:

1. Conectividade esparsa (sparse interactions): Em uma rede densa, cada neurénio

da camada de saida estd conectado a todos os neurbnios da camada anterior. Nas
CNNs, cada neurdnio se conecta apenas a uma pequena vizinhanca local da entrada,
chamada de campo receptivo (receptive field). Essa restricdo reduz drasticamente o
nimero de parametros e operacdes computacionais, sem perda significativa de capacidade

representacional.

. Compartilhamento de parametros (parameter sharing): O mesmo conjunto de
pesos (ndcleo) é utilizado em todas as posicdes espaciais da entrada. Isso significa que
um mesmo filtro é responsavel por detectar um padrao especifico em qualquer regido
da imagem, reforcando a eficiéncia estatistica e reduzindo o nimero de parametros de

forma exponencial.

. Equivariancia a translacao (translation equivariance): A convolugdo preserva o
padrao de deslocamento espacial, se a entrada é transladada, o mapa de ativacao
resultante também se desloca na mesma direcdo. Essa propriedade é fundamental para
tarefas em que a posicao do objeto n3o altera sua identidade, como reconhecimento de

imagens.

Esses principios tornam as CNNs altamente eficientes tanto em termos de memdria

quanto de generalizacdo, e permitem que camadas mais profundas aprendam representacdes

hierarquicas, de bordas simples a estruturas complexas de alto nivel.

2.5.3 Camadas e Estrutura de uma CNN

Uma camada convolucional tipica é composta por trés estagios principais (GOODFEL-

LOW et al., 2016):

1. Convolucao linear: aplicacao de miultiplos filtros convolucionais a entrada, gerando

mapas de ativacao lineares;

2. Funcdo de ativacdo: aplicacdo de uma n3o linearidade (por exemplo, Rectified Linear

Unit, ReLU) aos resultados da convolucgo, introduzindo capacidade de modelar funcdes

nao lineares;
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3. Pooling: operacdo de agregacdo local que reduz a dimensionalidade e fornece invariancia
a pequenas translacdes.

A figura 4 ilustra esses estagios e sua interacdo.

Figura 4 — Estrutura tipica de uma camada convolucional: convolucao, nao linearidade e
pooling.

Terminologia da camada complexa Terminologia da camada simples

Proxima camada | | Proxima camada

I

Camada convolucional
Camada de pooling Camada de pooling
Estagio detector: Estagio detector:
Ndo-linearidade N&o-linearidade
Estagio convolucional: Estagio convolucional:
Transformagdo afim Transformagdo afim
| ?
Camadas de entrada | | Camadas de entrada

Fonte: Goodfellow et al. (2016).

2.5.4 Pooling e Invariancia Local

O pooling resume as ativacoes em regides locais, normalmente utilizando operacdes de
maximo (max pooling) ou média (average pooling). Por exemplo, o max pooling com janelas
2 x 2 e stride 2 reduz a resolucdo espacial pela metade em cada dimensdo. Essa operacao
introduz invariancia a pequenas variacdes de posicao e reduz o custo computacional, a0 mesmo

tempo em que mantém as informacdes mais salientes (GOODFELLOW et al., 2016).

O pooling pode ser interpretado como a introducdo de um prior forte de invariancia
local: o modelo aprende a focar na presenca de caracteristicas, e ndo em sua localizacdo exata.
Essa propriedade é particularmente Gtil em tarefas de classificacdo de imagens, onde a posicao

exata do objeto ¢é irrelevante.
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2.5.5 Convolucado e Pooling como um Prior Forte

Goodfellow et al. (2016) descrevem as CNNs como redes densas com um prior infinita-

mente forte sobre seus pesos. Esse prior impoe duas restricGes fundamentais:

1. os pesos sdo compartilhados espacialmente (traducdo equivariancia);

2. a conectividade é local (campos receptivos limitados).

Essas restricoes reduzem a variancia e melhoram a generalizacao em dados estruturados.
Entretanto, quando o problema requer alta precisdo espacial (por exemplo, segmentacdo de
imagens), o pooling excessivo pode levar ao underfitting, pois remove detalhes relevantes da
localizacdo (GOODFELLOW et al., 2016).

2.5.6 Variacdes da Convolucao
Na pratica, as CNNs modernas utilizam diversas variacoes da convolucao basica:
» Stride: define o espacamento entre as posicoes da janela de convolucdo, controlando o
tamanho da saida e a resolucdo espacial.

» Zero-padding: adiciona bordas de zeros ao redor da entrada para controlar o tamanho

da saida e preservar as bordas da imagem.

» Convolucao dilatada: insere espacamentos entre elementos do nicleo, permitindo

ampliar o campo receptivo sem aumentar o niimero de parametros.

» Convolucdes localmente conectadas: semelhantes as convolucées, mas sem compar-
tilhamento de pesos — Uteis quando diferentes regides da entrada possuem significados

distintos.
» Convolucdes agrupadas e separaveis: reduzem a complexidade ao aplicar filtros a

subconjuntos de canais, comuns em arquiteturas como MobileNet e Xception.

2.5.7 Gradientes e Retropropagacao

Durante o treinamento, os gradientes das convolucdes s3o calculados via retropropaga-
cdo. (GOODFELLOW et al., 2016) apresentam trés operacdes centrais:

1. Convolucio direta (em inglés, forward pass);
2. Convolugdo transposta (para retropropagar gradientes);

3. Gradiente em relacdo aos pesos (calculo de V).
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Essas operacdes garantem que as CNNs possam ser treinadas de forma eficiente via

backpropagation, mesmo com miltiplas camadas e parametros compartilhados.

2.5.8 Aplicacdes e Arquiteturas

As CNNs se tornaram o paradigma dominante em visdo computacional, com arquiteturas
como LelNet-5, AlexNet, VGG, ResNet e Inception. Esses modelos exploram o empilhamento de
multiplas camadas convolucionais e pooling, formando hierarquias de abstracdo progressivamente
mais complexas, de bordas e texturas nas primeiras camadas até conceitos semanticos nas
altimas (GOODFELLOW et al., 2016).

Além da visdo, CNNs também s3ao amplamente utilizadas em:

= Processamento de audio e fala;

Modelagem de séries temporais;
= Anélise de dados volumétricos (como tomografia e video);

» Representacoes espaciais em jogos e agentes de aprendizado por reforco.

2.5.9 Sintese

Em sintese, as CNNs representam uma das aplicacdes mais bem-sucedidas dos principios
de aprendizado profundo, unindo eficiéncia estatistica, robustez e interpretabilidade estrutural.
Seu impacto extrapola a area de visdo computacional, servindo como base para arquiteturas

hibridas em aprendizado por reforco, geracao de imagens e modelagem sequencial.

2.6  Principais Regras do Riichi Mahjong

Esta secao resume os elementos essenciais do Riichi Mahjong segundo as regras da
edicdo de 2016 da European Mahjong Association (EMA) (European Mahjong Association,
2016).

2.6.1 Conjunto de Pecas e Equipamentos

O conjunto basico possui 136 pecas, quatro copias de cada um dos 34 tipos:

= Trés naipes (1-9): Circulos, Bambus e Caracteres. Os 1 e 9 sdo terminais. (Figura 5)

= Honors: Quatro Ventos (Leste, Sul, Oeste, Norte) e Trés Dragées (Branco, Verde,
Vermelho). (Figura 6)
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= Pecas adicionais (ndo usadas no EMA): flores/estacdes e red fives ndo sdo utilizadas
nas regras EMA 2016.

Figura 5 — Naipe de Circulos, Bambus e Caracteres (1-9).
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Fonte: European Mahjong Association (2016).

Figura 6 — Honors: Ventos (E, S, W, N) e Dragdes (Branco, Verde, Vermelho).
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Fonte: European Mahjong Association (2016).

Equipamentos auxiliares

Marcador de vento prevalente, sticks de pontuacdo (100, 1000, 5000, 10000; as
vezes 500), presente na figura 7 e dados. Pontuacio inicial tipica: 25000 pontos por jogador

(European Mahjong Association, 2016).
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Figura 7 — Sticks de pontuacdo e marcador de vento prevalente.
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Fonte: European Mahjong Association (2016).

2.6.2 Preparacao e Dead Wall

Os quatro jogadores constroem paredes de 17 pilhas duplas formando um quadrado;
quebra-se a parede por rolagem de dados. A direita da quebra, separam-se 7 pilhas para a dead
wall (14 pecas) usada para reposicdes de kong e indicadores de dora (European Mahjong
Association, 2016).

2.6.3 Dora e Indicadores

Vira-se a peca superior da dead wall (contando trés pilhas a partir da quebra) para indicar
o dora indicator; a peca imediatamente seguinte no ciclo do mesmo naipe/vento/dragdo é o
dora. Para ventos: E-S—W-—+N—E; para dragbes: Vermelho—Branco—Verde—Vermelho;
para 1-9, o sucessor ciclico dentro do naipe. Kan dora e ura dora (ap6s riichi) também podem
se aplicar (European Mahjong Association, 2016). Exemplos de pecas viradas conforme a figura
8.
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Figura 8 — Exemplo de dora indicator e mapeamento para o dora efetivo.

Fonte: European Mahjong Association (2016).

2.6.4 Estrutura da Mao e Yaku

Uma m3o vencedora (agari) é composta por quatro conjuntos e um par (salvo
excecBes como Seven Pairs e Thirteen Orphans) e deve conter ao menos um yaku (European

Mahjong Association, 2016). Conjuntos:

= Chow: sequéncia de trés do mesmo naipe (ndo existe com honors) (Figura 9);
= Pung: trinca idéntica (Figura 10);

» Kong: quadra idéntica (com regras de reposicdo) (Figura 11).

Figura 9 — Chow: sequéncia (ex.: 3-4-5 do mesmo naipe).
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Fonte: European Mahjong Association (2016).
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Figura 10 — Pung: trinca idéntica.
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Fonte: European Mahjong Association (2016).

Figura 11 — Kong: quadra idéntica; pode ser melded, concealed ou extensdo de pung.
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Fonte: European Mahjong Association (2016).

2.6.5 Fluxo do Jogo e Declaracoes

A rodada segue em sentido anti-horario; um turno consiste em comprar e descartar.
Discardes podem ser reivindicados para formar pung/kong por qualquer jogador antes do
préximo compra, e chow apenas pelo jogador a esquerda do descartante; vitérias por descarte
tém precedéncia. Riichi pode ser declarado com mdo completamente fechada em tenpai
mediante aposta de 1000 pontos; tsumo é vitéria por auto-compra, ron por descarte alheio.

Regras de furiten impedem ron em certas condi¢des (European Mahjong Association, 2016).

2.6.6 Término da Mao e Continuidade

Uma m3o termina por vitdria, draw exaustivo (sem vitéria ap6s a Gltima compra) ou
penalidades especificas. Em draw exaustivo, aplica-se penalidade noten/tenpai (3000 pontos
distribuidos). O dealer (East) permanece se vencer ou estiver em tenpai; caso contrario, rotacdo
de ventos. O jogo padrdo cobre East round e South round (European Mahjong Association,
2016).

2.6.7 Pontuacdo Essencial

A pontuacdo combina han (dobras) de yaku/dora com fu (minipontos), arredondando
fu para a dezena. Para m3os de > 5 han, aplica-se limite: Mangan, Haneman, Baiman,
Sanbaiman, Yakuman. Pagamentos diferem para ron/tsumo e se o vencedor é East ou n3o;

contadores (honba) adicionam 300/100 por unidade (European Mahjong Association, 2016).

A Figura 12 representa um exemplo de mesa de mahjong.
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Figura 12 — Exemplo de mesa: paredes, dead wall, descarte organizado e marcador de vento.

Fonte: European Mahjong Association (2016).



3 Revisao de Literatura

O presente capitulo tem como objetivo situar o desenvolvimento deste trabalho dentro
do contexto das pesquisas existentes, apresentando uma visao geral sobre os principais avancos
relacionados ao aprendizado por reforco, suas aplicacdes em jogos e o uso de RN profundas
nesse dominio. A revisdo busca identificar as contribuicGes mais relevantes da literatura, as

lacunas ainda existentes e as motivacdes que fundamentam a proposta deste estudo.

Inicialmente, sdo abordados os trabalhos classicos e contemporaneos que consolidaram
uso de IA como uma abordagem eficaz para problemas relacionados a jogos. Em seguida,
discute-se a aplicacdo dessa técnica em jogos de diferentes naturezas — desde ambientes
totalmente observaveis, como o xadrez e o Go, até aqueles de informacdo incompleta, como o

poquer e o Riichi Mahjong.

Serdo entdo apresentados os principais estudos que aplicam aprendizado por reforco ao
jogo de Mahjong, com destaque para o sistema Suphx, considerado o estado da arte na érea.
Desenvolvido pela Microsoft Research Asia, o Suphx alcancou desempenho de nivel profissional
na plataforma Tenhou, sendo reconhecido como o primeiro agente de Riichi Mahjong capaz
de competir em igualdade com jogadores humanos de alto nivel. Além desse trabalho, serdo
analisadas outras abordagens relevantes que contribuiram para o avanco da area, explorando
técnicas de aprendizado profundo, modelagem de decisao em ambientes parcialmente observaveis

e estratégias de representacdo de estados.

Por fim, o capitulo apresenta uma sintese critica da literatura, destacando as oportuni-
dades de investigacdo identificadas e justificando a relevancia do presente estudo, que propoe
a aplicacdo e comparacdo de diferentes algoritmos de aprendizado por reforco profundo no
jogo Riichi Mahjong, um ambiente de informacdo parcial, multiplos agentes e grande espaco

de acoes possiveis.

3.1 Uso de Inteligéncia Artificial em Jogos

O desenvolvimento de técnicas de |A tem encontrado nos jogos um campo fértil para
experimentacdo e avanco cientifico. Por representarem ambientes controlados, dindmicos e
desafiadores, os jogos fornecem um cenério ideal para testar algoritmos de tomada de decisdo,
aprendizado e planejamento em contextos que refletem problemas do mundo real, como

incerteza, competicdo e necessidade de adaptacdo (HU et al., 2024).
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3.1.1 Jogos como ambientes de pesquisa em |A

Segundo Hu et al. (2024), os jogos funcionam como simuladores realistas e economica-
mente vidveis para o desenvolvimento e avaliacdo de algoritmos de IA, permitindo a exploracao
de habilidades como raciocinio estratégico, coordenacao multiagente, aprendizado em ambientes
parciais e planejamento de longo prazo. O estudo de Hu et al. (2024) apresenta uma revisdo
abrangente dos principais ambientes de jogos aplicados a pesquisa em IA, incluindo desde jogos
de tabuleiro e cartas até plataformas de simulacdo em trés dimensdes. Os autores destacam
que a evolucdo das técnicas de IA em jogos acompanha trés eixos principais: (i) o aumento da
complexidade dos ambientes; (ii) a transicio de jogos deterministicos e totalmente observaveis
para jogos de informacdo incompleta; e (iii) a incorporacdo de aprendizado profundo (deep

learning) como meio de generalizar politicas de decisdo Hu et al. (2024).

Entre os marcos histéricos do uso de IA em jogos estdo os sucessos alcancados em
ambientes como xadrez, Go e poker; exemplos classicos de problemas de decisdo sequencial.
Esses jogos permitiram o desenvolvimento de técnicas que combinam busca heuristica, aprendi-
zado supervisionado e aprendizado por reforco, culminando em resultados que superaram o

desempenho humano.

3.1.2 AlphaGo e o aprendizado por reforco profundo

O projeto AlphaGo, desenvolvido pela DeepMind, representou um ponto de inflexdo
na aplicacdo de aprendizado profundo a jogos de tabuleiro complexos. De acordo com Silver
et al. (2016), o sistema combinou CNNs com o método de busca Monte Carlo Tree Search
(MCTS), criando um agente capaz de aprender tanto a partir de partidas humanas quanto de
autojogos. Duas redes principais foram utilizadas: uma policy network, responsavel por prever a
probabilidade de cada movimento, e uma value network, encarregada de estimar a probabilidade
de vitdria a partir de um estado especifico (SILVER et al., 2016).

A fase inicial do treinamento foi supervisionada, utilizando milhGes de jogadas humanas
para ensinar a politica basica do jogo. Em seguida, o agente evoluiu por meio de aprendizado por
reforco, refinando sua politica ao jogar contra versdes anteriores de si mesmo e maximizando a
probabilidade de vitéria. Essa abordagem de autoaperfeicoamento resultou em um desempenho
que superou todos os programas existentes, culminando na vitéria histérica sobre o campedo
europeu e, posteriormente, sobre o campedo mundial de Go. O éxito do AlphaGo demonstrou
a capacidade das CNNs de extrair padrGes espaciais complexos de ambientes simbélicos e a
eficicia da integracdo entre redes neurais e algoritmos de busca probabilistica (SILVER et al.,
2016).
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3.1.3 MuZero e a integracao de modelos aprendidos

A sequéncia natural da evolucao do AlphaGo levou a criacao do MuZero, também pela
DeepMind, que unificou o aprendizado de politicas, valores e recompensas em um modelo tnico,
sem depender do conhecimento explicito das regras do jogo. Diferentemente de abordagens
anteriores, o MuZero aprendeu internamente uma representacio abstrata das dinamicas do
ambiente, permitindo o planejamento mesmo em situacdes onde as regras ou transices de
estado n3o sdo conhecidas (SCHRITTWIESER et al., 2020).

O algoritmo combina uma func3o de representacdo, uma funcdo de dindmica e uma
funcdo de previsao, treinadas de forma conjunta para estimar politica, valor e recompensa
esperada. A cada passo, o modelo prevé acdes futuras hipotéticas e avalia suas consequéncias
por meio de busca em arvore, semelhante ao MCTS, mas alimentada por um modelo interno
aprendido. Essa estratégia tornou o MuZero capaz de alcancar desempenho super-humano
ndo apenas em jogos de tabuleiro como Go, xadrez e shogi, mas também em 57 jogos da
plataforma Atari, caracterizados por observacoes visuais complexas e dindmicas continuas
(SCHRITTWIESER et al., 2020).

A principal contribuicao do MuZero reside na eliminacao da necessidade de modelar
explicitamente as regras do ambiente. O agente “inventa” internamente uma representacdo que
preserve apenas as informacdes relevantes para o planejamento e a predicdo de recompensas,

resultando em um sistema mais geral e aplicavel a uma ampla gama de dominios.

3.1.4 Tendéncias e implicacoes

Os avancos proporcionados por AlphaGo e MuZero exemplificam a transicao de uma
IA especializada para uma |A mais generalista e autonoma, capaz de aprender representacoes
internas do mundo a partir da experiéncia. Segundo Hu et al. (2024), essa trajetéria reflete uma
convergéncia entre areas antes separadas; aprendizado profundo, busca heuristica e raciocinio
simbdlico; o que torna os jogos ambientes ideais para o estudo de generalizacdo e raciocinio em
miltiplos niveis. Além disso, o uso de jogos de miltiplos agentes e informac3o parcial (como, por
exemplo, Mahjong e Hanabi) amplia o escopo de pesquisa, introduzindo desafios relacionados
a inferéncia, comunicacdo e adaptacdo estratégica, aspectos diretamente relevantes para o

desenvolvimento de sistemas de |A mais préximos do comportamento humano.

Dessa forma, os jogos continuam a representar ndo apenas um campo de validacdo
para novas arquiteturas de aprendizado, mas também um microcosmo de problemas reais de
decisdo sob incerteza. Os resultados obtidos por AlphaGo e MuZero consolidam o aprendizado
por reforco profundo como paradigma central na busca por agentes inteligentes, e estabelecem

as bases conceituais sobre as quais este trabalho se apoia.
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3.2 Aplicactes de Aprendizado por Reforco em Mahjong

O jogo Riichi Mahjong tem se mostrado um ambiente de grande interesse para a
pesquisa em IA, devido a sua natureza de informacdo incompleta, miltiplos agentes e grande
espaco de estados e acdes. Diferentemente de jogos totalmente observaveis, como o xadrez ou
o Go, o Mahjong impde desafios adicionais relacionados a inferéncia de informacdes ocultas,
a modelagem de comportamento de oponentes e a necessidade de tomada de decisao sob
incerteza. Esses fatores tornam o dominio um excelente campo de testes para algoritmos

avancados de aprendizado por reforco profundo.

3.2.1 Suphx: o estado da arte em Mahjong

O trabalho mais proeminente na area é o Suphx, desenvolvido pela Microsoft Research
Asia, amplamente reconhecido como o estado da arte em agentes de Mahjong. O sistema
combina aprendizado por reforco profundo com técnicas de aprendizado supervisionado e
arquitetura distribuida de treinamento. O agente é composto por miultiplas redes neurais
convolucionais responsaveis por prever acoes e estimar recompensas, utilizando um modelo de

aprendizado baseado em autojogo (self-play) e refinamento continuo (LI et al., 2020).

O Suphx introduziu dois elementos-chave que impulsionaram seu desempenho: (i) o uso
de um modelo de predicdo global de recompensas baseado em unidades recorrentes (em inglés,
Gated Recurrent Units, GRU) para capturar dependéncias temporais ao longo de rodadas; e
(i) o conceito de oracle guiding, no qual informagdes ocultas — como as maos dos oponentes
— sdo utilizadas apenas durante o treinamento, servindo como uma forma de observacdo
privilegiada para acelerar o aprendizado. Durante a execucdo, o agente toma decisdes apenas
com base em informacGes observaveis, garantindo validade e generalizacdo. Gracas a essas
inovacoes, o Suphx alcancou um desempenho de 8,74 dan na plataforma Tenhou, superando
99,99% dos jogadores humanos registrados, e se consolidou como o primeiro sistema de IA a

atingir nivel profissional em Riichi Mahjong (LI et al., 2020).

3.2.2 Aprendizado orientado por oraculo

O conceito de oracle guiding foi posteriormente formalizado por Han et al. (2022)
no método Variational Latent Oracle Guiding (VLOG). Esse framework tebrico define
um processo de aprendizado baseado em inferéncia bayesiana variacional, no qual o modelo
aprende simultaneamente uma estimativa a priori (baseada em observacdes executoras) e uma
estimativa a posteriori (baseada em observacdes de oraculo). Durante o treinamento, ambas
sdo comparadas por meio de uma divergéncia de Kullback-Leibler (KL), de forma que o modelo
executor aprenda representacdes mais préximas das distribuicdes ideais obtidas com o oraculo
(HAN et al., 2022).



39

No contexto do Mahjong, o VLOG permite que o agente aprenda a inferir melhor as
maos ocultas dos oponentes, analogamente ao processo humano de assistir replays de partidas,
reduzindo a incerteza e acelerando a convergéncia do aprendizado. Os autores demonstraram
empiricamente ganhos de desempenho significativos em relacdo a abordagens padrdo de AR
profundo, consolidando o Mahjong como ambiente de referéncia para pesquisa em aprendizado

com observacoes parciais.

3.2.3 Otimizac3do do aprendizado e aceleracdo do treinamento

O trabalho de Li et al. (2022) abordou o problema do tempo de convergéncia em
ambientes de alta dimensionalidade, propondo técnicas de aceleracao do aprendizado por
reforco em Mahjong. Entre as estratégias apresentadas estdo a reutilizacdo de experiéncias
por meio de meméria de replay distribuida e o uso de aprendizado assincrono em muiltiplas
instancias de autojogo. Essas abordagens reduziram significativamente o tempo de treinamento
de agentes em comparacao a métodos tradicionais, demonstrando a viabilidade do treinamento

em larga escala de sistemas de Mahjong baseados em aprendizado profundo (LI et al., 2022).

3.2.4 Abordagens alternativas e variacdes do jogo

Pesquisas mais recentes ampliaram o escopo das aplicacdes para outras variantes do
jogo. Zhao e Holden (2022) desenvolveram o Meowjong, o primeiro agente para Sanma
— a versdo de trés jogadores do Riichi Mahjong. O sistema emprega cinco redes neurais
convolucionais independentes, cada uma treinada para uma ac3o especifica (descartar, Pon,
Kan, Kita e Riichi), e posteriormente aprimoradas via aprendizado por reforco com gradiente de
politica MC. Apesar da simplificacdo estrutural do jogo, o ambiente de Sanma manteve desafios
de ocultamento de informac3do e adaptacdo de estratégia, e o agente alcancou desempenho
comparavel aos sistemas de quatro jogadores, validando a aplicabilidade de abordagens baseadas
em CNNs e aprendizado por reforco a miltiplas variagées do Mahjong (ZHAO; HOLDEN,
2022).

3.2.5 Sintese dos avancos

Os estudos revisados evidenciam que o Mahjong evoluiu de um problema de nicho
para um importante campo experimental em aprendizado por reforco profundo. Os trabalhos
analisados introduziram contribuicGes que vao desde representacdes estruturadas e mecanismos
de explicabilidade até técnicas avancadas de orientacao variacional e aceleracdo de aprendizado.
O Suphx e o VLOG, em particular, estabeleceram paradigmas metodoldgicos que unem
aprendizado supervisionado, AR e inferéncia bayesiana sob incerteza, constituindo o estado da

arte na area e fornecendo base conceitual para o desenvolvimento deste trabalho.
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3.3 Sintese Critica da Literatura

A literatura revisada evidencia um avanco notavel na aplicacdo de técnicas de aprendi-
zado por reforco e aprendizado profundo em jogos, consolidando-os como ambientes experi-
mentais essenciais para o desenvolvimento de sistemas inteligentes. Trabalhos como AlphaGo e
MuZero demonstraram a eficacia de combinar redes neurais com algoritmos de busca e plane-
jamento, alcancando resultados de nivel super-humano em jogos de informacdo completa. No
entanto, esses mesmos estudos também ressaltam que a transposicao dessas abordagens para
ambientes de informacao parcial, como o Riichi Mahjong, imp&e novos desafios relacionados a

inferéncia, ambiguidade e variabilidade estratégica.

As pesquisas recentes aplicadas ao Mahjong reforcam a relevancia desse jogo como
um dominio de teste sofisticado para aprendizado por reforco profundo. Iniciativas como o
Suphx e o Variational Oracle Guiding (VLOG) estabeleceram novas fronteiras metodoldgicas
ao introduzir mecanismos de aprendizado com observacdes privilegiadas e guias variacionais,
capazes de reduzir a incerteza e acelerar a convergéncia em ambientes parcialmente observaveis.
Outros estudos abordaram aspectos complementares, como explicabilidade, otimizacdo do
treinamento e variacdes estruturais do jogo, ampliando a compreensao sobre as dinamicas de

tomada de decisdo sob incerteza.

Apesar desses avancos, observa-se que a maioria das abordagens permanece concentrada
em sistemas de larga escala e de alto custo computacional, muitas vezes inacessiveis para
experimentacao académica ou reprodutibilidade aberta. Além disso, ha uma lacuna significativa
na comparacdo sistematica entre diferentes classes de algoritmos, baseados em valor, em
politica e hibridos, aplicados ao contexto do Mahjong. Também se nota uma escassez de
estudos que investiguem o impacto das representacdes convolucionais sobre o desempenho de

agentes em jogos de informacdo parcial.

Diante desse panorama, o presente trabalho propde-se a contribuir com uma analise
comparativa detalhada entre trés métodos representativos de aprendizado por reforco profundo,
Q-Learning, A2C e MaskedPPO, aplicados ao jogo Riichi Mahjong. A abordagem emprega redes
neurais convolucionais para a representacdo de estados e explora o uso de técnicas inspiradas
no conceito de oracle guiding, visando aprimorar a eficiéncia e a consisténcia do aprendizado
em cenarios de observacao limitada. Assim, o estudo busca n3o apenas reproduzir resultados
praticos de alto desempenho, mas também oferecer subsidios conceituais para o entendimento

dos mecanismos de aprendizado em ambientes complexos e parcialmente observaveis.



4 Metodologia Experimental

Este capitulo descreve a metodologia adotada para o desenvolvimento deste trabalho,
detalhando as etapas que orientaram a investigacao, o delineamento experimental, o ambiente
computacional, as técnicas de aprendizado utilizadas e os critérios de analise empregados. O
objetivo é apresentar de forma clara e reprodutivel o processo seguido para a comparacdo entre

diferentes politicas de AR aplicadas ao jogo Riichi Mahjong.

A pesquisa tem natureza exploratdria e descritiva, uma vez que busca investigar e carac-
terizar o desempenho de agentes inteligentes submetidos a distintas politicas de aprendizado,
sem a pretens3o inicial de formular um modelo preditivo generalizavel. O carater exploratério
se justifica pela escassez de estudos comparativos diretos entre abordagens de AR no dominio
do Mahjong, enquanto o aspecto descritivo reflete a analise quantitativa do comportamento

dos agentes sob diferentes condicoes de treinamento.

O objeto de estudo deste trabalho consiste em agentes treinados com trés politicas
representativas de AR Profundo, Q-Learning, A2C e MaskedPPO, implementadas sobre uma
mesma arquitetura de CNN. A comparacdo entre essas politicas visa identificar diferencas de
desempenho, estabilidade e eficiéncia no processo de aprendizado em um ambiente complexo e

de informacao parcial.

O desenvolvimento experimental foi realizado no simulador PyMahjong ! Han et al.
(2022), descrito em detalhes na Sec&o 4.1.3, que implementa a dindmica do Riichi Mahjong com
quatro jogadores. Esse ambiente permite a interacdo entre agentes e fornece as observacoes,
recompensas e restricGes necessarias para a aplicacdo das técnicas de AR. O uso do PyMahjong
garante compatibilidade com abordagens anteriores encontradas na literatura e facilita a

reprodutibilidade dos experimentos.

As etapas do método incluem a implementacao dos agentes, o treinamento supervisi-
onado e por reforco em ambiente simulado, a coleta e o tratamento dos dados gerados, e a
analise dos resultados com base em métricas de desempenho especificas, como taxa de vitdria,
payoff médio e tempo de treinamento. A partir dessas etapas, busca-se avaliar a eficacia de
cada politica e discutir suas implicacdes tedricas e praticas no contexto de jogos de informacao

incompleta.

1 Disponivel em: <https://github.com/Agony5757 /mahjong/>. Acesso em: 20 nov. 2025.


https://github.com/Agony5757/mahjong/
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4.1 Ambiente de Desenvolvimento

4.1.1 Linguagem e Bibliotecas

O desenvolvimento dos agentes e experimentos foi realizado em Python 3.9, devido a
sua ampla adoc3do na érea de IA e a disponibilidade de bibliotecas especificas para AR e RN. A
linguagem oferece suporte abrangente para integracdo entre médulos cientificos, frameworks de
aprendizado profundo e ferramentas de visualizacdo, facilitando o desenvolvimento e a anélise

dos modelos implementados.

Para a implementacdo dos agentes de AR, utilizou-se o Stable-Baselines3 (SB3)
e sua extensio SB3-Contrib ? , que fornecem implementacdes consolidadas e estaveis de

diversos algoritmos classicos e modernos. Entre eles, foram empregados:

= DQN: utilizado como base para o agente de Q-Learning, que aproxima a func3o-valor
Q(s,a) por meio de uma rede neural e atualiza seus pardmetros via aprendizado por

diferenca temporal;

= A2C: um método on-policy que combina redes de politica e valor em um mesmo modelo,

reduzindo a variancia do gradiente de politica e melhorando a estabilidade do aprendizado;

» MaskedPPO: disponibilizado no SB3-Contrib, que estende o PPO tradicional com
mascaramento de acOes invalidas, evitando penalizacdes desnecessarias em ambientes

com restricdes complexas de acdo, como o Mahjong.

O médulo ActionMasker foi utilizado para aplicar dinamicamente as mascaras de acao,
garantindo que o agente apenas selecionasse movimentos validos em cada estado do jogo, o
que reduziu o espaco de busca e acelerou a convergéncia. (HUANG; ONTARSN, 2022)

A biblioteca PyTorch 3 foi adotada como backend de AR, responsavel pelo treinamento
das CNNs que constituem a base de todos os agentes. O PyTorch possibilitou a definicao
explicita de arquiteturas, funcdes de ativacdo e otimizadores, além de permitir a execucdo
dos modelos em Graphics Processing Unit (GPU), reduzindo significativamente o tempo de

treinamento.

Para a construcdo e integracao do ambiente de simulacao, foi utilizada a biblioteca
Gymnasium * (sucessora do OpenAl Gym) em conjunto com o ambiente PyMahjong (HAN

et al., 2022), descrito em detalhes na Sec3o 4.1.3, que implementa as regras e dindmicas do

2 Documentacdo oficial do Stable-Baselines3 e Stable-Baselines3 Contrib: <https://stable-baselines3.

readthedocs.io/en/master/> e <https://stable-baselines3.readthedocs.io/en/master/guide/sh3_contrib.
html>. Acesso em: 20 nov. 2025.

Documentacio oficial do PyTorch: <https://docs.pytorch.org/docs/stable/index.html>. Acesso em: 20
nov. 2025.

Documentac3o oficial do ambiente Gymnasium: <https://gymnasium.farama.org/index.html>. Acesso em:
20 nov. 2025.


https://stable-baselines3.readthedocs.io/en/master/
https://stable-baselines3.readthedocs.io/en/master/
https://stable-baselines3.readthedocs.io/en/master/guide/sb3_contrib.html
https://stable-baselines3.readthedocs.io/en/master/guide/sb3_contrib.html
https://docs.pytorch.org/docs/stable/index.html
https://gymnasium.farama.org/index.html

43

jogo Riichi Mahjong. Um wrapper foi desenvolvido para compatibilizar o PyMahjong com a
Application Programming Interface (APl) moderna do Gymnasium, corrigindo formatos de

observacdo, normalizac3do de tipos e integracdo com a funcdo de mascara de acdes.

A arquitetura convolucional empregada pelos agentes foi definida no médulo mah-
Jjong_cnn.py, utilizando camadas Convolucionais Bidimencionais e ReLU para extrair padrdes
espaciais das observacoes matriciais do jogo. O extrator de caracteristicas gera vetores de 512

dimensdes que alimentam as redes de politica e valor dos algoritmos.

Além dessas bibliotecas principais, foram utilizadas ferramentas auxiliares como NumPy
para operacOes vetoriais e Matplotlib para visualizacdo dos resultados. Todos os médulos
foram estruturados de forma modular, permitindo a reutilizacdo de componentes de treinamento,
avaliacdo e andlise. O TensorBoard foi utilizado para monitorar métricas de aprendizado,
como perda, recompensas médias e tempo de atualizacdo dos modelos, possibilitando a andlise

comparativa e o diagnéstico visual do processo de convergéncia.

Esse conjunto de bibliotecas e frameworks formou um ecossistema robusto e reprodutivel
para experimentacao em AR profundo, garantindo consisténcia entre os agentes e conformidade

com as praticas modernas da area.

4.1.2 Infraestrutura de Execucao

Os experimentos foram conduzidos em ambiente de execucdo local, utilizando uma
GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 com 6 GB de VRAM e 16 GB de meméria RAM.
A aceleracao por GPU foi fundamental para o treinamento das redes neurais convolucionais,
permitindo a execucao paralela das operacdes matriciais e a atualizac3o eficiente dos parametros

durante o aprendizado.

Para garantir a replicabilidade dos experimentos, todas as sementes de geracao
aleatéria foram fixadas em 42. Essa escolha foi realizada de forma arbitraria, servindo como
referéncia Unica para assegurar que todos os resultados pudessem ser reproduzidos sob as

mesmas condicdes experimentais, eliminando variacdes decorrentes de inicializaces estocasticas.

O treinamento de cada agente foi realizado ao longo de 500 000 timesteps de interacdo
entre o agente e o ambiente, nimero definido empiricamente para permitir a convergéncia das
politicas de aprendizado. Durante o processo, foram gerados checkpoints a cada 100 000
episddios, possibilitando a retomada de sessGes de treinamento e a andlise progressiva do

desempenho.

A execucdo dos agentes foi paralelizada por meio do médulo SubprocVecEnv do SB3,
configurado com seis ambientes simultaneos. Essa abordagem multiprocessada aumentou a
eficiéncia na coleta de experiéncias, diversificou os estados observados e acelerou a aprendizagem,

contribuindo também para a estabilidade da funcao de valor.
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A combinac3o desses recursos garantiu uma infraestrutura experimental robusta, efici-
ente e reprodutivel, adequada ao estudo comparativo de politicas de Aprendizado por Reforco

Profundo em um ambiente complexo como o Riichi Mahjong.

4.1.3 Ambiente PyMahjong

O ambiente de simulacao utilizado neste trabalho é o PyMahjong, uma implementacdo
completa do jogo Riichi Mahjong compativel com a interface da biblioteca Gymnasium. Ele
reproduz com fidelidade as regras do jogo japonés, permitindo a interacao entre quatro agentes
de forma totalmente observavel e controlada. Essa estrutura possibilita a aplicacao direta de
técnicas de AR, fornecendo observacdes estruturadas, acoes validas e recompensas numéricas

associadas ao desempenho dos jogadores.

4.1.3.1 Observacdes

Cada estado do ambiente é representado por um tensor tridimensional contendo 93
canais (para o executor) e dimensdes (93, 34), correspondendo as possiveis caracteristicas de

cada uma das 34 espécies de pecas do jogo. As observacdes incluem informacdes sobre:

» Mao atual do jogador: nimero de cépias de cada peca, presenca de pecas Dora e

descartes anteriores;

= Chamadas (melds) dos quatro jogadores: como Chi, Pon e Kan, distinguindo se vieram

de descartes de outros jogadores;

» Descarte de cada jogador: histérico de pecas descartadas, indicacdes de Riichi e uso

de pecas Red Dora;
» Informacodes publicas: indicadores de Dora, ventos do jogador e da rodada;
» Acles possiveis: codificacao binaria das acdes validas em cada estado, usada pelo
agente para mascarar acoes ilegais.
4.1.3.2 Espaco de Acdes

O espaco de acdes é discreto e contém 47 possiveis acdes, numeradas de 0 a 46. As

acdes incluem:

Descarte de pecas (indices 0-33);
= Chamadas como Chi, Pon e diferentes tipos de Kan (34-40);
= Acdes especiais, como Riichi, Ron e Tsumo (41-43);

= Acdes de controle, como reiniciar com Kyishiikyiihai ou recusar chamadas (44-46).
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O uso do algoritmo MaskedPPO foi essencial para lidar com esse espaco de acdes parcialmente

valido, pois apenas um subconjunto das acdes é permitido em cada estado.

4.1.3.3 Recompensa e Sistema de Pontuacao

A funcao de recompensa do ambiente é diretamente baseada na pontuacao oficial
do Riichi Mahjong, em que ganhos resultam em recompensas positivas e perdas em valores
negativos. A pontuacdo é determinada a partir dos valores de Han (multiplicadores de valor
base obtidos por combinacdes e dora) e Fu (pontos base calculados a partir da estrutura da

m&o) (HAN et al., 2022). O valor base é calculado segundo a equacdo 4.1:

Base Points = Flu x 2% (4.1)

Entretanto, o sistema do Riichi Mahjong utiliza categorias de pontuacao padronizadas
para simplificar os calculos e evitar resultados desproporcionais. Assim, as m3os sao classificadas

de acordo com seu valor de Han e Fu, conforme a seguinte hierarquia:

» Mangan: alcancada com 5 Han, ou com 4 Han e Fu > 40, fixando o valor base em
8000 pontos;

» Haneman: 6—7 Han, valor base de 12000 pontos;
» Baiman: 8-10 Han, valor base de 16000 pontos;
» Sanbaiman: 11-12 Han, base fixo de 24000 pontos;

» Yakuman: 13 ou mais Han, valor base de 32000 pontos.
As pontuacoes efetivas variam conforme a forma de vitdria:

» Tsumo (vitéria ao comprar): o jogador vencedor recebe pontos de todos os oponentes;

= Ron (vitéria sobre descarte): o jogador vencedor recebe a pontuacdo total apenas do

jogador que descartou a peca vencedora.

Esses valores sdo entdo ajustados conforme a posicao do jogador e o bonus de dealer
(oya), que multiplica o valor total por 1,5. No PyMahjong, o valor final da pontuacio é
retornado como a recompensa do episédio, de modo que ganhos de pontos resultam em
recompensas positivas e perdas em negativas. Essa formulacdo fornece um sinal de aprendi-
zado diretamente proporcional ao sucesso estratégico do agente, incentivando politicas que

maximizem ganhos e minimizem perdas em longo prazo.

Assim, o ambiente PyMahjong prové uma simulacao completa e realista do Riichi
Mahjong, equilibrando fidelidade as regras do jogo e compatibilidade com o paradigma de AR
profundo.
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4.2 Selecao dos Algoritmos de Aprendizado e da Arquitetura da
Rede Neural

4.2.1 Justificativa da Selecao dos Algoritmos de Aprendizado

A escolha dos algoritmos de AR empregados neste trabalho, Q-Learning, A2C e
PPO, foi orientada pelo objetivo de comparar diferentes paradigmas de aprendizado dentro do
mesmo ambiente e arquitetura de rede, avaliando suas capacidades de adaptacdo, estabilidade

e eficiéncia em um cenério de informacdo parcial como o Riichi Mahjong.

O Q-Learning foi selecionado por representar a classe de algoritmos value-based, nos
quais o aprendizado é guiado pela estimativa direta da funcdo-valor de acdo (s, a). Sua
escolha se justifica por ser um método conceitualmente simples, bem estabelecido na literatura
e amplamente utilizado como ponto de partida para o desenvolvimento de técnicas mais
complexas de aprendizado por reforco (SUTTON; BARTO, 2018). Além disso, sua natureza off-
policy permite o reaproveitamento de experiéncias passadas, o que o torna uma boa referéncia
de comparacao quanto a eficiéncia amostral em ambientes com elevada dimensionalidade de

estado.

O A2C foi incluido como representante da classe actor—critic, que combina as vantagens
dos métodos baseados em valor e em politica. O A2C mantém duas redes separadas: uma para
estimar a funcdo de valor (critico) e outra para representar a politica de decisdo (ator). Essa
arquitetura reduz a variancia do gradiente de politica e melhora a estabilidade do treinamento
em comparacdo aos métodos puramente baseados em politica (MNIH et al., 2016). Além disso,
por ser um algoritmo on-policy, o A2C permite observar como politicas otimizadas com base

em experiéncias recentes se comportam em um ambiente competitivo e estocastico.

Por fim, o PPO foi selecionado por representar uma evolucdo direta dos métodos de
politica pura, incorporando mecanismos de estabilidade por meio de uma funcdo de perda
com restricdes de atualizacdo (clipped objective). Essa caracteristica evita grandes variacdes
entre politicas consecutivas, reduzindo a oscilacdo do aprendizado e tornando o treinamento
mais confidvel (SCHULMAN et al., 2017). A versdao MaskedPPO, utilizada neste trabalho,
estende o algoritmo original para lidar com acdes invalidas, aplicando mascaras sobre o espaco
de acdo, um requisito essencial para o jogo Riichi Mahjong, no qual nem todas as jogadas sao

permitidas em todos os estados.

A selecao desses trés algoritmos foi, portanto, motivada por sua representatividade nas

principais categorias do AR:

» Q-Learning: abordagem baseada em valor (value-based);
» A2C: abordagem hibrida (actor—critic);

= MaskedPPO: abordagem baseada em politica (policy-based).
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Essa diversidade metodoldgica permite uma andlise comparativa abrangente sobre o
impacto da formulacdo do aprendizado na performance dos agentes, considerando aspectos
como estabilidade, eficiéncia e capacidade de generalizacdo em um ambiente de informacao

parcial e alta complexidade combinatéria.

4.2.2 Justificativa da Selecao da Arquitetura da Rede Neural

A escolha por utilizar CNNs como base arquitetural dos agentes desenvolvidos neste
trabalho fundamenta-se em sua comprovada capacidade de extrair padrdes espaciais complexos
de dados estruturados, caracteristica essencial para lidar com a representacdo matricial dos
estados do jogo de Riichi Mahjong. As CNNs permitem que o modelo aprenda automaticamente
relacOes locais e globais entre as pecas e os descartes, reduzindo a necessidade de engenharia

manual de atributos e aumentando a generalizacdo do aprendizado.

O uso de CNNs em jogos de informac3o perfeita e imperfeita ja se mostrou altamente
eficaz em diferentes contextos. No caso do AlphaGo, desenvolvido pela DeepMind, as CNNs
foram responsaveis por capturar padroes espaciais no tabuleiro de Go, permitindo que o agente
alcancasse desempenho superior ao de campedes humanos (SILVER et al., 2016). Essa mesma
estratégia inspirou pesquisas subsequentes em jogos de natureza mais complexa, como o

Mahjong.

Entre essas pesquisas, destaca-se o sistema Suphx (LI et al., 2020), considerado o
estado da arte em |A para Mahjong. O Suphx emprega redes convolucionais profundas como
base para seus modelos de politica e decisdo, codificando o estado do jogo em miltiplos
canais bidimensionais de 34 colunas, cada uma representando um tipo de peca, e varias linhas
representando camadas de informac3o distintas (m&o do jogador, descartes, dora, etc.). Essa
abordagem demonstrou ser altamente eficaz para capturar as interdependéncias espaciais e
temporais do jogo, permitindo que o agente atingisse desempenho superior ao de 99,99% dos

jogadores humanos ranqueados na plataforma Tenhou ° .

De forma semelhante, o trabalho de Gao et al. (2019), propds uma arquitetura convo-
lucional para prever as jogadas humanas em logs de partidas, alcancando precisao superior a
abordagens tradicionais baseadas em arvores de decisdo ou redes densas. O estudo mostrou
que as CNNs conseguem identificar padrdes sutis nas distribuicdes das pecas e nos histéricos
de descartes, elementos que influenciam diretamente a qualidade das decisGes tomadas pelo

agente.

Esses resultados reforcam que as CNNs s3o especialmente adequadas para ambientes
com estados complexos, representaveis em miltiplas dimensdes e camadas de contexto. No
presente trabalho, a observacdo do ambiente foi estruturada em um tensor tridimensional

(93,34), onde os canais codificam informacdes distintas (como m3o do jogador, descartes e

5 Site oficial do servidor japonés de Mahjong Tenhou: <https://tenhou.net/>. Acesso em: 20 nov. 2025.


https://tenhou.net/
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dora). Essa configuracdo é anéloga a representacdo empregada em trabalhos anteriores de
sucesso, permitindo que a rede extraia padroes de dependéncia entre pecas e regides do estado

de jogo, de maneira comparavel a um reconhecimento de padr&es visuais.

Portanto, a adocao de CNNs neste projeto ¢é justificada tanto pela literatura consolidada
quanto pela adequacdo pratica a estrutura do problema. Elas oferecem um meio eficiente de
transformar a representacdo matricial do Mahjong em um espaco de caracteristicas discrimina-
tivas, viabilizando o aprendizado eficaz das politicas de decisao empregadas pelos algoritmos
Q-Learning, A2C e PPO.

4.2.3 Arquitetura da Rede Neural Convolucional

A rede convolucional utilizada neste trabalho foi inspirada na arquitetura proposta por
Gao et al. (2019), que representa o estado do jogo de Riichi Mahjong como um conjunto
de planos bidimensionais (planes) contendo as informagdes visiveis na mesa. Assim como no
trabalho original, a arquitetura aqui empregada visa extrair padrdes espaciais das distribuicoes
de pecas e jogadas, permitindo ao agente identificar relacGes complexas entre elementos do

estado.

4.2.3.1 Arquitetura Original

No modelo proposto por Gao et al. (2019), a entrada da rede é composta por um tensor
tridimensional de tamanho (86, 34, 4), correspondendo a 86 planos de informacdo de dimensdes
34 x 4, que codificam diferentes aspectos do jogo, como mao do jogador, descartes, indicadores
de dora, ventos, riichi, entre outros. A rede é composta por trés blocos convolucionais, cada
um contendo uma camada convolucional, normalizacdo em lote e dropout, seguidos por uma
camada totalmente conectada de 300 neurdnios e uma camada de saida adaptada ao tipo de
acdo (por exemplo, 34 classes para o descarte de pecas). Os filtros utilizados possuem tamanho
5 X 2, sem padding, com 100 mapas de caracteristicas em cada camada convolucional. A rede

é relativamente profunda e pesada, adequada a treinamentos em GPUs de alto desempenho.

4.2.3.2 Arquitetura Utilizada neste Trabalho

A rede desenvolvida neste projeto, denominada MahjongCNN, foi concebida como uma
versdo mais enxuta e eficiente do modelo original, visando reduzir o custo computacional e o
tempo de treinamento, uma vez que os experimentos foram realizados em um hardware de

médio porte, descrito em detalhes na Secdo 4.1.2.

A arquitetura empregada é composta por trés camadas convolucionais sucessivas com
filtros 3 x 3 e padding igual a 1, seguidas por funcdes de ativacdo ReLU. Apds as camadas
convolucionais, os mapas de caracteristicas sdao achatados e passados a uma camada densa

final com 512 neur6nios, também seguida por uma ativacdo RelLU. A rede nao utiliza Batch
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Normalization nem Dropout, o que reduz a complexidade do modelo e acelera o treinamento,

mantendo boa estabilidade devido ao tamanho moderado dos dados e a natureza do problema.
Formalmente, o modelo é definido da conforme a figura 13:

onde ng, é calculado dinamicamente com base nas dimensdes da entrada (93,34)
fornecida pelo ambiente PyMahjong. A camada linear final produz uma representacdo vetorial
compacta de 512 dimensdes, utilizada pelos algoritmos de AR (Q-Learning, A2C e PPO) para

a estimativa de politicas e funcdes de valor.

Semelhancas e Diferencas

A principal semelhanca com a arquitetura proposta por Gao et al. (2019) esta na
quantidade de camadas convolucionais, sendo trés em ambos os modelos. Essa profundidade
foi mantida por representar um equilibrio entre capacidade de extracao de caracteristicas e
estabilidade de treinamento. Em ambas as arquiteturas, o estado do jogo de Mahjong é
representado como uma matriz bidimensional, tratada de maneira anadloga a uma imagem. As
convolucbes, portanto, sdo responsaveis por capturar dependéncias locais e globais entre as

pecas, identificando padrdes estratégicos e estruturais que influenciam as decisdes do agente.

As diferencas entre as arquiteturas concentram-se principalmente na profundidade

interna das camadas, nos tamanhos de filtros e na presenca de mecanismos de regularizac3do:

» A rede deste trabalho omite camadas de Batch Normalization e Dropout, enquanto o

modelo original as emprega para mitigar o sobreajuste em conjuntos de dados maiores;

= O tamanho dos filtros foi reduzido de 5 x 2 para 3 x 3, otimizando o custo computacio-
nal e adaptando-se melhor as dimensées (93,34) da entrada fornecida pelo ambiente

PyMahjong;

= O nidmero total de parametros foi significativamente reduzido, resultando em menor
tempo de treinamento e consumo de meméria GPU, sem comprometer a estabilidade do

aprendizado;

= A camada totalmente conectada foi ampliada para 512 neurénios (em vez de 300),
compensando a simplificacao das camadas convolucionais e preservando a expressividade

da rede;

= O modelo deste trabalho foi implementado com foco em eficiéncia, visando possibilitar
o treinamento de miltiplos agentes (PPO, A2C e Q-Learning) em hardware de médio
porte (GPU RTX 3060).

Essas modificacdes resultaram em uma rede mais leve e eficiente, adequada as limita-

coes de hardware disponiveis, sem comprometer sua capacidade de extracdo hierarquica de
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padrdes. A MahjongCNN preserva o principio fundamental da arquitetura original, trés camadas
convolucionais sucessivas, mantendo a coeréncia conceitual com trabalhos anteriores que
utilizam redes convolucionais em jogos, como o AlphaGo (SILVER et al., 2016), o Suphx (LI
et al., 2020) e o préprio modelo proposto por Gao et al. (2019), adaptando-o a um contexto

de pesquisa mais acessivel e reprodutivel.

4.3 Construcao dos Agentes de Aprendizado por Reforco

4.3.1 Agente MaskedPPO

O agente MaskedPPO ¢é baseado na implementacdo disponivel no pacote sb3_contrib
do Stable-Baselines3. Ele utiliza o algoritmo PPO, adaptado para ambientes com acdes invalidas

por meio do uso de mascaras booleanas que impedem a escolha de acdes ndo permitidas em
cada estado do jogo (SUTTON; BARTO, 2018).

4.3.1.1 Tratamento de acdes invalidas:

O MaskedPPO aplica a funcdo de mascara (ActionMasker) ao espaco de acdo antes
de cada decisdo, assegurando que apenas acdes validas tenham probabilidade n3o nula. Essa
abordagem elimina penalidades artificiais e acelera a convergéncia do aprendizado, conforme

proposto por Huang e Ontafién (2022).

4.3.1.2 Parametros principais:

Os parametros utilizados no treinamento do agente estdo apresentados na Tabela 1.
O modelo foi treinado em GPU (CUDA) com seis ambientes paralelos e semente fixa para

reprodutibilidade.

Tabela 1 — Parametros principais do agente MaskedPPO.

Parametro Valor

Algoritmo MaskedPPO (sb3_contrib)

n_envs 6

total_timesteps 500000

seed 42

Extrator de caracteristicas MahjongCNN (features_dim = 512)
Arquitetura da politica pi = [256, 128]

Arquitetura da funcdo de valor vf = [256, 128]
device GPU (CUDA)
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Figura 13 — Arquitetura da Rede Neural utilizada
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4.3.2 Agente A2C

O agente A2C foi implementado com base na biblioteca SB3. O mesmo extrator de
caracteristicas MahjongCNN utilizado nos demais agentes foi empregado para processar o

estado do jogo, convertendo observacdes espaciais em representacées compactas que alimentam
a rede (SUTTON; BARTO, 2018).

4.3.2.1 Tratamento de acdes invalidas:

Para garantir que o agente nunca execute acGes ilegais, foi desenvolvido o ValidActi-
onWrapper, uma classe derivada de gym.Wrapper que intercepta as chamadas a env.step().
Caso o agente proponha uma acdo invalida, o wrapper aplica até duas tentativas de repe-
ticdo (max_invalid_retries = 6) sem avancar o ambiente, penalizando a decisdo com uma
recompensa negativa (invalid_penalty = -10). Se o erro persistir, a acdo é substituida por uma
vélida escolhida aleatoriamente (replacement = random), garantindo continuidade do episddio.
Esse mecanismo assegura estabilidade no aprendizado e coleta de experiéncias, mantendo

rastreamento das falhas por meio dos contadores invalid__counter e total_counter.

4.3.2.2 Parametros do Agente A2C

Os principais parametros utilizados estdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Parametros principais do agente A2C.

Parametro Valor
Algoritmo A2C (SB3)
n_envs 6
total_timesteps 500000

seed 42

Extrator de caracteristicas MahjongCNN (features_dim = 512)
Arquitetura da politica pi = [256, 128]
Arquitetura da funcdo de valor vf = [256, 128]
n_steps 6

gamma 0.95
learning__rate 3e-4

device GPU (CUDA)

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3.3 Agente DQN

O agente DQN foi implementado com base na biblioteca SB3, seguindo a formulacao
classica de aprendizado por diferenca temporal proposta por Watkins e Dayan (1992). Assim
como nos demais agentes, a rede MahjongCNN foi utilizada como extratora de caracteristicas

do estado do jogo.
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4.3.3.1 Tratamento de acoes invalidas:

O agente DQN utiliza o0 mesmo mecanismo de tratamento de acdes invélidas descrito
na Secdo 4.3.2.1, baseado no ValidActionWrapper, que evita que nenhuma ac3o ilegal seja
executada durante o treinamento.

4.3.3.2 Parametros do Agente DQN

Os principais parametros utilizados no treinamento do agente estdo apresentados na
Tabela 3.

Tabela 3 — Parametros principais do agente DQN.

Parametro Valor
Algoritmo DQN (SB3)
n_envs 6
total_timesteps 500000
seed 42

Extrator de caracteristicas MahjongCNN (features_dim = 512)
Arquitetura da rede net_arch = [256]
learning_rate le-4

buffer_size 100000
learning_starts 10000
batch_size 128
gamma 0.95
train_freq 16
gradient_steps 1
target_update_interval 20000
exploration__fraction 0.2
exploration_initial_eps 1.0
exploration__final_eps 0.05
n_steps 1
device GPU (CUDA)

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4 Sintese do Método

O método adotado neste trabalho combinou principios experimentais e comparativos,
estruturados para investigar o desempenho de diferentes algoritmos de AR profundo aplicados
ao jogo Riichi Mahjong. A pesquisa foi de natureza exploratéria e descritiva, com abordagem
quantitativa, buscando compreender o comportamento dos agentes sob distintas politicas de

aprendizado em um ambiente de informac3o parcial.

A implementacao dos agentes foi realizada em linguagem Python 3.9, utilizando as
bibliotecas SB3 e SB3-Contrib para os algoritmos Q-Learning, A2C e MaskedPPO, e o PyTorch
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como backend de aprendizado profundo. A arquitetura convolucional adotada, denominada
MahjongCNN, foi inspirada no modelo de Gao et al. (2019), mas simplificada para reduzir
o custo computacional e permitir o treinamento em hardware de médio porte (descrito em
detalhes na Sec&o 4.1.2). Essa estrutura foi integrada ao ambiente PyMahjong, compativel com
a APl do Gymnasium, que reproduz as regras oficiais do Riichi Mahjong e fornece observacdes,

recompensas e restricoes adequadas a aplicacdo de técnicas de AR.

Cada agente foi treinado por 500 000 episédios, com geracao de checkpoints a cada
100000 interacdes, utilizando seis ambientes paralelos (SubprocVecEnv) para aumentar a
eficiéncia e a diversidade das experiéncias coletadas. As sementes de geracao aleatéria foram
fixadas em 42, assegurando a replicabilidade dos resultados. As recompensas foram diretamente
baseadas no sistema oficial de pontuacao do Mahjong, permitindo que o desempenho do agente

refletisse fielmente seu sucesso estratégico no jogo.

A andlise dos resultados considerou métricas quantitativas, como taxa de vitdria,
payoff médio e tempo de treinamento, possibilitando comparar a estabilidade, a eficiéncia
e a capacidade de aprendizado de cada algoritmo. Esse delineamento experimental buscou,
portanto, ndo apenas verificar o desempenho individual de cada agente, mas também identificar
vantagens e limitacdes de cada abordagem de aprendizado no contexto de jogos de informacao

incompleta.

De forma geral, o método proposto garante transparéncia, reprodutibilidade e consis-
téncia com as boas praticas de pesquisa em AR profundo. A integracdo entre um ambiente
simulado realista, algoritmos consolidados na literatura e uma arquitetura neural adaptada ao
contexto computacional disponivel constitui a base para a analise comparativa apresentada nos

capitulos seguintes.



5 Resultados

Esta secdo apresenta os resultados obtidos nos experimentos de avaliacao dos
agentes, conduzidos com o objetivo de analisar o desempenho das trés abordagens de AR
profundo desenvolvidas neste trabalho: Q-Learning, A2C e MaskedPPO. Os experimentos foram
realizados em dois cenéarios distintos, a fim de observar o comportamento dos agentes em

situacoes competitivas controladas e de interacao matua.

No primeiro cenério, cada agente foi avaliado individualmente em um ambiente composto
por trés instancias do agente mahjong_VLOG_CQL, conforme descrito por Han et al. (2022).
Esse cenério teve como objetivo analisar a capacidade de cada modelo em competir contra
oponentes otimizados, permitindo avaliar sua estabilidade, capacidade de decisdo e desempenho

em relacdo a um agente de referéncia reconhecido na literatura.

No segundo cenério, foi criado um ambiente misto contendo simultaneamente os trés
agentes treinados e um agente aleatério, cuja funcao era realizar acGes de forma puramente
estocastica. Esse arranjo experimental teve como finalidade observar a dindmica competitiva
entre os algoritmos, analisando como cada um se comporta diante de adversarios com diferentes

estratégias e niveis de racionalidade.

Os resultados obtidos nos experimentos foram organizados em tabelas que apresentam
as principais métricas quantitativas de desempenho, incluindo a taxa de vitéria, a pontuacao
média e a variancia da pontuacao dos agentes avaliados. Além disso, foram elaborados
graficos que ilustram a evolucdo de alguns parametros de treinamento ao longo do tempo, como
o ndmero de frames per second (FPS), a perda de entropia (entropy loss) e a perda de valor
(value loss). Essas representacdes visuais complementam a andlise quantitativa, permitindo uma
avaliacao mais clara do comportamento e da estabilidade dos algoritmos durante o processo de

aprendizado.

5.1 Comparacdo com Han et al. (2022)

Os experimentos de avaliagdo contra os agentes de Han et al. (2022) foram realizados
com o objetivo de comparar o desempenho dos trés agentes desenvolvidos neste trabalho em
relacdo ao modelo de referéncia mahjong_VLOG_CQL. Cada agente foi testado individualmente
em um ambiente contendo trés instancias do agente do artigo, totalizando 100 partidas por

modelo.
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5.1.1 Agente MaskedPPQO

A Tabela 4 mostra o Gltimo registro de treinamento do agente A2C, evidenciando os

principais parametros relacionados ao processo de aprendizado e convergéncia do modelo

Tabela 4 — Ultimo log de treinamento do agente MaskedPPO

Parametro Valor
Quadros por segundo 8
IteracGes 41
Tempo decorrido 56223
Total de timesteps 500000
Divergéncia KL aproximada 0.04077525
Frac3do de clipping 0.243
Faixa de clipping 0.2

Perda de entropia -1.32
Variancia explicada 0

Taxa de aprendizado 0.0003
Perda 1.97e+4-06
Nimero de atualizacdes 400
Perda do gradiente da politica 0.0137
Perda da funcdo de valor 3.17e+06

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 14 mostra a variacdo da métrica FPS ao longo do treinamento do agente Mas-
kedPPOQO. Observa-se estabilidade apés as iteracdes iniciais, indicando desempenho consistente

do ambiente e boa eficiéncia computacional do processo de aprendizado.
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Figura 14 — Evolucdo da métrica FPS ao longo do tempo de treinamento do agente Mas-
kedPPO.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
A Figura 15 apresenta a variacdo da perda de entropia (entropy loss) durante o

treinamento do agente MaskedPPO. Observa-se uma tendéncia crescente ao longo do tempo,

indicando reducdo da aleatoriedade nas acdes e maior convergéncia da politica de decis3o.
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Figura 15 — Evoluc3o da perda de entropia (entropy loss) ao longo do tempo de treinamento
do agente MaskedPPO.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 16 mostra a evolucdo da perda de valor (value loss) durante o treinamento
do agente MaskedPPO. Nota-se uma reducdo gradual dessa métrica, indicando melhoria na

estimativa da funcdo de valor e maior estabilidade na convergéncia do aprendizado.
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Figura 16 — Evolucdo da perda de valor (value loss) ao longo do tempo de treinamento do
agente MaskedPPO.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos pelo agente MaskedPPQO durante os
experimentos de avaliacdo contra o mahjong_VLOG_CQL, incluindo taxa de vitéria e pontuacao

média ao longo das 100 partidas simuladas.

Tabela 5 — Resultados do agente MaskedPPO contra o mahjong_VLOG_CQL

Métrica Valor Partidas
Taxa de vitéria (%) 2.00 100
Payoff médio -1000.000 100
Variancia + 800.000 100

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados presentes na tabela 5, indicam que o agente performou pior que os agentes
de Han et al. (2022), porém manteve um payoff relativamente bom, visto que representa a
derrota por 1 m3o simples de Riichi Mahjong (European Mahjong Association, 2016), indicando

um bom comportamento defensivo do agente treinado com MaskedPPO.

5.1.2 Agente A2C

A Tabela 6 mostra o Ultimo registro de treinamento do agente A2C, evidenciando os

principais parametros relacionados ao processo de aprendizado e convergéncia do modelo.
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Tabela 6 — Ultimo log de treinamento do agente A2C

Parametro Valor
Acdes invalidas por rollout 21
Proporcdo de acdes validas 0.417

Quadros por segundo 201
Iteracoes 13800
Tempo decorrido 2460
Total de timesteps 496800
Perda de entropia -3.16
Variancia explicada 0.817
Taxa de aprendizado 0.0003
Nimero de atualizacoes 13799
Perda da politica -4.89

Perda da funcao de valor 36.9

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 17 apresenta a variacdo da métrica FPS durante o treinamento do agente
A2C.

Figura 17 — Evolucdo da métrica FPS ao longo do tempo de treinamento do agente A2C.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 18 apresenta a quantidade média de acdes invélidas por rollout durante o
treinamento do agente A2C. Observa-se uma reducdo gradual desse valor ao longo do tempo,

indicando que o agente aprendeu a reconhecer e evitar acdes ilegais, refletindo melhora em sua
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politica de decisao.

Figura 18 — Evolucdo da média de acdes invalidas por rollout durante o treinamento do agente
A2C.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 19 mostra a evolucdo da perda de entropia (em inglés, entropy loss) do agente
A2C. Embora o grafico apresente maior instabilidade (consequéncia da possibilidade de selecdo
de acdes invélidas durante o treinamento). Observa-se uma tendéncia decrescente, indicando

reducdo da aleatoriedade nas decisGes e maior consisténcia na politica aprendida.
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Figura 19 — Evolucdo da perda de entropia (em inglés, entropy loss) ao longo do tempo de
treinamento do agente A2C.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 20 apresenta a perda de valor (em inglés, value loss) ao longo do treinamento do
agente A2C. Apesar da maior instabilidade observada (também decorrente de a¢Ges invalidas).
Nota-se uma tendéncia geral de reducao dessa métrica, o que indica melhora gradual na

estimativa da funcdo de valor e, consequentemente, no desempenho do agente.
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Figura 20 — Evoluc3o da perda de valor (em inglés,value loss) ao longo do tempo de treinamento
do agente A2C.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados de desempenho do agente A2C contra o mahjong_VLOG_CQL est3o
resumidos na Tabela 7, com destaque para a taxa de vitéria e o valor médio de pontuacao

obtido nas 100 partidas realizadas.

Tabela 7 — Resultados do agente A2C contra o mahjong_VLOG_CQL

Meétrica Valor Partidas
Taxa de vitéria (%) 1.00 100
Payoff médio -1800.000 100
Variancia + 1700.000 100

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados presentes na tabela 7, indicam que o agente performou pior que os agentes
de Han et al. (2022), porém manteve um payoff relativamente bom, visto que representa a
derrota de aproximadamente 2 m3os simples de Riichi Mahjong (European Mahjong Association,
2016), indicando um bom comportamento defensivo do agente treinado com A2C, porém

inferior ao agente treinado com MaskedPPO.
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5.1.3 Agente DQL

A Tabela 8 apresenta o dltimo log de treinamento do agente DQL, contendo os

principais parametros observados ao longo do processo de aprendizado e das atualizacGes de

valor.
Tabela 8 — Ultimo log de treinamento do agente DQL
Parametro Valor
Acoes invélidas por rollout 49
Proporcdo de acdes validas 0.119
Taxa de exploracao 0.05
Episddios 3632
Quadros por segundo 877
Tempo decorrido 569
Total de timesteps 499968
Taxa de aprendizado 0.0001
Perda 0.331
Nimero de atualizacoes 1913
Fonte: Elaborado pelo autor.
A Figura 21 apresenta a variacdo da métrica FPS durante o treinamento do agente
DQN.

Figura 21 — Evolucdo da métrica FPS ao longo do tempo de treinamento do agente DQN.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 22 apresenta a quantidade média de acdes invalidas por rollout durante o
treinamento do agente DQN. Assim como observado no agente A2C, nota-se uma reducido
gradual desse valor ao longo do tempo, indicando que o agente aprendeu progressivamente a
evitar acoes ilegais, o que reflete uma melhora em sua politica de decisao.

Figura 22 — Evolucdo da média de acdes invalidas por rollout durante o treinamento do agente
DQN.
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 23 mostra a evoluc3o da perda de entropia (entropy loss) do agente DQN.
Embora o grafico apresente maior instabilidade — resultado da possibilidade de selecdo de
acoes invalidas durante o treinamento — observa-se uma tendéncia decrescente, indicando

reducao da aleatoriedade nas decisdes e maior consisténcia na politica aprendida.
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Figura 23 — Evoluc3o da perda de entropia (entropy loss) ao longo do tempo de treinamento
do agente DQN.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 24 apresenta a perda de valor (value loss) ao longo do treinamento do agente
DQN. Apesar da maior instabilidade observada — também decorrente das acdes invalidas
— nota-se uma tendéncia geral de reducao dessa métrica, o que indica melhora gradual na

estimativa da funcdo de valor e, consequentemente, no desempenho do agente.
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Figura 24 — Evolucdo da perda de valor (value loss) ao longo do tempo de treinamento do
agente DQN.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 9 sintetiza o desempenho do agente DQL nos experimentos de avaliacao,

mostrando a taxa de vitéria e o payoff médio obtido frente ao mahjong_VLOG_CQL.

Tabela 9 — Resultados do agente DQL contra o mahjong_VLOG_CQL

Métrica Valor Partidas
Taxa de vitéria (%) 0.00 100
Payoff médio -2500.000 100
Variancia 4 2300.000 100

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados presentes na tabela 7, indicam que o agente performou pior que os agentes
de Han et al. (2022), mantendo um payoff relativamente ruim, visto que representa a derrota

de aproximadamente 3 m3os simples de Riichi Mahjong (European Mahjong Association, 2016).

5.1.4 Sintese

A Tabela 10 resume os resultados obtidos nos experimentos de avaliacdao contra os

agentes do artigo.

De modo geral, os trés agentes apresentaram desempenho inferior ao modelo de

referéncia. Esse resultado pode ser atribuido ao ambiente de treinamento mais reduzido
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Tabela 10 — Resumo dos resultados dos agentes treinados contra o mahjong_VLOG_CQL

Agente Taxa de Vitéria (%) Payoff Médio Variancia Partidas
MaskedPPO 2.00 -1000.000 + 800 100
A2C 1.00 -1800.000 + 1700 100
DQL 0.00 -2500.000 + 2300 100

Fonte: Elaborado pelo autor.

utilizado neste trabalho, que contou com menor capacidade computacional e menor nimero
de instancias de treino em comparacao ao ambiente do artigo original. Além disso, o presente
estudo teve como foco a comparacdo da eficiéncia entre algoritmos de AR puro, enquanto o
trabalho de (HAN et al., 2022) inclui uma etapa prévia de Aprendizado Supervisionado antes
do AR, o que fornece aos agentes de referéncia uma vantagem inicial significativa em termos

de conhecimento do ambiente.

5.2 Resultados entre agentes e agente aleatério

Apods a avaliacdo individual dos agentes contra o modelo de referéncia, foi conduzido
um segundo experimento de avaliacdo para observar as interacoes diretas entre os trés agentes
desenvolvidos e um agente de comportamento aleatério. O objetivo foi analisar o desempenho
relativo e o equilibrio competitivo entre as abordagens de Aprendizado por Reforco, bem como

identificar se algum dos agentes apresentaria dominancia estratégica em um ambiente misto.

Nesse experimento, o ambiente foi composto pelos agentes MaskedPPO, A2C, DQL
e um agente aleatério que selecionava suas acdes de forma totalmente estocastica. Foram
realizadas 100 partidas completas, e as métricas observadas incluiram o nimero total de vitdrias,

o payoff médio e a variancia de cada agente, conforme apresentado na Tabela 11.

Tabela 11 — Resultados dos agentes em ambiente competitivo com agente aleatério

Agente Vitérias (em 100) Payoff médio Payoff médio
MaskedPPO 55 +4110 + 1810
A2C 30 +1090 + 2120
DQL 14 —1240 + 2370
Aleatério 1 —3960 + 3290

Fonte: Elaborado pelo autor./

Os resultados indicam que o agente MaskedPPO apresentou desempenho superior em
relacdo aos demais, vencendo mais da metade das partidas e mantendo um payoff médio
positivo e elevado. O A2C obteve desempenho intermediario, demonstrando estabilidade e
menor variabilidade, enquanto o agente DQL apresentou ganhos pontuais, porém com média
negativa. Como esperado, o agente aleatério apresentou o pior desempenho geral, servindo

como limite inferior de comparacao.
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Esses resultados sugerem que abordagens baseadas em politica, como o MaskedPPO e
o A2C, s3ao mais eficazes em ambientes com multiplos agentes e acoes dependentes do contexto,
enquanto o DQL, por ser um método puramente baseado em valor, mostrou-se menos adaptavel
as dinamicas complexas do jogo Riichi Mahjong. Assim, o experimento reforca a vantagem das
arquiteturas actor—critic e das politicas parametrizadas em cenarios de informacao parcial e

alta variabilidade estratégica.



6 Conclusao

O presente trabalho teve como objetivo investigar o desempenho de diferentes algoritmos
de AR profundo aplicados ao jogo Riichi Mahjong, um ambiente caracterizado por informac3o
parcial, alto grau de incerteza e complexidade combinatéria. Foram implementados e avaliados
trés agentes baseados em abordagens distintas: Q-Learning (método value-based), A2C (método

actor—critic) e MaskedPPO (método policy-based), todos utilizando uma CNN.

Os experimentos de avaliacdo mostraram que, embora o desempenho absoluto dos
agentes frente ao modelo de referéncia mahjong_VLOG_CQL (HAN et al., 2022) tenha sido
limitado, o MaskedPPQO apresentou o melhor resultado entre os trés, seguido do A2C e do
Q-Learning. Quando inseridos em um ambiente competitivo contendo os trés agentes e um
agente aleatério, observou-se que os métodos baseados em politica foram mais eficazes na

exploracdo do espaco de acdes e na adaptacao a adversarios com diferentes estratégias.

Em ambientes de treinamento com nimero de episddios fixo, verificou-se que os agentes
treinados com métodos baseados em politica tendem a apresentar desempenho superior em
relacao aos métodos baseados em valor, evidenciando melhor capacidade de generalizacdo
e estabilidade. No entanto, esses métodos demandam maior tempo de treinamento e maior
capacidade computacional, o que se refletiu diretamente na duracdo dos experimentos e no uso
intensivo da GPU. Ja o Q-Learning, apesar de mais leve e rapido de treinar, mostrou dificuldade

em lidar com o grande espaco de estados e com a natureza estocastica do jogo.

A diferenca de desempenho em relacdo ao trabalho de (HAN et al., 2022) é explicada
pelas condicGes experimentais deste estudo, que utilizou um ambiente de treinamento mais
reduzido e ndo incluiu uma etapa de aprendizado supervisionado anterior ao AR. Essa decisao
metodoldgica teve como propésito isolar o comportamento intrinseco dos algoritmos de
Aprendizado por Reforco puro, permitindo comparacées mais diretas entre suas dinamicas de

aprendizado.

De forma geral, os resultados obtidos indicam que abordagens baseadas em politica,
especialmente as que incorporam otimizacao proximal e mascaramento de acdes invalidas,
sao mais promissoras para ambientes complexos e parcialmente observaveis como o Mahjong.
Entretanto, o elevado custo computacional associado a essas abordagens representa um desafio

relevante, principalmente em contextos com restricoes de hardware.

Como perspectivas futuras, recomenda-se expandir o nimero de episédios de treina-
mento, explorar arquiteturas neurais mais profundas e investigar o uso de técnicas hibridas,
como o pré-treinamento supervisionado ou o aprendizado hierdrquico. Além disso, a integracao
de mecanismos de atencdo e memdria de longo prazo pode aprimorar a capacidade dos agentes

de lidar com a sequéncia temporal de decisGes caracteristica do Mahjong.
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Em sintese, este trabalho contribuiu para a analise comparativa de algoritmos de AR
Profundo em um ambiente de alta complexidade, evidenciando suas vantagens, limitacoes e o

impacto do custo computacional no processo de aprendizado.
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