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Topicos abordados...

Aprendizado de maquinas em Jogos
“Machine Learning for Games”

* Raciocinio baseado em Casos (RBC / CBR)
« Arvores de Decisdo (AD / IDT)
e Perfil de Usuarios
» Aprendizado por Reforco (RL)
* Redes Neurais Artificiais (RNA / ANN)
Aplicacoes...
Bibliografia Machine Learning. Tom Mitchell, 199 8.
em M.L. Sistemas Inteligentes. Solange Rezende, 2003
Redes Neurais. Simon Haykin, 2001.

C4.5: Programs for machine learning. Ross Quinlan, 199 3
Raciocinio Baseado em Casos. Von Wangenheim, 2003.
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Machine Learning / Aprendizado de Maquinas...

Conceitos basicos

Aprendizado = Adaptacao do Comportamento
Melhorar a Performance
Evitar de Repetir os Erros
Interagcdo com o Meio, Experimentacao, Descoberta
Uso da Experiéncia, Memoaria do Passado
Generalizacédo — Criar Regras Gerais
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Machine Learning / Aprendizado de Maquinas...

Conceitos basicos

Aprendizado = Adaptacao do Comportamento
Melhorar a Performance
Evitar de Repetir os Erros
Interacdo com o Meio, Experimentacao, Descoberta
Uso da Experiéncia, Memoaria do Passado
Generalizacao — Criar Regras Gerais

Jogos:

- Aprendizado de Comportamentos
- Estratégias
- Acao Agentes

- Reacao Inteligentes
- Inteligéncia!
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Machine Learning / Aprendizado de Maquinas...

Conceitos basicos

Aprendizado = Adaptacao do Comportamento
Melhorar a Performance
Evitar de Repetir os Erros
Interacdo com o Meio, Experimentacao, Descoberta
Uso da Experiéncia, Memoaria do Passado
Generalizacao — Criar Regras Gerais

Conceitos:

- Experiéncia & Memodria (casos passados)

- Otimizacao & Adaptacao (medida de performance)

- Interacao (passivo, ativo)

- Geracao de Conhecimentos Novos (regras, generalizacao)
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Machine Learning / Aprendizado de Maquinas...
. ;s =
Conceitos basicos
Aprendizado:
Conceitos:
- Adaptacéo do Comportamento o )
- Melhorar a Performance - Experiéncia & Memoria (casos passados)
- Evitar de Repetir os Erros - Otimizagédo & Adaptacdo (medida de performance)
- Interagdo com o Meio, Experimentacéo, Descoberta - Interag~§o (passivo, ativo) _ 3
- Uso da Experiéncia, Meméria do Passado - Geragao de Conhecimentos Novos (regras, generaliza¢ ~ &0)

- Generalizacao — Criar Regras Gerais

Modos de Aprendizado

Aprendizado
Indutivo

Aprendizado

Aprendizado N&o Supervisionado

Supervisionado

Regresséao

Classificacao (Aproximacao de funcdes)
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Machine Learning / Aprendizado de Maquinas...

Modos de Aprendizado

Exemplos

Aprendizado
Indutivo

Similaridade
Professor (Agrupamento)

(Supervisao) . Aprendizado
Aprendizado N&o Supervisionado
Supervisionado
L Regressao
Classificacao (Aproximacao de fungdes)

Classes, Categorias Valores estimados
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Machine Learning / Aprendizado de Maquinas...

Modos de Aprendizado

Exemplos

Aprendizado
Indutivo

Similaridade
(Agrupamento)

Professor
(Superviséo)

Aprendizado
N&o Supervisionado

Aprendizado
Supervisionado

* CBR — Case Based Reasoning
(Raciocinio Baseado em Casos)

* K-NN
« K-Means \

Lazy Learning

Regresséao

Classificacao (Aproximacao de fungdes)

Classes, Categorias Valores estimados Aprendizado
. g " emi-Supervisionado
« Redes Neurais Atrtificiais (Conexionista) * Redes Neurais Artificiais (Conexionista) i
Exemplo: MLP BackPropagation Exemplo: MLP BackPropagation « Reinforcement Learning (RL)
* Inducéo de Arvores de Deciséo * Regressao Linear

R Exemplo: Q-Learning
Exemplo: C4.5 (Simbdlico)



Machine Learning / Aprendizado de Maquinas...

Modos de Aprendizado

Exemplos

Aprendizado
Indutivo

Professor
(Superviséo)

Aprendizado
Supervisionado

N&o Supervisionado
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Outras Técnicas de ML:

* Algoritmos Genéticos

* ILP (Inductive Logic
Programming)

* Bayesian Learning

Similaridade
(Agrupamento)

Aprendizado

* CBR — Case Based Reasoning
(Raciocinio Baseado em Casos)

* K-NN
 K-Means \

Regresséao

Classificacao (Aproximacao de fungdes)

Lazy Learning

Aprendizado
emi-Supervisionado

Classes, Categorias Valores estimados
« Redes Neurais Attificiais (Conexionista) * Redes Neurais Artificiais (Conexionista)
Exemplo: MLP BackPropagation Exemploi MLP BackPropagation
« Inducéo de Arvores de Decis&o * Regressao Linear

* Reinforcement Learning (RL)
Exemplo: Q-Learning

Exemplo: C4.5 (Simbdlico)



Machine Learning... Por onde comecar?!?

Outras Técnicas de ML: | Professor
(Superviséo)
* Algoritmos Genéticos
* ILP (Inductive Logic
Programming) Professor
» Bayesian Learning (Supervisio)
Exemplos

Aprendizado
Supervisionado

* Redes Neurais

Exemplos

Exemplos

Aprendizado
Supervisionado

Classificacao

Classes, Cateqgorias

Exemplos

Aprendizado
Indutivo

Similaridade
(Agrupamento)

Exemplos
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Outras Técnicas de ML:

* Algoritmos Genéticos

* ILP (Inductive Logic
Programming)

* Bayesian Learning

Similaridade
(Agrupamento)

prendizado Exemplos

* CBR — Case Based Reasoning
(Raciocinio Baseado em Casos)

* K-NN

» K-Means

Supervisionado

IR — Case Based Reasoning
~aciocinio Baseado em Casos)

* K-NN
 K-Means

AN

Regresséao
(Aproximacéao de funcdes)

Lazy Learning

Exemplos

Valores estimados

» Redes Neurais Atrtificiais (Conexionista)
Exemplo: MLP BackPropagation

« Inducéo de Arvores de Decisdo

» Redes Neurais Artificiais (Conexionista)
Exemplo: MLP BackPropagation
* Regresséao Linear

Aprendizado
emi-Supervisionado

Exemplo: C4.5 (Simbdlico)

* Reinforcement Learning (RL)
Exemplo: Q-Learning
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Machine Learning... Por onde comecar?

Aprendizado < Comece pelos
Exemplos Exemplos!!!

No aprendizado indutivo, seja ele ndo supervisionad 0 Ou supervisionado,
voltado para classificacao, regressao ou apenas agr  upamento de dados,
neste tipo de aprendizado é necessario um  conjunto de exemplos

gue servira para introduzir (induzir) o conheciment 0 a ser aprendido.

Esquema simples de Aprendizado Indutivo...

Machine Learning:
Aprendizado do R Controle
Comportamento Inteligente
(Controle automatizado)

Registrar dados:
Controle Humano :
(Log <= Usuario)

i \4
Exemplos Conhecimento

y
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Machine Learning... Por onde comecar?

Aprendizado
Indutivo

No aprendizado indutivo, seja ele ndo supervisionad 0 Ou supervisionado,
voltado para classificacao, regressao ou apenas agr  upamento de dados,
neste tipo de aprendizado é necessario um  conjunto de exemplos

gue servira para introduzir (induzir) o conheciment 0 a ser aprendido.

Comece pelos

Exemplos ¢ Exemplos!!!

O exemplo mais basico de aprendizado indutivo € op  resente nos
Sistemas CBR (Case-Based Reasoning)

> O que nao implica que sua implementacao ndo poss a vir a ser complexa
> e seus resultados interessantes
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CBR — Case Based Reasoning

Caso Novo
| Caso ‘ / RETRIEVE n
Novo / | Casos

“Recuperar” Recuperadog

ﬁ 1

Usuario

Sistema N
de ~
RETAIN / Indexacdo lese
> e
" ] REUSE
Salvaf na Knowledge Casos ) _
MEEITEY Base ~ Seleqlpnar,
Reutilizar”

Caso Sucesso / REVISE /
Testado e [ “Ada ; 5
: ptar, « Solucéo
Revisado / Revisar” ; D g
\ Usuario
CICLO CBR Falha
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CBR — Case Based Reasoning

— L=--0 Novo
E C' N —I
N{ 1. Retrieve: Recuperar os casos mais similares uasosd
uperados
L ao Novo caso
Usuario
2. Reuse:Reutilizar um destes casos cuja infor-
macao e conhecimento resolva o problema
3. Revise/Adapt:Revisar a soluc&o proposta
RETAIN _ o
“Salvar na 4. Retain: Guardar as partes desta experiéncia REUSE
f que podem ser Uteis para a solucédo de novos “Seleci
Memoria bl elecionar,
prablishies Reutilizar”

| -

Caso Sucesso / REVISE

Testado e | “Ada 5
_ ptar, ¢ Solucéo -—
Revisado / Revisar’
\ Usuario
CICLO CBR Falha

A
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CBR — Case Based Reasoning

CBR em Jogos... do Xadrez ao Half Life!

» O computador Deep Blue possuia arquivadas partidas e jogadas importantes
de jogos anteriores (“knowledge base of games played by grandmasters”);

» Existem citacOes sobre o uso de CBR em Jogos como...

o Space Invaders: Case-Based Plan Recognition in Compu  ter Games.
Michael Fagan & Padraig Cunningham. Lecture Notes in Computer
Science (LNCS): Springer-Verlag. Vol. 2689 / 2003. J an. 2003.

o Half Life ( http://www.cs.tcd.ie/Padraig.Cunningham  /nds101/) (?)

o SimCity: Real-Time Case-Based Reasoning in a Complex  World.
Fasciano, Mark J.; TR-96-05. CS Dept., Univ. of Chic ago, Feb. 1996.

o BATTLE [Go089], COACHI[Col87] apud Wangenheim 2003 (R BC).

inclusive sendo usado para acelerar simulacoes...

o Using Case-Based Reasoning to Overcome High Computing Cost Interactive
Simulations. Javier Vazquez-Salceda, Miguel Sanchez-Marré, Ulises Cortés
LNCS: Springer-Verlag Heidelberg. Vol. 2689 / 2003. Jan. 2003.
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CBR — Case Based Reasoning

CBR em Jogos... Exemplo (para discusséo)

|
DE -i-n'“]' 1.0 0

FRESS  SEMCE 'II'I:I

DEMEmMODE

B RESS EF'EEE O S5 AR

Estratégias:
Memoria de

Casos... LEHO oD o -
J 0. 0 Uso das posicdes na pista...

I 1 i M

Possibilidades Adaptacéo de casos...

—==HEMOFMORE

FRESS SE4CES TO STA4RT T A
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IDT — Induction of Decision Trees (Arvores de Decisio)

Aprendizado Supervisionado

Condicao

Day
D1
D2
D3
D4
D5
D6
D7
D8
D9
D10
D11
D12
D13
D14

Outlook
Sunny
Sunny
Overcast
Rain
Rain
Rain
Overcast
Sunny
Sunny
Rain
sSunny
Overcast
Overcast
Rain

Temp. Humidity

Hot
Hot
Hot
Mild
Cool
Cool
Cool
Mild
Cool
Mild
Mild
Mild
Hot
Mild

High
High
High
High
Normal
Normal
Normal
High
Normal
Normal
Normal
High
Normal
High

Acéo
Wind Play Tennis
Weak No
Strong No
Weak Yes
Weak Yes
Weak Yes
Strong No
Strong Yes
Weak No
Weak Yes
Weak Yes
Strong Yes
Strong Yes
Weak Yes
Strong No

Tabela
de
Decisao

Inducéo

l

Conhecimento:
Estruturacao
Generalizagcéo

Inferéncia

v
Aplicacao
Pratica
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IDT — Induction of Decision Trees (Arvores de Deciséo)

Aprendizado Supervisionado

outlook

Condigéo Acao

Day Outlook _Temp. Humidity Wind Play fennis

D1 Sunny Hot  High Weak

D2 Sunny Hot  High Strong N

D3 Overcas t Hot  High weak Y

D4 Rain Mild  High weak Yle

D5 Rain Cool Normal Wweak

D6 R Cool Normal Strong Ng

D7 Overcas t Cool Normal Strong

D8 Sunny Mild  High weak

D9 Sunny Cool  Normal Weak

D10 Rain Mild  Normal Weak Y

D11 Sunny Mild  Normal Strong Y

D12 overcas t Mild  High Strong "
D13 overcas t Hot  Normal Weak Y h—:mper‘dture
D14 Rain Mild  High Strong No

mild

Arvores de
Decisao

o’ cast rain sunny sunny- o’ cast

normal Objetivo:

" Automatizar
0 processo de
geracao de uma
arvore de decisao
(menor possivel)

o’ cast sunny
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IDT — Induction of Decision Trees (Arvores de Deciséo)

Aprendizado Supervisionado

Algoritmos IDT:
* ID3 - Quinlan/ 1986

* C4.5 - Quinlan / 1993
http://www.cse.unsw.edu.au/~quinlan/ (Atualmente Sé&g

» ASSISTANT - Cestnik, Kononenko, Bratko / 1987

* CART (Classification and Regression Trees)
Breitman et al / 1984

* CN2 - Clark, Niblett / 1987
http://www.cs.utexas.edu/users/pclark/software.htmi

* ID5R, ITI (Incremental DT induction) - Utgoff / 1989
http://www.cs.umass.edu/~Irn/iti/

* Métodos similares... Familia AQ - Michalski
http://www.mli.gmu.edu/msoftware.html

Arvores de
Decisao

Algoritmo Basico:

Selecionar o atributo que
melhor discrimine os dados
em relacéo as classes definida

C4.5: utiliza uma medida
baseada na entropia (“grau
de mistura dos dados”),
obtendo para cada atributo o
ganho (“reducéo da mistura”)
caso este seja selecionado
como atributo discriminante.

S.
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IDT — Induction of Decision Trees (Arvores de Deciséo)

Aprendizado Supervisionado

Arvores de

Decisao

2(+):3(-)

high

0(+):3(-)

outlook

9(+):5(-)

4(+):0(-)

normal

2(+):0(-)

rain

windy

3(+):0()

Condicao Acédo
Day Outlook Temp. Humidity Wind Play Tennis
D1 Sunny Hot High Weak No

D2 Sunny Hot High Strong No

D3 Overcast Hot High Weak Yes
D4 Rain Mild High Weak Yles

D5 Rain Cool Normal Weak Yes

D6 Rain Cool Normal Strong Nd

D7 Overcast Cool Normal Strong Yes
D8 Sunny Mild High Weak No

D9 Sunny Cool Normal Weak es
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Y els

D12 Overcast Mild High Strong es
D13 Overcast Hot Normal Weak Yes
D14 Rain Mild High Strong No

Nodo = Atributo testado

3(+):2(-) Aresta = Valor do atributo

false

0(+):2(-)

Nodos: Esta indicada a contagem
total de YES (+) e de NO (-)

Regras obtidas: (exemplos)

IF Outlook = Overcast
Then Yes

IF OutLook = rain AND Windy = True

Then No
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IDT — Induction of Decision Trees (Arvores de Deciséo)

Aprendizado Supervisionado

Caracteristicas das Arvores de Decisao:

» Aprendizado facil e rapido

 Facil integracdo em outras aplicactes (obtencao de regras)

» Apesar de permitirem trabalhar com atributos quanti tativos (discretizados
de forma automatica, sendo codificados como se foss em atributos nominais),
as arvores de decisdo sdo melhores na manipulacdod e informacdes simbolicas

SOFTWARES:
*«C4.5 http://www.cse.unsw.edu.au/~quinlan/
* Dtree http://fuzzy.cs.uni-magdeburg.de/~borgelt/
* Weka http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
*R http://www.r-project.org/
* CN2 http://www.cs.utexas.edu/users/pclark/software.h  tml
o ITI http://www.cs.umass.edu/~Irn/iti/
* AQ Family http://www.mli.gmu.edu/msoftware.html
» Seeb http://www.rulequest.com/
* CART http://www.salford-systems.com/

* Clementine  http://www.isl.co.uk/clementine.html
http://www.spss.com/clementine/
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IDT — Induction of Decision Trees (Arvores de Deciséo)
IDT em Jogos...

Arvores de Decisde Usando o Conhecimento Adquirido

Decision Tree;

Atributo Regras IF/THEN

outlook = overcast: Yes (3.2) _ Numerico

outlook = sunny: IF Outlook = Overcast Then Yes

| humidity <= 75 : Yes (2.0) IF Outlook = Rain AND Windy = False Then Yes

| humidity > 75 : IF Outlook = Sunny AND Humidity <= 75 Then Yes

| | windy = false: No (2.0)

| | windy = true:

| | | temperature <=75: Yes (0.4) Procuction Rule Classifier

| | | temperature > 75: No (1.0)

outlook = rain: Rule 1:

| windy = false: Yes (3.0) outlook = sunny

| windy = true: -> class Play [100.0%] G

| | temperature <=71: No (2.0) ) A

| | temperature > 71 : Yes (0.4) Default class: Play Percepgao M
E

Acéo
Exemplos » IDT —  Regras ,| Inferéncia baseada nas Regras
C4.5 Inference Engine
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IDT — Induction of Decision Trees (Arvores de Deciséo)

IDT em Jogos...
» Sense
Arvores de Decisde Usando o Conhecimento Adquirido
A 4
: ) Machine Learning: Think
Registrar dados: .
Controle Humano — égﬁggﬁ:ﬁ%g& > Colr_1trole
(Log <= Usuario) (Controle automatizado) nieligente
A
> Act
Exemplos Conhecimento |——— -
* Gerar exemplos G
* Criar a arvore (Aprendizado indutivo) B A
« Usar as regras obtidas (RBS — Rule Based System) Percepcao M
E
!l Acéo
Exemplos »| IDT —  Regras ,| Inferéncia baseada nas Regras
C4.5 Inference Engine
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IDT — Induction of Decision Trees (Arvores de Deciséo)
IDT em Jogos...

AplicacOes possiveis - Exemplos...

* Robocup - CMUnited RoboCup-98 Simulator
Peter Stone and Manuela Veloso.
Using decision tree confidence factors for multiagent con trol.

In Proceedings of the First International Workshop on Ro boCup, Nagoya,Japan, August 1997.
http://www.cs.utexas.edu/users/pstone/papers.html

» Aquisicado de Conhecimento para Agentes
Yusuf Pisan

Building Characters: A Form of Knowledge Acquisition
AAAI Spring Symposium on Al and Interactive Entertainmen t. 2000.
http://www.grg.northwestern.edu/aigames.org/pastpap ers.html

- Jogos de Tabuleiro

» Agentes baseados em Regras

Ferramenta necessaria: Inference Engine / RBS (Rule Based System)
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Levantamento do Perfil de Usuarios (“oponentes”)

Aprendizado Nao-Supervisionado

Determinando o comportamento de um agente humano...

* Concepcédo de Um Ambiente Virtual Inteligente e Adap  tativo
Cassia Trojahn dos Santos, Fernando Osorio
Revista Scientia — Unisinos (Artigo Submetido-V.14 N .2 —2003)

Definicdo: Modelo de Usuéario (Perfil) [Santos03 /S  BIE]

Um modelo de usuério é uma representacao explicita das caracteristicas,
preferéncias e necessidades de um usuario. Conforme Kobsa (1995), € uma
colecao de informacdes e suposi¢cdes sobre usuarios individuais ou sobre
grupos de usuarios, necessarias para que o sistema adapte diversos aspectos
de suas funcionalidades e interface. Compreende tod  a a informacéao sobre o
usuario, extraida da sua interacdo com o sistema [A  bbattista et al, 2002]. O
termo perfil de usuario [Wasfi, 1999] também é util  izado com o propoésito de
representar o conhecimento sobre o usuario. Ao proc esso de aquisicao e
representacdo de um modelo da-se o nome de modelage  m de usuario.
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Levantamento do Perfil de Usuarios (“oponentes”)

Aprendizado Nao-Supervisionado

Aguisicdo do Modelo de Usuario [Santos03 / PIPCA]*

Os métodos para coleta dos dados podem ser agrupado s em dois conjuntos:
« Explicitos
* Implicitos.

Os métodos explicitos coletam as informacdes diretamente do usuario,
guestionando-o sobre 0s seus interesses, preferénci as e necessidades. Este tipo de
coleta, geralmente, é feita através do uso de formu  larios (identificacdo

do perfil inicial do usuéario).

Os métodos implicitos inferem informacfes dos usuarios através do
monitoramento do comportamento durante a interacao com o sistema
(atualizac&o do perfil do usuario).

Exemplo:
Modelo de Usuario => Conservador  (informado)
Modelo de Usuario => Agressivo  (ap6s adaptagdo ~ analise do comportamento)
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Levantamento do Perfil de Usuarios (“oponentes”)

Aprendizado Nao-Supervisionado - =
y 177 | e Empty
Exemplo de Aplicacao [Santos03 / PIPCA] _|cw_| | oo _Icril I —
ty
Ambiente Tridimensional Virtual e Adaptativo Empty _|CE| ~ | gty _SE
> Al Al CG
19 = 117 O

Figura 12. (a) organizacio do ambiente conforme
modelo inicial; (b) organizacio do ambiente apds
alteracio no modelo,

T

. As salas mudam de
: lugar de acordo com o
perfil do usuario (interesses)




L
Y- -
L

GAME Al

Levantamento do Perfil de Usuarios (“oponentes”)

Aprendizado Nao-Supervisionado
Adaptacédo do Modelo de Usuario [Santos03 / PIPCA]

A atualizacdo do modelo estd baseada nouso de reg rase
fatores de certeza (CF):

Os CFs associam medidas de crengca (MB) e

descrenca (MD) em uma hipotese (H), dada uma
SE EVidénCia(S) evidéncia (E). Um fator de certeza | indica crenca

ENTAO Hipétese com CF = x total em uma hipdtese, enquanto —1 corresponde a

descrenca fotal. O calculo do fator de certeza é
realizado a partir das seguintes formulas:

Neste trabalho, as evidéncias correspondem

as areas do ambiente visitadas e aos contelidos trs clilceld

solicitados (a partir de um mecanismo de busca) I - MIN(MB,MD)|

e acessados (clicados) pelo usuério. O interesse (1 ifP(H)=1

!n!c!al do usuarl(? por determm_ada area (valor MB< a14x/P(HIE), P(H)] — P(H) otherwise

inicial de P(H)) € obtido a partir da coleta T— P

explicita de dados e pode ser alterado durante =

o processo de atualizacdo do modelo, com base FyPH)=0

em limiares de aumento e diminuicao. MD ™ Ny PHIEL POH) — PH)  otherwise
01— P{H]
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Levantamento do Perfil de Usuarios (“oponentes”)

Aprendizado Nao-Supervisionado
Adaptacédo do Modelo de Usuario [Santos03 / PIPCA]

As evidéncias sao usadas para inferir a hipotese de interesse do usuario
em cada area do conhecimento, a partir dasregras e dos fatores de
certeza correspondentes. Para a atualizacao do mode lo, as seguintes
regras foram definidas:

SE solicitou ENTAO interesse em Y com CF = x
SE navegou ENTAO interesse em Y com CF = x
SE acessou ENTAO interesse em Y com CF = x

A cada N sess0Oes, para cada area, sdo verificadas as evidénc ias (navegacao,
solicitacao e acesso) e feitas as inferéncias de in  teresse, com base nas regras
apresentadas acima. A partir da ordenacao dos fator  es de certeza resultantes €
estabelecido um ranking das areas de interesse dou  suario, através do qual é
possivel verificar as alteragdes no modelo inicial (obtido a partir da coleta
explicita) e atualizar o modelo.

A partir dessa atualizacao (alterar perfil = altera  r os fatores de certeza sobre o
interesse em uma determinada area), € feita a re-or ganizacao do ambiente.
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Levantamento do Perfil de Usuarios (“oponentes”)

Modelo de Usuario em Jogos... Jogos de Acéao

* Modelo de Comportamento...

- Tipo de Usuério: Agressivo, Impulsivo, Conservador,
- Comportamento no ambiente: Lugares que costuma visi tar
- Analise de acbes do usuério: Atague, Defesa

 Baseado no comportamento...

- Criar estratégias de jogo
- Antecipar movimentos e agoes

Modelo de Usuario em Jogos... Jogos de Estratégia e Simulacéo

* Modelo de Comportamento é Importante / Indispensave |
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Aprendizado por Reforco (Reinforcement Learning)

Aprendizado Semi-Supervisionado

Referéncias:
« Artificial Intelligence: A Modern Approach. Russell & Norvig, 1995 (cap. 20).

» A Standart Interface for Reinforcement Learning Softwa re in C++,
Sutton & Samtamaria (Umass / 2003)

* Reinforcement Learning: A Survey. Kaelbling, Littman & Moore,
Journal of Artificial Intelligence Research 4 (1996) 2  37-285

Agente
L J * Auséncia do “professor”

Sensores - Acbes | e Falta de uma medida
exata do erro

Punicdo Recompensa * Ambiente dinamico
( " W * Ambiente estocastico

| ) » MDP:
Ambiente J Markov Decision Problem
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Aprendizado por Reforco (Reinforcement Learning)

Aprendizado Semi-Supervisionado

Referéncias:
« Artificial Intelligence: A Modern Approach. Russell & Norvig, 1995 (cap. 20).

» A Standart Interface for Reinforcement Learning Softwa re in C++.

Sutton & Samtamaria (Umass / 2003)
* Reinforcement Learning: A Survey. Kaelbling, Littman & Moore,

Journal of Artificial Intelligence Research 4 (1996) 2  37-285

( Agente } ’ ‘
Sensores L _ Agﬁes Sensor&’AgeT]_N;oes

Punicdo Recompepsa

Punicao Recompensa (
| Ambiente

[ Ambiente J: ESTADO DO AGENTE

E DO AMBIENTE:
EVOLUEM NO TEMPO
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Aprendizado por Reforco (Reinforcement Learning)

Aprendizado Semi-Supervisionado

Conceitos Basicos:

» Aprendizado baseado no

Sucesso / Falha
Punicdo x Recompensa ( Punish x Reward )
Estimulos: Pain / Pleasure - Food / Hunger

» Aplicacdo em Jogos de Tabuleiro...

Xadrez: Aprendizado com professor => Imitar o profe  ssor!
Indica qual jogada faria...

Aprendizado sem professor => ?




L
Y- -
L

GAME Al

Aprendizado por Reforco (Reinforcement Learning)

Aprendizado Semi-Supervisionado

Conceitos Basicos:

» Aprendizado baseado no

Sucesso / Falha
Punicdo x Recompensa ( Punish x Reward )
Estimulos: Pain / Pleasure - Food / Hunger

» Aplicacdo em Jogos de Tabuleiro...

Aprendizado sem professor => Random Moves
Status: End of the Game (Terminal State)

Retorno sobre desempenho: Feed-Back
Vitéria: Sucesso / Perda: Fracasso

* Diferencial:
N&o copia o professor
Tentativa de melhor a performance (tentativa/erro)
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Aprendizado por Reforco (Reinforcement Learning)

Aprendizado Semi-Supervisionado

Tipos de Aprendizagem por Reforco... segundo:

* Ambiente:
Acessivel (sensores) ou Inacessivel (estado interno )

 Recompensa:
Em qualquer estado
Apenas no estado final

» Agente:
Aprendiz passivo (observa passivamente o resultado das acgoes)
Aprendiz ativo (sugere novas acoes)

* Funcéo:
Evaluation Utility function - U(i)) ou Action-Value function
ADP TD
Adaptive Dynamic Programing Temporal Difference Learnin g

U@) = R() + SI\/IU- U(j) : Mij = Probabilidades U@W U@ +a (R(@) + UG — U(@))
j

de Transicéo a = Learning Rate
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Aprendizado por Reforco (Reinforcement Learning)

Aprendizado Semi-Supervisionado

Artificial Intelligence: A Modern Approach. Russell & Norvig, 1995 (capit. 20)
Exemplo:

Seguéncias de Treinamento:
1,1)>12>1,3>(1,2)>(13)>(1,2>(1,1)>(21)>B1)>41)>4,2)>-1
(1,1)>(1,2)>(1,3)>(2,3) >(3,3)>(4,3) > +1
1,1)>(1,2>(1,1)>(1,2)>(1,1)>(2,1)>(3,1)>(3,2) >(4,2)>-1
1,1)>@12>(11)>(1,2)>(1,3)>(2,3)>(1,3)>(2,3) > (3,3) > (4,3) > +1
1,1)>21)>B1)>(21)>1,1)>((1,2>(1,3)>(2,3)>(3,3)>(4,3) > +1
1,1)>2,1)>(1,1)>(1,2)>(1,3)>(2,3)>(3,3)>(3,2) > (4,2 > -1
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Aprendizado por Reforco (Reinforcement Learning)

Aprendizado Semi-Supervisionado

Q-Learning: Learning an Action-Value Function

“The agent learns an action-value function giving the “expe cted utility”
of taking a given action in a given state —  Q(a,i) ”

U(i) = Max Q(a,i)

Q-Learning / ADP
Adaptive Dynamic Programing

Q(a,i) = R(i) + S M# Max Q(a’j) \\ M?jj=Probabilidade de Transi¢o do estado ‘" a0 *j"
: a para uma dada agéo “a”

Q-Learning / TD
Temporal Difference Learning

Q(a,)W Q(a,i) +a (R() + qu Q@',) — Q(a,i))) \\ aa = Learning Rate
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Aprendizado por Reforco (Reinforcement Learning)

Reinforcement Learning em Jogos...

Aprendizado de Agentes baseado na puni¢cao e recompensa

( R
> L Agente
Sensores - “ < Acoes
Punigéo Recompensa

( Ambiente 1
: J

Vantagens:
- Nao precisa de um professor
- Possibilidade de realizar um aprendizado continuo
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ANN — Artificial Neural Networks (Redes Neurais Artificiais)

Aprendizado Supervisionado

 MLP — Multi-Layer Perceptron / Algoritmo Back-Propagation

Xy X, Xy <« Entradas

Vo | (Dendritos) Perceptron
W, | W[ = W | < Pesos Sinapticos
(Efeito de inibicdo ou de excitacéo

sobre a ativacdo dos sinais de entrada)

N . ~
Net =S Wi.Xi+ Biais | <~ Allvagao _
i (Considera o conjunto total das
entradas e dos seus pesos associados)

Ft (Net)E

< Funcéao de Transferéncia
(Regulagem da saida da rede)

<~ Saida
(Axonio: Conexfes com as Sinapses de outras unidades)
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ANN — Artificial Neural Networks (Redes Neurais Artificiais)

Aprendizado Supervisionado

 MLP — Multi-Layer Perceptron / Algoritmo Back-Propagation

MLP
Perceptron de

Multiplas Camada

. Saida/ Output
Pesos
Hidden - N D

Layer N NG, i
Yy s Salda\

\ Camada Q Q Q o
Oculta
Ocu lta <l

Entradas / Inp
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ANN — Artificial Neural Networks (Redes Neurais Artificiais)

Aprendizado Supervisionado

 MLP — Multi-Layer Perceptron / Algoritmo Back-Propagation

¢ Saida

Classificacao / Regressao Aprendizado:
(no linear) Minimizar
] _ Erro Quadratico
Saida da Rede: Ai na saida de rede
Saida dos Exemplos: Di
. dratico: Exemplos
; ro quadratico: X,Y: Entradas Di (Xor)
A B <€—— Entrada 1 c - X Y XOR
E== (Di- A)?
2
o) o) 0
(1.1) 0 1 1
) Saida= W.X + W,.Y + C 1 0 1
Se Saida >0 entdo Classe 1 1 1 0
Se Saida <= 0 entéo Classe 0
- 10 > X Determinar wl e w2 que satisfaca as restricdes... Aprendizado: Ajuste dos Pesos
' (varias retas, varias restricdes/exemplos) Processo Iterativo de Otimizac&o
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ANN — Artificial Neural Networks (Redes Neurais Artificiais)

Aprendizado Supervisionado

 MLP — Multi-Layer Perceptron / Algoritmo Back-Propagation

Saida de Rede—I

Regresséao:
Aproximando a
Funcao Seno...

Entrada:
X = Angulo

F(X) = Sin(X)

Base de Aprendizado——

0.000000
0.147760
0.282321
0.391663
0.433712
0.466020
0.487862
0.498747
0.498433
0.486924
0.464480
0.431605
0.337732
0.213690
0.070560
-0.078873
-0.221260
-0.343883
-0.435788
-0.467526
-0.488765
-0.499027
-0.498082
-0.485952
-0.462907
-0.429470
-0.386382
-0.275343
-0.139708
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ANN — Artificial Neural Networks (Redes Neurais Artificiais)

Aprendizado Supervisionado
* Na pratica...

1) Criar uma base de dados com exemplos de entradas e saidas

2) Especificar uma topologia de rede neural

3) Definir os parametros de aprendizado

4) Simular... Executar o aprendizado até minimizar o erro em um
“nivel aceitavel”, ou, rever base de dados, topologia e parametros

Simuladores a considerar...

SNNS http://www-ra.informatik.uni-tuebingen.de/SNNS/ (Linux)
JNNS Java SNNS (Windows)
Ferramentas...

Interface Grafica (JNNS / Xgui)
Linguagem de Script (batchman — Linux / Windows-Dos)
Gerador de Aplicac6es (snns2c — Linux / Windows-Dos)
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ANN — Artificial Neural Networks (Redes Neurais Artificiais)

ANN em Jogos...
c2 C3

« Agentes reativos: Robo Khepera C1 C4

CO C5

M1 M2

C7 C6

IF S1 < Limite and S2 < Limite and
S3 > Limite and S4 > Limite
THEN Action(Turn_Left)

Controle Sensorial-Motor IF S2 > Limite and
S3 > Limite and
. S2 > S3and
Aprendizado o1 > o4

THEN Action(Turn_Right)
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ANN — Artificial Neural Networks (Redes Neurais Artificiais)

ANN em Jogos...

» Agentes reativos: Robo Khepera

C1

CO

Cc2

M1

C7

C3

M2

C6

C4

C5

Sensores: 8-C0acC7
Comandos: 3 agdes (L=Turn Left, F=Forward, R=Turn Right)

Controle Sensorial-Motor

co | c1| c2] c3 c4 @5 |ce |[C7 LFR
4 |1 | 4| 3|6|3|0] 4| 010
1 /3 |3 |6 | 6|6 |6] 6| 010
6 | 3 [234|104|772|96 |3 | 6| 10 0
2 | 6 [220|104]|724| 1070 3| 4| 100

al
o
W
H
o
)
W
o
&)
\l
o
o
g w
e
oo
oo
e

Situacoes

de

Aprendizado

T TS
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ANN — Artificial Neural Networks (Redes Neurais Artificiais)

ANN em Jogos...

* Evitar paredes
» Agentes reativos: Resultado do Apredizado... * Seguir paredes

Osorio
Doutorado INPG
Grenoble, 1998
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GAME Al

ANN em Jogos...

» Agentes reativos: Apredizado Neural...

Joao Bittecourt
TC 2002 / Unisinos

Snake + ANNeF

Jogo “Snake Neural”:

Controle Neural da Cobra

Modulo Neural

v v

Dx

<
9]
an
o
wn
®
=
©
@D
-]
=
1%

Comida

Serpente

Snake: Celular
Controle Humano
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ANN — Artificial Neural Networks (Redes Neurais Artificiais)

ANN em Jogos...
MAGES / ANNEF

» Agentes reativos: Apredizado Neural...

Artigo sobre o MAGES e ANNeF: WJOGOS 2002 - Fortaleza
Criacdo de Agentes Inteligentes aplicados aos Jogos Eletrénicos usando o Ambiente de Simulacao
Jodo Ricardo Bittencourt e Fernando Osorio
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ANN — Artificial Neural Networks (Redes Neurais Artificiais)

ANN em Jogos... Problemas: Comportamento reativo puro

13
-Nd k=

il

-

SIM 2.0

Controle Basic

mrox—Hz00
A

Controle
e Mdédulo de
E Hibrido Simulacéo
£ Neural
Comandos do
P Teclado NeuSim
E Estado | (Tele-operac&ol Aprendizado
A S :
Khepera: Usuéario  Dados de Arquivo de Pesos
Descricdo dos Aprendizado “Conhecimento Neural’
Mundos
Tarefas: Problemas:

* Evitar as paredes
 Sequir as paredes

* Tempo / Sequéncia

* Controle “bem comportio”
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ANN — Artificial Neural Networks (Redes Neurais Atrtificiais)

ANN em Jogos... Problemas: Comportamento reativo puro

Seguir uma trajetoria e, a0 mesmo tengatar os obstaculos

Objetivo
<

/v_’

Pontos a serem considerados:

* “Visao” local - Cego com a bengala (Global x Local
* Armadilhas - Solucéo Local (Minimos loais)
* Problema do posicionamento em um mapa global
* Modularidade: evitar, seguir, passatr, ...

* Conhecimentos de alto nivel: estratégias
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ANN — Artificial Neural Networks (Redes Neurais Artificiais)

ANN em Jogos... Problemas: Comportamento reativo puro

Seguir uma trajetoria e, a0 mesmo tengatar os obstaculos

Objetivo
<

/v_> Solucéo:

Sistema Hibrido!

Pontos a serem considerados:

* “Visao” local - Cego com a bengala (Global x Local
* Armadilhas - Solucéo Local (Minimos loais)
* Problema do posicionamento em um mapa global
* Modularidade: evitar, seguir, passatr, ...

* Conhecimentos de alto nivel: estratégias
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ANN — Artificial Neural Networks (Redes Neurais Artificiais)

ANN em Jogos... Mais exemplos
Lembrado do SEVA-A?
Pois ele foi re-implementado usando uma Rede Neural SEVA-N

SEVA - Simulador de Estacionamento
de Veiculos AutbnomosK. Heinen/ PIPCA)

Sistema Hibrido:

Autdmato Finito
LG_GJ%%_@J N
Rede Neural
“Reativa”
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ANN — Artificial Neural Networks (Redes Neurais Artificiais)

ANN em Jogos... Mais exemplos SEVA-N

. FSA Neural
Artigo descrevendo o SEVA-N:

Controle da Tarefa de Estacionamento de um Veiculo Autbnomo
através do Aprendizado de um Autémato Finito usando uma
Rede Neural J-CC

F. Osorio, F. Heinen, L. Fortes
SBRN 2002 — Porto de Galinhas

SEVA - Simulador de Estacionamento
de Veiculos AutbnomosK. Heinen/ PIPCA)

Perspectivas: SEVA-3D

Sensores Estado Atual

N/

RNA
Cascade Correlatiorn

v

Turn ’ Speed Préximo

/ Estado

hl
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ANN — Artificial Neural Networks (Redes Neurais Artificiais)

ANN em Jogos... Mais exemplos: Modelos Comportamentais Neurais

Modelos Comportamentais e Modelos Fisicos...

Opcéo 1:
Physics for Game Developers. David M. Bourg. O’Reilly, 2002.

Opcéao 2:
Redes Neurais Atrtificiais usada para “simplificar e acelerar”
a simulacao de modelos complexos

» Behaviour Cloning
* Neural Physics Modeling

Referéncia classica:

R. Grzeszczuk, D. Terzopoulos, and G. Hinton.

"Neuroanimator: fast neural network emulation and control of physics-based models."
In SIGGRAPH: Proceedings of the 25th annual conference on Computer graphics and
interactive techniques, pp. 9-20. ACM Press, 1998
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ANN — Artificial Neural Networks (Redes Neurais Artificiais)

ANN em Jogos... Modelos Comportamentais Neurais

Simon & Cechin 03

Modelos da Dinamica
do Péndulo Inverso

Referéncia:

Extracdo de um Autdbmato Finito a partir
de Redes Neurais Recorrentes na
Modelagem do Péndulo Inverso.

Denise R. P. Simon e Adelmo L. Cechin.
IV ENIA — Campinas. 2003
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ANN — Artificial Neural Networks (Redes Neurais Artificiais)

ANN em Jogos... Modelos Comportamentais Neurais

Modelos Comportamentais...

Em algumas situacdes nao dispomos de um modelo matematico
do comportamento do sistema dindmico em guestao.

Nestes casos, podemos observar o sistema e a partir dos dados
de observacao treinar uma Rede Neural para aproximar
0 comportamento do sistema real.

ANN em Jogos... Outras AplicacOes Possiveis

Reconhecimento de Padroes,
Controle de Processos e Agentes
e aplicacGes em jogos tradicionais (de tabuleiro).
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ANN — Artificial Neural Networks (Redes Neurais Artificiais)

ANN em Jogos... Outras AplicacOes Possiveis

Reconhecimento de Padroes,
Controle de Processos e Agentes
e aplicac6es em jogos tradicionais (de tabuleiro).

| ! Processamento de Imagens:
\ , » Augmented Reality

Reconhecimento de Padrodes:

* Interface com dispositivos especiais — Data Glove
Reconhecimento de Gestos
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Topicos abordados...

Aprendizado de maquinas em Jogos
“Machine Learning for Games”

* Raciocinio baseado em Casos (RBC / CBR)
« Arvores de Decisdo (AD / IDT)
 Perfil de Usuarios
» Aprendizado por Reforco (RL)
* Redes Neurais Artificiais (RNA / ANN)
Aplicacoes...
Bibliografia Machine Learning. Tom Mitchell, 199 8.
em M.L. Sistemas Inteligentes. Solange Rezende, 2003
Redes Neurais. Simon Haykin, 2001.

C4.5: Programs for machine learning. Ross Quinlan, 199 3
Raciocinio Baseado em Casos. Von Wangenheim, 2003.
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Aprendizado:

Aprendizado de Maquinas para Jogos...

Outras técnicas possiveis de serem usadas:

- Algoritmos Genéticos (custo computacional alto)
- Modelos probabilistas / Redes Bayesianas

- Logica Nebulosa

- Sistemas Hibridos

- Entre outros...



