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GAME Al

Tépicos abordados... (continuagdo Aula 03)

» Aprendizado de maquinas em Jogos
“Machine Learning for Games”

« Arvores de Decisao (AD / IDT)
* Perfil de Usuarios
* Aprendizado por Reforco (RL)

Bibliografia Machine Learning. Tom Mitchell, 1998.

em M.L. Sistemas Inteligentes. Solange Rezende, 2003.
Redes Neurais. Simon Haykin, 2001.
C4.5: Programs for machine learning. Ross Quinlan, 1993
Raciocinio Baseado em Casos. Von Wangenheim, 2003.
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Machine Learning / Aprendizado de Maquinas

» IDT (Indugdo de Arvores de Decisao)

» Levantamento do Perfil dos Usuérios

» Aprendizado por Reforgo (RL)

Tendéncias...

> Al Tools
» Al SDKs
> Team Al
» PLN

¥ ...

an R
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IDT — Induction of Decision Trees (Arvores de Decis&o)

» Aprendizado Supervisionado

Condigdo
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
Sunny
Overcast
Overcast

Rain

Temp .
Hot

Hot

Hot

Mild
Cool
Cool
Cool
Mild
Cool
Mild
Mild
Mild
Hot

Mild

Humidity
High
High
High
High
Normal
Normal
Normal
High
Normal
Normal
Normal
High
Normal
High

Wind
Weak
Strong
Weak
Weak
Weak
Strong
Strong
Weak
Weak
Weak
Strong
Strong
Weak
Strong

Acdo
Play Tennis
No
No
Yes
Yes
Yes

Tabela
de
Decisao

Inducao

|

Conhecimento:
Estruturacdo
Generalizacdo

Inferéncia

!

Aplicagdo
Prdtica
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IDT — Induction of Decision Trees (Arvores de Decis&o)

» Aprendizado Supervisionado

temperature

o cast sunny,~ o’ cast

o’cast

Arvores de
Decisao

pdrinal Objetivo:

: Automatizar
0 processo de
geracio de uma
arvore de decisao
(menor possivel)

sunny
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IDT — Induction of Decision Trees (Arvores de Decis&o)

» Aprendizado Supervisionado

Algoritmos IDT:
* ID3 - Quinlan/ 1986

* C4.5 - Quinlan/ 1993
http://www.cse.unsw.edu.au/~quinlan/ (Atualmente SeeS5)

* 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.html

* 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
Decisdo

Algoritmo Bdsico:

Selecionar o atributo que
melhor discrimine os dados
em relaciio as classes definidas.

C4.5: utiliza uma medida
baseada na entropia (“‘grau
de mistura dos dados”),
obtendo para cada atributo o
ganho (“reducio da mistura’)
caso este seja selecionado
como atributo discriminante.
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IDT — Induction of Decision Trees (Arvores de Decis&o)

i iel Condigio Agio
> Aprendizado Supervisionado | g
D1 Sunny Hot High Weak No
- D2 Sunny Hot High Strong No
Arvores de D3 Oovercast Hot High Weak Yes
Decisdo D4 Rain Mild High Weak Yes
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
9+):50) [outlook be  mein  cest  memmmi  sesens|  we
D7 Overcast Cool Normal Strong Yes
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak Yes
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yes
D12 Overcast Mild High Strong Yes
" D13 Overcast Hot Normal Weak Yes
ram D14 Rain Mild High Strong No
Nodo = Atributo testado
2(4):3(-) W lﬂd}l’ 3(+):2(-) Aresta = Valor do atributo
4(+):0(-) Nodos: Esta indicada a contagem
total de YES (+) e de NO (-)
h| gh ]]0”113[ true fﬁISC Regras obtidas: (exemplos)
IF Outlook = Overcast
Then Yes
IF OutLook = rain AND Windy = True
Then No
0(+):3(-) 2(4):0(-)  3(H:0(-) 0(+):2(-)
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IDT — Induction of Decision Trees (Arvores de Decis&o)

» Aprendizado Supervisionado

Caracteristicas das Arvores de Decisdo:

« Aprendizado facil e rapido
« Facil integracao em outras aplicac6es (obtencao de regras)

» Apesar de permitirem trabalhar com atributos quantitativos (discretizados
de forma automatica, sendo codificados como se fossem atributos nominais),
as arvores de decisdao sao melhores na manipulacao de informacées simboélicas

SOFTWARES:
+C45 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.html
«ITI http://www.cs.umass.edu/~Irn/iti/
+ AQ Family http://www.mli.gmu.edu/msoftware.html
» See5 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 Decis&o)
» IDT em Jogos...

Arvores de Decisio — Usando o Conhecimento Adquirido

Decision Tree:

Atributo Regras IF/THEN

outlook = overcast: Yes (3.2) _Numérico

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) I

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 Percepeag M
E

Acdo

IDT Inferéncia baseada nas Regras
Im,_> C4.5 w,_’ Inference Engine
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IDT — Induction of Decision Trees (Arvores de Decis&o)
» IDT em Jogos...

Arvores de Decisio — Usando o Conhecimento Adquirido

Machine Learning:
.| Aprendizado do Controle
Inteligente

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

P
(Controle automatizado)

» Gerar exemplos
« Criar a arvore (Aprendizado indutivo) .
- Usar as regras obtidas (RBS — Rule Based System) Percepgao

mEr»06

v Acdo

IDT Inferéncia baseada nas Regras
IM,_’ C4.5 _’m,_’ Inference Engine
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IDT — Induction of Decision Trees (Arvores de Decis&o)

» IDT em Jogos...
Aplicacoes possiveis - Exemplos...

* Robocup - CMUnited RoboCup-98 Simulator

Peter Stone and Manuela Veloso.

Using decision tree confidence factors for multiagent control.

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

» Aquisicdo de Conhecimento para Agentes

Yusuf Pisan

Building Characters: A Form of Knowledge Acquisition

AAAI Spring Symposium on Al and Interactive Entertainment. 2000.
http://www.qrg.northwestern.edu/aigames.org/pastpapers.htmi

- 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 N&o-Supervisionado

Determinando o comportamento de um agente humano...

» Concepcdo de Um Ambiente Virtual Inteligente e Adaptativo
Cassia Trojahn dos Santos, Fernando Osorio
Revista Scientia — Unisinos (Artigo Submetido — V.14 N.2 — 2003)

Definicao: Modelo de Usuario (Perfil) [Santos03 / SBIE]

Um modelo de usuario é uma representacgao explicita das caracteristicas,
preferéncias e necessidades de um usuario. Conforme Kobsa (1995), é uma
colecdo de informagoes e suposicoes sobre usuarios individuais ou sobre
grupos de usuarios, necessarias para que o sistema adapte diversos aspectos
de suas funcionalidades e interface. Compreende toda a informacao sobre o
usuario, extraida da sua interacao com o sistema [Abbattista et al, 2002]. O
termo perfil de usuario [Wasfi, 1999] também é utilizado com o propésito de
representar o conhecimento sobre o usuario. Ao processo de aquisicao e
representacdo de um modelo da-se o nome de modelagem de usuario.
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Levantamento do Perfil de Usuarios (“oponentes”)

» Aprendizado N&o-Supervisionado
Aquisicao do Modelo de Usuario [Santos03 / PIPCA]*

Os métodos para coleta dos dados podem ser agrupados em dois conjuntos:
+ Explicitos
« Implicitos.

Os métodos explicitos coletam as informacées diretamente do usuario,
questionando-o sobre os seus interesses, preferéncias e necessidades. Este tipo de
coleta, geralmente, é feita através do uso de formularios (identificacao

do perfil inicial do usuario).

Os métodos implicitos inferem informag6es dos usuarios através do
monitoramento do comportamento durante a interagdo com o sistema
(atualizagao do perfil do usuario).

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

» Aprendizado Nao-Supervisionado SE ]
Empty j —I Empty Empty

10 == (11 =

- - - - - o
Ambiente Tridimensional Virtual e Adaptativo Epty 177 | e 17

e ==
.’ s 117 = |1

Exemplo de Aplicacao [Santos03 / PIPCA]

Figura 2. (a) organizagao do ambiente conforme
modelo inicial; (b} organizacio do ambiente apds
alteraciio no modelo,

As salas mudam de
lugar de acordo com o
perfil do usuario (interesses)
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Levantamento do Perfil de Usuarios (“oponentes”)

» Aprendizado N&o-Supervisionado
Adaptacao do Modelo de Usuario [Santos03 / PIPCA]

A atualizacdo do modelo esta baseada no uso de regras e
fatores de certeza (CF): ) ) ,
Os CFs associam medidas de crenca (MB) e
descrenca (MD) em uma hipdtese (H), dada uma
SE Evidéncia(s) evidéncia (E). Um fator de certeza | indica crenca
A _ total em uma hipdtese, enquanto —| corresponde a
ENTAO H|p°tese com CF =x descrenca total. O cilculo do fator de certeza ¢
realizado a partir das seguintes formulas:
Neste trabalho, as evidéncias correspondem

as areas do ambiente visitadas e aos contetidos CF=_ MB-MD
solicitados (a partir de um mecanismo de busca) I - MIN(MB.MD)

e acessados (clicados) pelo usuario. O interesse 1ifPH) =1

!n!c!al do usuario por determlr_!ada area (valor MBS praxt PONE) P{H) — P(H) arherwise
inicial de P(H)) é obtido a partir da coleta —I-PH

explicita de dados e pode ser alterado durante

o processo de atualizacdo do modelo, com base

em limiares de aumento e diminuicao. MD™ NI PHIE), POH)] — PH)  otherwise
- P{H)

IifPH)=0
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Levantamento do Perfil de Usuarios (“oponentes”)

» Aprendizado N&o-Supervisionado
Adaptacao 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 das regras e dos fatores de
certeza correspondentes. Para a atualizacao do modelo, 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 sessées, para cada area, sao verificadas as evidéncias (nhavegacao,
solicitacao e acesso) e feitas as inferéncias de interesse, com base nas regras
apresentadas acima. A partir da ordenacao dos fatores de certeza resultantes é
estabelecido um ranking das areas de interesse do usuario, através do qual é
possivel verificar as alteracoes no modelo inicial (obtido a partir da coleta
explicita) e atualizar o modelo.

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

» Modelo de Usuéario em Jogos... Jogos de Acao

* Modelo de Comportamento...

- Tipo de Usuario: Agressivo, Impulsivo, Conservador, ...
- Comportamento no ambiente: Lugares que costuma visitar
- Analise de ac6es do usuario: Ataque, Defesa

» Baseado no comportamento...

- Criar estratégias de jogo
- Antecipar movimentos e acoes

» Modelo de Usuério em Jogos... Jogos de Estratégia e Simulagcao

» Modelo de Comportamento é Importante / Indispensavel
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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 Software in C++.
Sutton & Samtamaria (Umass / 2003)
* Reinforcement Learning: A Survey. Kaelbling, Littman & Moore,
Journal of Artificial Intelligence Research 4 (1996) 237-285

Agente
» Auséncia do “professor”
0 - Falta de uma medida

4 2 exata do erro

Sensores

Punicéo Recompensa » Ambiente dinamico
» Ambiente estocastico

. * MDP:
Ambiente 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 Software in C++.
Sutton & Samtamaria (Umass / 2003)
* Reinforcement Learning: A Survey. Kaelbling, Littman & Moore,
Journal of Artificial Intelligence Research 4 (1996) 237-285

Acoes

|

AA

Sensores

Punigao ] r

Sensores
A A
Punicéo Recompensa
Ambiente

ESTADO DO AGENTE
E DO AMBIENTE:
EVOLUEM NO TEMPO

Ambiente

4{ Agente &
.

.
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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

« Aplicacdao em Jogos de Tabuleiro...

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

Aprendizado sem professor => ?
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Aprendizado por Reforco (Reinforcement Learning)

» Aprendizado Semi-Supervisionado

Conceitos Basicos:

» Aprendizado baseado no

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

« Aplicacdao 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:
Nao copia o professor
Tentativa de melhor a performance (tentativa/erro)

AR
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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 acées)
Aprendiz ativo (sugere novas acées)

*» Funcao:
Evaluation Utility function - U(i) ou Action-Value function
ADP TD
Adaptive Dynamic Programing Temporal Difference Learning

U(i) = R(i) + £ M U(j)  : Mij = Probabilidades U(i) < U(i) + o ( R(i) + U(j) — U(i) )
i

de Transig¢ao O = Learning Rate

11
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Aprendizado por Reforco (Reinforcement Learning)

» Aprendizado Semi-Supervisionado
Artificial Intelligence: A Modern Approach. Russell & Norvig, 1995 (capit. 20)

Exemplo:

3 -0.0380 | 0.0886 | 0.2152

’ . o . T E

1 START -0.2911 | -0.0380 | -D.5443 | -0.7722
1 2 3 4 1 2 3 4

Seqiiéncias de Treinamento:

(1,1)>(1,2) > (1,3) > (1,2) > (1,3) > (1,2) > (1,1) > (2,1) > (3,1) > (4,1) > (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) > (1,2) > (1,1) > (1,2) > (1,3) > (2,3) > (1,3) > (2,3) > (3,3) > (4,3) > +1

(1,1) > (2,1) > (3,1) > (2,1) > (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

AR
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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 “expected 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) + X Ma; Max Q(a’,]) .. Mij = Probabilidade de Transigéo do estado “i” a0 “j”
i a para uma dada agéo “a”

Q-Learning / TD
Temporal Difference Learning

Q(a,i) < Q(a,i) + a ( R(i) + Max Q(a’,j) — Q(a,i) ) .. o = Learning Rate
o
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Aprendizado por Reforco (Reinforcement Learning)

» Reinforcement Learning em Jogos...

Aprendizado de Agentes baseado na punicao e recompensa

Agente 17
Sensores 7y 'y Acoes
Punicéo Recompensa

4‘ Ambiente J‘i
Vantagens:
- N&o precisa de um professor
- Possibilidade de realizar um aprendizado continuo

[T JRIEy <
GAME Al

Aprendizado:

» Aprendizado de Maquinas para Jogos...

Qutras técnicas possiveis de serem usadas:

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

- Logica Nebulosa

- Sistemas Hibridos

- Entre outros...

13
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TENDENCIAS na drea de GameAl

» Al TOOLS — Al Engine
» Al SKDs — Al Software Development Kits
» Team Al — Sistemas Multi-Agentes (interacdo, cooperacao)

» PLN — Processamento de Linguagem Natural

AR
GAME Al

TENDENCIAS na drea de GameAl

» Al TOOLS — Al Engine

= A* - Algoritmo A Star

Simulacao de Automatos (FSA, HFSA)

= RBS - Inference Engine

= CBR - Case Based Reasoning Tool

= ANN - Rede Neural Artificial para o Controle de Agentes

= ANN - Rede Neural Artificial para Simulagdo de Comportamentos Fisicos (dinamica)
Aprendizado de Agentes: Adaptacao de Perfil, Aprendizado por Reforco, ...

Ideal: Ferramentas que possam ser facilmente integradas
em um Game Engine...

14
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TENDENCIAS na drea de GameAl

» Al TOOLS — Al Engine

= A* - Algoritmo A Star

= Simulacédo de Automatos (FSA, HFSA)

= RBS - Inference Engine (incluindo aspectos Real Time!)

= CBR - Case Based Reasoning Tool

= ANN - Rede Neural Artificial para o Controle de Agentes

= ANN - Rede Neural Artificial para Simulagdao de Comportamentos Fisicos (dinamica)
= Aprendizado de Agentes: Adaptacao de Perfil, Aprendizado por Reforco, ...

Ideal: Ferramentas que possam ser facilmente integradas
em um Game Engine...

» Al SKDs — Al Software Development Kits
FreeAlDKit (Proposta Edital Fapergs — SL, 2002)

AR
GAME Al

TENDENCIAS na drea de GameAl

»Team Al — Sistemas Multi-Agentes

= Desenvolvimento de Sistemas Multi-Agente
» Focos de pesquisa:

- Interacéo entre os agentes

- Comunicacao entre os agentes

- Cooperagao entre agentes

» PLN — Processamento de Linguagem Natural
» Possibilidade de interagir através de comandos de

Linguagem Natural...
» Pesquisa: Sintese e Reconhecimento de Fala

15



FUTURO da area de GameAl

Desafios:

- Criatividade

- Al + CG + Redes
- Tempo Real

ams R
GAME Al

Tendéncias:
* Mercado em plena expansao
* Investimento => Retorno $$
* Possibilidade de Inovacao
* Empresas:
Para os mais criativos...”Um Lugar ao Sol”
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