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Resumo

Agentes que operam em ambientes onde as tomadas de decisdo precisam levar em
conta, além do ambiente, a atuagao minimizadora de um oponente (tal como nos jogos),
¢ fundamental que o agente seja dotado da habilidade de, progressivamente, tracar um
perfil de seu adversario que o auxilie em seu processo de selecao de agdes apropriadas.
Entretanto, seria improdutivo construir um agente com um sistema de tomada de decisao
baseado apenas na elaboragao desse perfil, pois isso impediria o agente de ter uma “iden-
tidade propria”, o que o deixaria a mercé de seu adversario. Nesta direcao, este trabalho
propoe um sistema automatico jogador de Damas hibrido, chamado ACE-RL-Checkers,
dotado de um mecanismo dindmico de tomada de decisdes que se adapta ao perfil de seu
oponente no decorrer de um jogo. Em tal sistema, o processo de selecao de agoes (movi-
mentos) é conduzido por uma composigao de Rede Neural de Perceptron Multicamadas e
biblioteca de casos. No caso, a Rede Neural representa a “identidade” do agente, ou seja,
¢ um moédulo tomador de decisbes estatico ja treinado e que faz uso da técnica de Apren-
dizagem por Reforco TD(A). Por outro lado, a biblioteca de casos representa o médulo
tomador de decisoes dindmico do agente que é gerada pela técnica de Elicitacio Automad-
tica de Casos (um tipo particular de Raciocinio Baseado em Casos). Essa técnica possui
um comportamento exploratorio pseudo-aleatério que faz com que a tomada de decisao
dindmica do agente seja guiada, ora pelo perfil de jogo do adversério, ora aleatoriamente.
Contudo, ao conceber tal arquitetura, é necessario evitar o seguinte problema: devido as
caracteristicas inerentes a técnica de Elicitagdo Automdtica de Casos, nas fases iniciais do
jogo — em que a quantidade de casos disponiveis na biblioteca é extremamente baixa em
funcao do exiguo conhecimento do perfil do adversario — a frequéncia de tomadas de de-
cisao aleatorias seria muito elevada, o que comprometeria o desempenho do agente. Para
atacar tal problema, este trabalho também propoe incorporar a arquitetura do ACE-RL-
Checkers um terceiro moédulo, composto por uma base de regras de experiéncia extraida
a partir de jogos de especialistas humanos, utilizando uma técnica de Mineragdo de Pa-
droes Sequenciais. O objetivo de utilizar tal base é refinar e acelerar a adaptagao do

agente ao perfil de seu adversario nas fases iniciais dos confrontos entre eles. Resultados



experimentais conduzidos em torneio envolvendo ACE-RL-Checkers e outros agentes cor-
relacionados com este trabalho, confirmam a superioridade da arquitetura dindmica aqui

proposta.

Palavras-chave: Teoria dos Jogos. Aprendizagem de Maquina. Aprendizagem por Re-
forco. Método das Diferengas Temporais. Raciocinio Baseado em Casos. Elicitagao Auto-
matica de Casos. Mineracao de Padroes Sequenciais. Mineragao de Dados. Computagao

Evolutiva. Algoritmo Genético.



Abstract

For those agents that operate in environments where the decision-making needs to
take into account, in addition to the environment, the minimizing action of an opponent
(such as in games), it is fundamental that the agent has the ability to progressively trace
a profile of its adversary that aids it in the process of selecting appropriate actions. Howe-
ver, it would be unsuitable to construct an agent with a decision-making system based
on only the elaboration of this profile, as this would prevent the agent from having its
“own identity”, which would leave it at the mercy of its opponent. Following this direc-
tion, this work proposes an automatic hybrid Checkers player, called ACE-RL-Checkers,
equipped with a dynamic decision-making mechanism, which adapts to the profile of its
opponent over the course of the game. In such a system, the action selection process
(moves) is conducted through a composition of Multi-Layer Perceptron Neural Network
and case library. In the case, Neural Network represents the “identity” of the agent, i.e.,
it is an already trained static decision-making module and makes use of the Reinforce-
ment Learning TD(A) techniques. On the other hand, the case library represents the
dynamic decision-making module of the agent, which is generated by the Automatic Case
FElicitation technique (a particular type of Case-Based Reasoning). This technique has a
pseudo-random exploratory behavior, which makes the dynamic decision-making on the
part of the agent to be directed, either by the game profile of the opponent or randomly.
However, when devising such an architecture, it is necessary to avoid the following pro-
blem: due to the inherent characteristics of the Automatic Case Elicitation technique, in
the game initial phases, in which the quantity of available cases in the library is extremely
low due to low knowledge content concerning the profile of the adversary, the decision-
making frequency for random decisions is extremely high, which would be detrimental
to the performance of the agent. In order to attack this problem, this work also pro-
poses to incorporate onto the ACE-RL-Checkers architecture a third module composed
of a base of experience rules, extracted from games played by human experts, using a
Sequential Pattern Mining technique. The objective behind using such a base is to refine

and accelerate the adaptation of the agent to the profile of its opponent in the initial



phases of their confrontations. Experimental results conducted in tournaments involving
ACE-RL-Checkers and other agents correlated with this work, confirm the superiority of

the dynamic architecture proposed herein.

Keywords: Game Theory. Machine Learning. Reinforcement Learning. Temporal Diffe-
rence Methods. Case-Based Reasoning. Automatic Case Elicitation. Sequential Pattern

Mining. Data Mining. Evolutionary Computation. Genetic Algorithm.
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CAPITULO

Introducao

1.1 Contextualizacao

A Teoria dos Jogos tornou-se um importante ramo da Matematica e da Computagao
na metade do ultimo século, especialmente depois da publicacao do classico livro “The
Theory of Games and Economic Behavior” [8], uma vez que averigua estratégias apropri-
adas em situacoes nas quais os resultados nao dependem do comportamento de um tinico
agente, mas também das estratégias de outros agentes que interagem com o primeiro.

Desde a inveng¢ao do primeiro computador programavel tem-se buscado implementar,
nao somente jogos, mas também jogadores automaticos inteligentes que oferecam desafio
aos seres humanos, chegando mesmo a superar os melhores dentre eles. Um dos primei-
ros trabalhos a obter resultados nessa area de construgao de jogadores automaticos foi o
jogador de Xadrez de Claude Shannon em 1950 [9]. Nesse trabalho o autor define dois
tipos de estratégia em jogos que ainda sao muito utilizados nos dias atuais, podendo ser
estendidos para outros dominios: uso de busca eraustiva para explorar todo o espaco de
busca e uso de conhecimento especifico ao dominio para examinar apenas uma parte do
espaco das jogadas possiveis [10].

Com relagdo ao espaco de busca em jogos, Van Den Herik, em [4], faz uma anélise
exaustiva das principais caracteristicas dos jogos que mais influenciam em sua complexi-
dade. Em particular, sdo definidas duas medidas de complexidade em jogos: a complexi-
dade do espago de estados e a complexidade da drvore de jogo. A complexidade do espaco
de estados é definida como o nimero de posi¢oes de jogo legais que podem ser atingidas
a partir da posicao inicial do jogo. A complexidade da arvore de jogo é definida como o
numero de nos folha da arvore de busca da solugdo do jogo a partir da posicao inicial do
jogo, podendo, inclusive, também ser avaliada através do fator de ramificagdo médio da
arvore de busca para uma determinada profundidade. A principal conclusao de Van Den
Herik é a de que, em jogos, a complexidade do espaco de estados é mais relevante do que
a complexidade da arvore de jogo como fator determinante para definir a complexidade

associada a um jogo.
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A tabela 1, que foi extraida e compilada a partir de [3], [4], [5], compara o fator de

ramificacao e o espacgo de estados de alguns jogos de complexidade significante.

Tabela 1 — Complexidade no espago de busca de alguns jogos [3], [4], [5].

Jogo Ramificagao | Estados
Xadrez 30 — 40 10%°
Damas 8 x 8 8 — 10 10%
Gamao +420 1020
Othello +5 < 10%
Go 19 x 19 +360 10172
Shogi +80 107
Abalone +80 < 10%

Devido a elevada complexidade no espaco de estados de alguns jogos, como, por exem-
plo, Damas, Xadrez, Go e Othelo, projetos de construcao de agentes jogadores automa-
ticos capazes de jogar no nivel de peritos humanos requerem a utilizacao de complexas
e eficientes técnicas de aprendizagem, bem como habilidades especificas que também sao

demandadas por outros dominios de aplicagao, a saber [11], [12]:

(d Aprender a comportar-se em um ambiente onde o conhecimento adquirido é arma-

zenado em uma funcao de avaliacao;

1 Escolha de um ntmero minimo de atributos possiveis que melhor caracterizem o
dominio e que sirvam como um meio pelo qual a funcao de avaliacao adquirird

novos conhecimentos;

[ Selecao da melhor agdo para um determinado estado ou configuragao do ambiente
onde o agente estd interagindo (problema de otimizagao), levando em conta o fato
de que, ao executar tal selecdo, ele estard alterando o leque de opgoes de agdes

possiveis para os demais agentes envolvidos no ambiente;

(d Necessidade de poderosas estratégias de aprendizagem que facilitem a geracao de

um agente com 6timo nivel de desempenho.

Além disso, Arthur Samuel também observou em seus dois principais trabalhos, [13]
e [14], que os jogos sao, de uma forma geral, um dominio apropriado para o estudo das
principais técnicas de Aprendizagem Automdtica (AA), uma vez que, neles, muitas das
complicagoes que surgem nos problemas da vida real sao simplificadas, permitindo que os
investigadores concentrem-se nos problemas de aprendizagem propriamente dito. Levando
em consideracao esse fato e a conclusao de Herik [4] que estabelece que a complexidade
do espaco de estados é um fator determinante para estimar o nivel de dificuldade as-
sociado a um jogo, Damas ¢, portanto, um dominio bastante apropriado para testar e

avaliar a eficiéncia de diferentes tipos de técnicas de Aprendizagem de Mdquina (AM) e
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Inteligéncia Artificial (IA). Um exemplo de aplicagdo é o projeto de construcao do fa-
moso agente artificial Chinook que faz uso de técnicas de IA para resolver o problema de
Damas. Ele foi projetado em 1989 com o objetivo de derrotar o campeao de Damas mun-
dial da época — Marion Tinsley [15] — e 5 anos mais tarde, in 1994, tornou-se o primeiro
campedo de Damas homem-méquina mundial. A arquitetura de Chinook conta com um
conjunto de funcoes de avaliacao ajustadas manualmente, base de dados de inicio e fim
de jogo (opening books e endgames), bem como busca Alfa-Beta distribuida com Tabela
de Transposicao (TT) e Aprofundamento Iterativo — do inglés Iterative Deepening (1ID) —
para escolher a melhor acao a ser executada. Em 2007, a equipe do Chinook anunciou
que o jogo de Damas estd fracamente resolvido (do inglés weakly solved), isto é, a partir
da posicao inicial do jogo, existe uma prova computacional de que o jogo é um empate.
A prova consiste em uma estratégia explicita de que o programa nunca perde, isto é, o
programa pode alcancar o empate contra qualquer oponente jogando tanto com as pegas
pretas quanto as brancas do tabuleiro [16].

Apesar do problema de Damas estar parcialmente resolvido desde 2007 e de Chinook
ser considerado o jogador artificial de Damas mais forte da literatura [16], ainda existem
lacunas abertas no campo da AM e IA em relagao aos estudos e aplicagoes de diferentes
tipos de técnicas de aprendizagem nao supervisionada a tal dominio. Uma prova disso
¢é que existem varios jogadores automaticos de Damas fundamentados nas mais diversas
técnicas inteligentes nao supervisionadas — alguns desses trabalhos, inclusive, foram pu-
blicados apés o antincio de que Damas esté parcialmente resolvido [12], [17], [18] [19], [20],
[21], [22], [23], [24], [25], [26], [27], [28], [29], [30], [31], [32], [33] e [34]. Chinook, ao contra-
rio disso, faz uso de técnicas altamente supervisionadas. Fogel observou isso em [17] ao
citar que existe excessiva pericia humana na concepc¢ao do campeao de Damas mundial
Chinook. Esse comportamento supervisionado nao ¢é inerente apenas a arquitetura do
Chinook, outros jogadores automaticos de Damas que sao considerados bastante compe-
titivos na literatura, como por exemplo Cake e KingsRow, também fazem uso de técnicas
altamente supervisionadas [35], [36]. Esse é o motivo pelo qual o campo de pesquisa em
construcao de arquiteturas nao supervisionadas tem mostrado ser bastante promissor e
crescente nos dltimos anos. E justamente dentro desse contexto que o presente trabalho

enquadra-se e propoe a construcao do sistema hibrido ACE-RL-Checkers.

1.2 Motivacao

No contexto de jogos de Damas, a equipe na qual o presente trabalho insere-se possui
uma série de bem sucedidos jogadores automaticos de Damas nao supervisionados [12],
[24], [26], [37], [38], [39], [32] e [34]. O trabalho continuo dos autores para melhorar
seus agentes jogadores ¢ motivado pela intencao de estudar, propor e testar ferramentas

apropriadas para tratar problemas relativos ao aprendizado de maquina. Tais agentes
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tiveram como ponto de partida o jogador automatico NeuroDraughts de Mark Lynch [6],
[40] e baseiam-se em vérias técnicas de AM e IA. No sentido de dar continuidade a esta
linha de pesquisa e melhorar a performance dos jogadores obtidos pela equipe, o presente
trabalho visa atacar um dos problemas da IA que tem sido, ultimamente, foco de pesquisa
em aplicagbes modernas como jogos de entretenimento, eCommerce, eLearning, robética,
tecnologias assistivas, entre outras [41]. Trata-se do problema de construcao de modelos
preditivos que possam prever comportamentos futuros de outros agentes tomadores de
decisao. Esse problema é conhecido como modelagem de oponente (do inglés opponent
modeling). Atualmente, aplicagoes tao diversas exigem cada vez mais modelos precisos
de outros agentes, sejam artificiais ou humanos [41]. Como exemplos de aplicagbes que

atacam esse tipo de problema, podem-se citar os seguintes:

Q Tecnologias assistivas que proporcionam habilidades funcionais para pessoas com
deficiéncia fisica: em [42], Gémez-Sebastia implementa diversas abordagens que
tentam mapear padroes comportamentais esperados por atores externos (por exem-
plo, parentes e/ou enfermeiros) que interagem com pessoas com deficiéncia fisica.
O foco do trabalho é, portanto, criar tecnologias assistivas que facilitem a interacgao
do dia-a-dia entre esses portadores com deficiéncia fisica e as pessoas que pertencem

as suas redes sociais (entendendo como é essa relacao entre os agentes envolvidos);

0 Navegagdo auténoma: em [43], Hussein Dia constréi um agente automéatico que tenta
modelar comportamentos de condutores de veiculo em um transito. O objetivo é
criar um modelo de decisao de rota simples que possa ser ajustado de acordo com
os padroes comportamentais de viagem de cada condutor. Em [44] Ali Bazghandi
apresenta uma abordagem baseada em modelagem de agente para simulagao de

fluxo de trafego de veiculos;

O Comércio eletronico: em [45], Serrano apresenta diversas estratégias que modelam
perfis de preferéncia de compras de usuarios, com insercao de mecanismos de privaci-
dade, em ambientes de eCommerce baseados em agentes. Sistemas recomendadores
de produtos também sao exemplos de aplicagoes que buscam modelar perfis de usua-
rios dentro do ambiente do comércio eletronico. Um exemplo é o trabalho de Barry
Smyth, em [46], que utiliza recomendagdo baseada em caso para sugerir diversos

tipos de produtos de acordo com as necessidades e preferéncias de cada usuario;

O Ensino a Distancia: em [47], [48] e [49], Garrido constroe diversos tipos de agentes
automaticos que auxiliam professores a escolherem as melhores rotas de aprendiza-
gem a distancia de acordo com o perfil de cada estudante e os objetivos de cada

curso ministrado;

O Jogos de Entretenimento: em [50], os autores incorporam diversas estatisticas do

jogo Super Mario Bros em modelos de satisfagdo (preferéncia) de jogadores para
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gerar, em tempo real, diversos cendrios personalizados por perfil de jogador. Em [41],
Nolan Bard e Michael Bowling modelam estratégias de apostas de oponentes no jogo
do Poquer, usando técnica de filtro de particulas, para aprimorar as apostas de seu
agente jogador. Uma outra aplicacdo interessante, que faz uso de modelagem de
oponente, é o trabalho de Tetske Avontuur em [51]. Nele os autores usam modelos
de perfis de jogadores de Starcraft II, baseados em seus niveis de habilidades, para

melhorar as estratégias de ataque e defesa em determinados confrontos do jogo;

Observe que, com base nos exemplos de aplicagoes citados acima, se um agente for ca-
paz de criar um modelo previsional (ou modelo preditivo) do comportamento de outro(s)
agente(s) que interage(m) com ele, entdo uma resposta mais eficaz pode ser planejada e
executada. Este é o foco de pesquisa do presente trabalho: mapear automaticamente e
implicitamente o perfil de jogadas realizadas por jogadores de Damas de forma a plane-
jar, com melhor eficiéncia, futuras tomadas de decisoes (movimentos sobre o tabuleiro)
de acordo com a dindmica corrente de jogo de cada oponente.

Em [7], os autores definem uma taxonomia para modelagem de oponentes que consiste,
basicamente, em categorizar diversos tipos de implementacao de modelos de agentes au-
tomaticos e listam uma série de técnicas aplicaveis, tais como funcao de avaliagao, redes
neurais, modelos baseados em regras, maquinas de estado finito, modelos probabilisticos,
modelos baseado em casos, algoritmos genéticos, programagao genética e busca Monte
Carlo [7]. Além dessas técnicas, alguns modelos de aprendizagem profunda (do inglés
deep learning) também tém sido propostos, recentemente, para atacar o problema de mo-
delagem de oponente [52], [53], [54], [55]. Dentre essas técnicas, uma que se destaca por ser
aplicavel em dominios onde problemas nao sao completamente compreendidos e onde es-
pecialistas expressam seu conhecimento através de exemplos, é a técnica de aprendizagem
baseada em experiéncia chamada Raciocinio Baseado em Casos (RBC) [20], [21]. Para-
lelamente, um exemplo de problema em que o dominio nao ¢ totalmente compreendido ¢é
o proprio jogo de Damas. Powell cita, em [20], que Damas é um dominio adequado para
aplicacao da técnica RBC devido a sua natureza “nao deterministica” de seu tabuleiro
de jogo. O termo “nao deterministico” utilizado por Powell em [20] refere-se ao fato de
que um determinado estado de tabuleiro do jogo nem sempre é mapeado para uma Unica
acao “correta” correspondente, isto ¢, podem haver varias agoes “corretas”.

Além disso, o préprio problema de modelagem de oponente a ser atacado neste tra-
balho também é caracterizado por ser um dominio nao completamente compreendido,
uma vez que perfis de jogadas realizadas por jogadores de Damas (aqui representados por
sequéncias de movimentos executados sobre o tabuleiro) nem sempre sao explicitamente
conhecidos ou completamente observaveis, podendo ser, contudo, extraidos através de
exemplos ou experiéncias vivenciadas por tais jogadores. Em jogos, esse tipo de estraté-
gia é muito comum com humanos. A maioria deles, quando esta aprendendo a jogar, s6

melhora seu nivel de jogo estudando boas jogadas realizadas por grandes especialistas, seja
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jogando contra eles ou estudando livros/tutoriais com jogadas de mestre. Recentemente,
pesquisadores tém descoberto que registros de jogos de especialistas humanos (ou log de
jogos) cobrem uma drea do conhecimento humano muito importante. Devido a isso, técni-
cas de Mineragao de Dados (MD) tém sido aplicadas a tais registros de modo a recuperar
informagoes que contribuam para melhorar o nivel de inteligéncia de jogadores automaéti-
cos, apesar de existirem poucos trabalhos sobre este tema [2], [56], [57], [58], [59], [60].

Por outro lado, ¢ importante destacar que grandes jogadores automaticos que exis-
tem na literatura como, por exemplo, Chinook [16] e Cake [35] em Damas, e Deep Blue
IT [61] em Xadrez, sdo altamente supervisionados pois utilizam bases de inicio e fim de
jogo, contendo informacoes perfeitas sobre qual a melhor agdo a ser executada em um
determinado tabuleiro, combinadas com busca exaustiva e grande capacidade de arma-
zenamento /processamento que pode chegar a milhdes de posicoes avaliadas por segundo
em comparac¢do com o que um grande especialista humano chega a processar (avaliar)
para escolher a sua melhor agao [62]. Por exemplo, Deep Blue II em Xadrez processa 200
milhoes de posigdes por segundo [62], enquanto Cake, em Damas, processa 2 milhoes de
posicoes por segundo [35]. Entretanto, em [62], estudos mostram que grandes mestres de
Xadrez, por exemplo, raramente buscam mais do que 100 ramificagoes em qualquer po-
sicao. Mas, entao, qual é a chave de sucesso dos humanos ? Em termos computacionais,
a “forca” dos humanos reside na habilidade de realizar “podas” significativas na arvore
de busca e avaliar corretamente as posicoes resultantes. Isso s6 é possivel porque os hu-
manos sao capazes de utilizar diversas formas de raciocinio como, por exemplo, inducao,
deducao, analogia, probabilidade, etc. Sendo assim, ainda existem pesquisas a serem ex-
ploradas, na area de AM e IA, de forma a projetar-se jogadores automaticos capazes de
jogar no nivel de peritos humanos sem a necessidade de combinarem um grande volume
de processamento com uma grande capacidade de armazenamento.

Além disso, Flinter e Keane citam em [63] que, apesar de jogos como Damas e Xadrez
terem sidos “dominados” por agentes que utilizam técnicas computacionais que combinam
busca exaustiva com grande capacidade de processamento/armazenamento, 0 mesmo nao
se pode dizer sobre os agentes para jogos como Go e Shogi, por exemplo, onde o espago
de estados é bastante elevado. A falta de eficiéncia de tais técnicas supervisionadas para
jogos com espaco de busca elevado mostra que esse tipo de abordagem, isto é, busca
eraustiva, nao constitui uma solugao apropriada para tais problemas. Nesses casos, uma
alternativa é utilizar técnicas inteligentes nao supervisionadas ou semi-supervisionadas
que possam reduzir o espago de busca e acelerar a obtengao de uma boa solugao [63].
Um exemplo disso é que recentemente o agente AlphaGo conseguiu superar o campedo de
Go europeu utilizando redes neurais profundas (do inglés deep neural networks) treinadas
através de uma abordagem hibrida que combina Aprendizagem por Refor¢o (AR) — do
inglés Reinforcement Learning (RL) (um tipo particular de Aprendizagem nao Supervisi-

onada) — com Aprendizagem Supervisionada (AS). Tal feito nunca tinha sido alcangado
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até entao [64].

Baseado nas evidéncias apresentadas até aqui e seguindo a vertente de explorar novas
arquiteturas nao supervisionadas para o dominio de Damas, o presente trabalho pro-
poe uma nova abordagem hibrida que combina as técnicas de aprendizagem de maquina
FElicitagio Automdtica de Casos (EAC) — do inglés Automatic Case Elicition (ACE) (um
tipo particular de RBC') — e AR para ser aplicada em agentes jogadores de Damas. Tal
combinagao visa criar uma arquitetura hibrida, chamada ACE-RL-Checkers, que prové
as seguintes contribuigoes em relacao aos agentes que utilizam cada uma dessas técnicas
isoladamente: aprimora a exploracao aleatéria realizada pelos agentes baseados em FAC,
de forma a introduzir um certo controle na exploragao aleatéria de tal técnica, além de
direcionar a escolha de movimentos para regioes mais promissoras no espaco de busca; por
outro lado, introduz adaptabilidade de tomada de decisao nos agentes baseados em AR
no sentido de escolher as ag¢oes (movimentos sobre o tabuleiro) em fun¢iao da dindmica
de jogo de seus adversarios. Em tal dindmica, o perfil de jogadas do oponente é tracado
automaticamente pela técnica FAC ao longo das partidas disputadas. Contudo, ao con-
ceber tal arquitetura, é necesséario evitar a seguinte fragilidade: nas fases iniciais do jogo,
em que a quantidade de casos disponiveis na biblioteca da técnica FAC é extremamente
baixa em func¢ao do exiguo conhecimento do perfil de jogo do oponente, a frequéncia de
tomadas de decisao aleatérias é elevada, o que compromete o desempenho do agente. Tal
fragilidade ocorre devido a dois motivos: primeiro, porque a biblioteca de casos é sempre
inicializada (zerada) para cada oponente com o qual o agente interage, isto é, o agente
comeca jogando sem nenhum conhecimento sobre seu adversario; segundo, devido as ca-
racteristicas inerentes a técnica FAC, a tomada de decisdo dinamica do agente é guiada,
ora pelo perfil do adversario — que é quando casos sao recuperados da biblioteca, ora alea-
toriamente — que é quando a técnica FAC nao recupera nenhum caso da biblioteca. Essa
ultima situacao ocorre em funcao do proprio mecanismo EAC de selegao pseudo-aleatoria
de casos optar por explorar novas regides no espaco de busca ou em funcao da biblio-
teca nao possuir informagoes suficientes reunidas sobre um determinado perfil de jogo
do adversério (situagdo em que ha escassez de casos). Veja que esse ultimo caso é bas-
tante comum em sistemas de recomendacdo e é conhecido como problema de “arranque a
frio” (do inglés cold-start problem). Esse problema ocorre quando um recomendador (ou
agente) é incapaz de fazer recomendagoes significativas devido a falta inicial de classifica-
¢ao (ou avaliacdo) de itens, tais como filmes, musicas, livros, noticias, imagens, paginas
web, etc, que sdo suscetiveis de interesse para um determinado perfil de cliente (usué-
rio) [65], [66], [67], [68]. Neste sentido, visando atacar tal fragilidade, o presente trabalho
propoe a insercao de um novo modulo na arquitetura do ACE-RL-Checkers composto por
uma base de regras de experiéncia mineradas a partir de uma técnica de Mineragdo de
Padroes Sequenciais (MPS), um tipo particular de MD, aplicada a registros de jogos de

especialistas humanos. O objetivo, no caso, é utilizar tais regras de experiéncia nas fases
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iniciais do jogo de Damas, de forma a refinar e acelerar o processo de adaptagao dinamica

do agente ao perfil de jogo de seu adversario.

1.3 Objetivos e Desafios da Pesquisa

O objetivo geral deste trabalho de doutorado é propor um sistema automatico jogador
de Damas hibrido, chamado ACE-RL-Checkers que, além de introduzir flexibilidade de
tomada de decisao por meio de um mecanismo que se adapta ao perfil de seu oponente
no decorrer de um jogo, lida com a fragilidade do agente associada ao problema do cold-
start nas fases iniciais do jogo. Para alcangar o objetivo geral proposto aqui, os seguintes

objetivos especificos relacionados na sequéncia devem ser obtidos.

1.3.1 Objetivos Especificos

1. Implementar um jogador de Damas preliminar baseado em Redes Neurais e treinado
por AR que representara a “identidade” do sistema ACFE-RL-Checkers a ser produ-
zido nesta pesquisa. Tal jogador, chamado LS-VisionDraughts, corresponde a uma
versao aperfeicoada que agrega as principais habilidades de dois agentes predeces-
sores: LS-Draughts — do inglés Learning System (LS) of Draughts — implementado
em [12] e VisionDraughts implementado em [37]. Nesta direcao, LS-VisionDraughts
combina o eficiente médulo de busca do VisionDraughts, baseado na versao fail-soft
Alfa-Beta com TT e aprofundamento iterativo, com a selecao automatica de featu-
res (fungoes que descrevem qualitativamente o tabuleiro de Damas) do LS-Draughts,
baseada no Algoritmo Genético (AG), a qual permite uma melhor representacao dos
estados de tabuleiro na camada de entrada da RN. O objetivo, portanto, é criar um
agente eficiente, tanto em performance (taxa de vitérias em torneios realizados)
quanto tempo gasto para selecionar a melhor agao a ser executada em um determi-
nado tabuleiro, quando comparado com as versoes predecessoras que motivaram sua
construgao. Para tanto, LS-VisionDraughts devera ser avaliado em relagao aos se-
guintes aspectos: desempenho nos torneios, tempo de treinamento, tempo de busca
pelo melhor movimento e coincidéncia de raciocinio durante a escolha de movimen-
tos quando comparado com o raciocinio de um agente fortemente supervisionado na

mesma situacgao;

2. Reimplementar o agente CHEBR de Powell [21] que utiliza apenas a técnica de
aprendizagem baseada em experiéncia FAC para aprender a jogar Damas. O ob-
jetivo é introduzir uma abordagem nao deterministica de tomada de decisdo que
se adapta ao perfil de seu oponente no decorrer de um jogo. Em seguida, CHEBR
deverd ser submetido a um torneio de testes contra o agente LS-VisionDraughts

com o proposito de testar a eficiéncia de ambas arquiteturas: uma estéatica treinada
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unicamente por AR (LS-VisionDraughts) e outra dindmica treinada unicamente por
FAC (CHEBR);

3. Propor e implementar o sistema hibrido ACE-RL-Checkers: arquitetura hibrida
que, combinando os médulos AR e FAC, agrega as habilidades de ambas as aborda-
gens, ao mesmo tempo em que elimina as suas fragilidades. Mais especificamente,
ACE-RL-Checkers usara o conhecimento provido pela RN do LS-VisionDraughts
para introduzir um certo controle na exploragao aleatéria da técnica FAC, de forma
a direcionar a escolha de movimentos para regidoes mais promissoras no espago de
busca. Por outro lado, a nova dindmica aleatoria do ACE-RL-Checkers norteada
por conhecimento introduzira adaptabilidade ao agente, uma vez que as tomadas de
decisao nao serao mais deterministicas e as escolhas de movimento do agente serao
baseadas na dinamica corrente de cada jogo de seus adversarios. Tal arquitetura
hibrida deverd ser avaliada em relacao as duas arquiteturas investigadas aqui: ar-
quitetura estatica do agente LS-VisionDraughts e a arquitetura dindmica do agente
CHEBR,;

4. Implementar novas estratégias para calculo do rating de forma a melhorar a acuracia
dos casos gerados no contexto da técnica FAC, fato que permite reduzir a execugao
de movimentos aleatérios e a quantidade de casos armazenados em memoria. As
estratégias a serem avaliadas aqui sao: estratégia da Memoria Positiva Geral — do
inglés General Positive Memory (GPM) — proposta por Powell em [20] e a estratégia
da Memdria de Confianca Superior — do inglés Upper Confidence Memory (UCM) —
proposta neste trabalho como uma adaptacao da técnica Upper Confidence bounds
applied to Trees (UCT) utilizada com sucesso em grandes jogadores automaticos

nao supervisionados de Go [69];

5. Propor e implementar um médulo que utiliza uma técnica MPS para gerar uma base
de regras de experiéncia mineradas a partir de padroes sequenciais de movimentos
executados por especialistas de Damas. Tal modulo deverd ser incorporado a ar-
quitetura do sistema ACE-RL-Checkers e tem como objetivo lidar com a seguinte
fragilidade do agente: nas fases iniciais do jogo em que a quantidade de casos dispo-
niveis na biblioteca EAC é extremamente baixa em fungdo do pouco conhecimento
sobre o perfil do adversario, a tomada de decisao dindmica do agente é geralmente
comprometida pela alta frequéncia de execugdo de movimentos aleatorios sobre o
tabuleiro. A nova versdo estendida proposta aqui devera ser avaliada em relagao a
versao preliminar do ACE-RL-Checkers (isto é, versao que nao incorpora o mddulo
MPS) nos seguintes aspectos: desempenho no inicio do jogo — medida através da
taxa média de movimentos iniciais coincidentes com relagao ao forte agente super-
visionado Cake, o qual faz uso de bases de inicio de jogo (opening books) com apro-

ximadamente 2 milhoes de movimentos iniciais, tempo de treinamento e melhora
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na acuracia dos casos gerados pela técnica FAC — medida através dos indicadores
quantidade total de movimentos aleatérios gerados pela técnica FAC e a quantidade

total de casos armazenados na biblioteca.

1.4 Hipobtese

Considerando os objetivos da pesquisa apresentados na secao 1.3, sdo hipdteses deste
trabalho:

1. A unificagdo das melhores técnicas dos agentes LS-Draughts e VisionDraughts, isto
é, selecao automatica de features por meio do AG e busca eficiente por meio da ver-
sao fail-soft Alfa-Beta, permite uma melhor representacao dos estados de tabuleiro
na camada de entrada da RN, além de aumentar o aprofundamento na estrutura
da arvore do jogo em busca do melhor movimento. Tal combinagao é capaz de
produzir um agente eficiente, tanto em performance (taxa de vitérias em torneios
realizados) quanto em tempo gasto para selecionar a melhor agao a ser executada

em um determinado tabuleiro, quando comparado com as versoes predecessoras;

2. Os resultados obtidos por Powell em [21] com a abordagem probabilistica de tomada
de decisao mostra que a técnica FAC é bastante promissora na linha de construcao
de agentes adaptaveis com a dindmica de jogadas de seus adversarios. Neste sentido,
com a implementacao de uma abordagem hibrida que utiliza o conhecimento de um
agente estatico treinado por AR para direcionar a exploragdo pseudo-aleatéria da
técnica FAC, é esperado obter um agente mais adaptavel e com melhor desempenho
em relagao aos agentes que utilizam cada uma dessas técnicas isoladamente: FAC

ou AR;

3. E esperado que caracteristicas ou jogadas peculiares referentes a um determinado
perfil de oponente de Damas sejam descobertas implicitamente através de uma
sequéncia de jogadas (movimentos) e representadas na forma de casos por uma
técnica RBC;

4. O uso de uma base de regras de experiéncia, mineradas a partir de padroes sequenci-
ais de movimentos executados por especialistas de Damas, pode melhorar a tomada
de decisao dindmica de agentes dotados com a habilidade de adaptacgao ao perfil de
seu oponente, especialmente nas fases iniciais do jogo que é quando o desempenho
do agente é prejudicado pela escassez de conhecimento em relagao ao perfil de jogo
de seu adversario. Sendo assim, a qualidade das regras esta diretamente associada

a qualidade dos dados (jogos) armazenados em arquivos.
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1.5 Contribuicoes Cientificas
As principais contribui¢des do presente trabalho sao:

1. A obtencao de uma eficiente plataforma jogadora de Damas baseada apenas em

Aprendizagem por Reforco: o LS-VisionDraughts;

2. A obtencdo de uma nova abordagem hibrida ndo supervisionada que combina as
técnicas de aprendizagem de maquina AR e FEAC para ser aplicada em agentes jo-
gadores automéaticos. Tal abordagem utiliza o conhecimento provido por um agente
baseado em AR para introduzir um certo controle na exploracao aleatéria da técnica
EAC, de forma a direcionar a escolha de movimentos para regides mais promissoras
no espaco de busca, fato que refina a qualidade das tomadas de decisao do agente.
Além disso, como segunda contribui¢ao, a nova dinamica aleatéria da abordagem
hibrida norteada por conhecimento introduz adaptabilidade ao agente, uma vez que
as tomadas de decisao nao serao mais deterministicas e as escolhas de movimento
do agente serao baseadas na dinamica corrente de cada jogo. Em tal dinamica,
o perfil de jogadas do oponente é tracado automaticamente ao longo das partidas

disputadas;

3. A obtenc¢ao de novas estratégias para calculo do rating de forma a melhorar a acu-
racia dos casos gerados no contexto da técnica FAC, fato que permite reduzir a
execucao de movimentos aleatoérios e a quantidade de casos armazenados em memo-

ria;

4. A obtencao de uma nova abordagem baseada em MPS para tratar o problema do
cold-start em agentes que sao dotados da habilidade de, progressivamente, tragar
um perfil de seu adversario ao longo dos jogos. Particularmente, nas fases inici-
ais do jogo em que as informagoes referentes a esse perfil é ainda escasso, a nova
abordagem utiliza regras de experiéncia para prover conhecimento de experiéncia
humana a dindmica pseudo-aleatéria da técnica FAC de forma a acelerar o pro-
cesso de adaptacao do agente ao perfil de seu adversario. Tais regras sao extraidas
a partir de registros de jogos contendo sequéncias de movimentos de especialistas

humanos.

E importante destacar que as metodologias envolvidas nessas contribuicdes podem ser
estendidas para outros jogos de soma zero, isto é, jogos em que o ganho (ou perda) de
um dos jogadores é equilibrado, exatamente, pela(s) perda(s), ou ganho(s), do(s) outro(s)
participante(s), de tal modo que a soma do total de ganhos dos participantes subtraida,
de todas as suas perdas serd zero (para mais detalhes sobre jogos de soma zero, veja
[70]). Entretanto, para que tais metodologias possam ser aplicadas integralmente a outros

jogos, a seguinte restricdo deve ser avaliada: o AG utilizado na construgao do agente
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LS-VisionDraughts tem como objetivo apenas selecionar, automaticamente, features que
possam representar o tabuleiro de Damas na entrada de uma rede MLP, ao invés de
propor ou criar novas features que representam o dominio do jogo. Neste sentido, para
que o AG possa ser utilizado conforme metodologia proposta no objetivo 1 da se¢ao 1.3.1,
é necessario que os jogos de soma zero ja tenham, prédefinidas, todas as features que

representam o dominio (estado) desses jogos.

1.6 Organizacao da Tese

Além da introducao, esta tese esta dividida em mais seis capitulos, organizados da
forma como se segue.

No capitulo 2 é apresentada toda a fundamentacao teodrica utilizada para o desen-
volvimento pratico deste trabalho. Inicialmente, apresenta-se as técnicas utilizadas pelo
agente LS-VisionDraughts, isto é, busca Alfa-Beta, Rede Neural de Perceptron Multicama-
das, representacao de tabuleiro através do mapeamento NET-FEATUREMAP, método
das Diferencas Temporais e Algoritmo Genético. Em seguida, é apresentada as técnicas de
Raciocinio Baseado em Casos e Minerag¢io de Padroes Sequenciais utilizadas pelo agente
ACE-RL-Checkers.

No capitulo 3 sao apresentados os trabalhos correlatos com a presente pesquisa.

No capitulo 4 é apresentada a arquitetura do agente LS-VisionDraughts, referente ao
primeiro objetivo tracado na secao 1.3.1, e os resultados obtidos em torneios contra as
versoes predecessoras. Neste capitulo também é apresentado o método estatistico de Wil-
coxon para validacao dos resultados obtidos com tal agente.

No capitulo 5 é apresentada, primeiramente, a arquitetura hibrida do sistema ACE-
RL-Checkers, referente ao terceiro objetivo tracado na secao 1.3.1. Em seguida sao apre-
sentadas as duas novas estratégias implementadas para melhorar a acurdcia dos valores
dos ratings dos casos gerados pela técnica EAC, conforme proposta apresentada no quarto
objetivo da secao 1.3.1. Por fim, os resultados obtidos com a reimplementagao do agente
CHEBR proposto por Powell, referente ao segundo objetivo da se¢ao 1.3.1, sdo apresenta-
dos e comparados com os resultados obtidos em torneio pelo sistema ACE-RL-Checkers.

No capitulo 6 é apresentada a nova arquitetura do sistema ACE-RL-Checkers com
a inclusdao do médulo MPS para tratativa do problema de cold-start, conforme quinto
objetivo tragado na secao 1.3.1. Em seguida, a nova versao é submetida a torneios e os
resultados validados através do método estatistico de Wilcozon.

Por fim, o capitulo 7 encerra esta tese apresentando as conclusoes, contribuigoes cien-

tificas, producoes bibliograficas, limitagoes encontradas e sugestoes de trabalhos futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

2.1 Introducao

Neste capitulo é apresentada toda a fundamentagao tedrica necessaria para compreen-
sao das técnicas e estratégias utilizadas para implementacao das arquiteturas dos jogado-
res automaticos de Damas LS-VisionDraughts e ACE-RL-Checkers, bem como as regras

do jogo de Damas adotadas por este trabalho.

2.2 0O Jogo de Damas

Damas é um jogo de tabuleiro onde 2 jogadores tentam imobilizar ou capturar todas
as pecas de seu adversario. Vence quem atingir tal objetivo primeiro. A versao de Damas
utilizada neste trabalho é a inglesa, onde o tabuleiro é composto por 64 casas, alterna-
damente claras e escuras, dispostas em uma matriz quadrada de 8 linhas e 8 colunas.
As linhas obliquas formadas pelas casas escuras sao as diagonais, em um total de 15. A
mais longa das diagonais, conhecida como grande diagonal, tem ao todo 8 casas e une
os dois cantos do tabuleiro. Coloca-se o tabuleiro entre os jogadores, de modo que a
grande diagonal comece a esquerda de cada jogador e por consequéncia, a primeira casa
a esquerda de cada jogador é escura. O jogo desenrola-se apenas nas casas escuras (tam-
bém conhecida como casas ativas) e cada jogador comega o jogo com doze pegas simples
localizadas nas trés primeiras linhas mais préximas do seu lado. Assim, de um lado terao
12 pecas simples brancas e de outro lado terdao 12 pecas simples preta. A figura 1 mostra
a disposicao das pecas iniciais de um tabuleiro de Damas 8 x 8.

Os tépicos a seguir resumem as principais regras do jogo de Damas adotadas pelos

jogadores automaticos implementados neste trabalho:

(d Uma peca simples movimenta-se em diagonal, sobre as casas escuras livres, para a

frente, e uma casa de cada vez;
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Figura 1 — Configuragdo inicial de um tabuleiro de Damas 8 x 8.

[J Se uma pega simples atinge o lado oposto do tabuleiro (a tltima linha), é promovido

a dama ou rainha. Assinala-se a dama sobrepondo, a pedra promovida, outra da
mesma cor. A dama é uma peca de movimentos mais amplos que pode tanto andar
para frente como para tras em diagonal, entretanto, movimenta-se apenas uma casa

de cada vez;

O jogador pode saltar apenas sobre pecas do adversario, nunca sobre as suas proprias

pecas;

Se uma peca tem pela frente uma peca adversaria e a casa seguinte esta livre, entao
o jogador tem de capturar a pecga adversaria saltando por cima dela e retirando-a
do tabuleiro. Se, ap0s o salto, existirem mais pecas adversarias a serem capturadas,
o jogador é obrigado a capturar tais pecas. E importante destacar que a captura
de peca(s) adversaria(s) é um movimento obrigatério e tem prioridade em relacao a
um movimento simples no tabuleiro. A dama pode capturar tanto para frente como

para tras, mas uma pega simples pode capturar apenas para frente;

A versao de Damas implementada neste trabalho nao utiliza a lei da maioria para
captura de pecas, isto é, se existir mais de uma opc¢ao de captura, nao é obrigatorio o
jogador executar o movimento que capture o maior nimero de pecgas. Sendo assim,
se 0 jogador tiver mais de uma possibilidade de capturar pecas adversarias pode

escolher qualquer uma delas;

Se o jogador estiver utilizando uma peca simples e optar por uma captura que atinja

o lado oposto do tabuleiro (a ltima linha), tal captura é interrompida nesse ponto
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com a promocao da peca simples para damas, isto é, quando uma pega simples é

promovida, a jogada sempre termina nessa altura no tabuleiro;

(d Duas ou mais pecas juntas da mesma cor e na mesma diagonal nao podem ser

capturadas;

[ Na execuc¢ao de um movimento de captura, é permitido passar mais de uma vez por

uma mesma casa vazia;

1 Se ambos jogadores executarem os mesmos movimentos em suas 5 ultimas jogadas
(detecgao de loop de fim de jogo) ou se o jogo estender para mais do que 100

movimentos, o jogo é declarado empate.

2.3 Agentes Inteligentes

Pode-se definir um Agente Inteligente como uma entidade que age em um mundo de
acordo com seus objetivos, percepcoes e o estado atual do seu conhecimento. As agoes
de um agente sao percebidas pela producao de eventos que correspondem as alteracoes
no ambiente em que o mesmo estd inserido. Em termos matematicos, pode-se afirmar
que o comportamento do agente é descrito pela funcao do agente que mapeia qualquer
sequéncia de percepgoes especifica para uma agao [11].

Um agente é uma entidade simples capaz de executar tarefas cuja complexidade varia
de acordo com sua construcao. Para resolugdo de problemas mais complexos, faz-se
necessaria uma interacao entre varios agentes, de forma ordenada. Os agentes podem
combinar diferentes habilidades para solucionar diferentes problemas [11].

Segundo [71], as propriedades bésicas de uma entidade para ser considerada como um

agente sao:

(1 Autonomia: escolhe uma acao, a ser executada, baseado mais na propria experién-
cia do que no conhecimento recebido inicialmente por seu projetista. Dessa forma, o
agente deve aprender o que puder para compensar um conhecimento prévio parcial
ou incorreto. As acoes do agente nao requerem interferéncia humana direta. Entre-
tanto, pode acontecer situacoes onde seja necessaria a interferéncia de um agente

humano. Mas nao projeta-se um agente para ser dependente dessas informacoes;

1 Reatividade: reage aos estimulos do ambiente selecionando agoes baseadas em sua

percepcao atual,

1 Proatividade: capaz de, além de responder a estimulos do ambiente, exibir um

comportamento orientado a objetivos;

1 Comunicagao: troca informacoes com o ambiente e com os outros agentes;
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De uma forma geral, os agentes inteligentes sao entidades capazes de demonstrar com-
portamento autonomo, orientado a um objetivo, dentro de um ambiente computacional
heterogéneo. A figura 2 mostra a estrutura de um agente inteligente com um elemento de
aprendizagem e um elemento de desempenho. O elemento de aprendizagem é responsavel
pela execugao de aperfeicoamentos do elemento de desempenho (ou fungio que define o
agente) e esse, por sua vez, ¢ responsavel pela selecao de agoes externas. O elemento
de aprendizado utiliza a realimentacao do critico sobre como o agente esta funcionando
em relagdo a um padrao fixo de desempenho e determina de que maneira o elemento de

desempenho deve ser modificado para funcionar melhor no futuro.

Padrio de desempenho

ral * ™ ("_'\
Critico ~ [——————— SENSORES
realimentagio
b 4 mudangas b 4 5
Elemento de Elemento de o
aprendizado — desempenho o
conhecimento 3
-
@®
h 4
Objetivos de
aprendizado v
ATUADORES S

| Agente

Figura 2 — Modelo geral de um agente inteligente com capacidade de aprendizagem.

Os agentes inteligentes que pretendem ser construidos neste trabalho sao jogadores
automaticos de Damas que consigam jogar em alto nivel de desempenho com praticamente
nenhuma intervencdo humana. A modelagem desses agentes sao discutidas com mais

detalhes nos capitulos 4, 5 e 6.

2.4 Estratégia de Busca Minimax e a poda Alfa-
Beta

De forma genérica, as estratégias de busca tradicionais envolvem uma busca em uma
arvore que descreve todos os estados possiveis a partir de um determinado estado inicial.
Formalmente, o espago de busca é constituido por um conjunto de nés conectados através
de arcos. A cada arco pode ou nao estar associado um valor, que corresponde ao custo
de transicao de um noé a outro. A cada nd é associada uma profundidade, sendo que a
mesma tem valor 0 no no raiz e aumenta de uma unidade para um noé filho. A aridade de
um noé é representada pela quantidade de filhos que o mesmo possui e a aridade de uma
arvore ¢ definida como a maior aridade de qualquer um de seus nés. O objetivo da busca

é encontrar um caminho (6timo ou nao) do estado inicial até um estado final, explorando
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sucessivamente os nés conectados ao nos ja explorados, até a obtencao de uma solucao
para o problema [27]. O jogo de Damas pode ser visto como uma arvore de possiveis
estados de tabuleiros, sendo que a raiz da arvore representa o estado atual do jogo e os
nos filhos representam os possivel estados de tabuleiros obtidos a partir de movimentos
legais.

Entretanto, em problemas onde deseja-se planejar, com antecedéncia, agoes a serem
executadas por um agente em um ambiente no qual outros agentes estao fazendo pla-
nos contrarios aquele, surge o chamado problema de busca competitiva. Nestes ambientes
as metas dos agentes sao mutuamente exclusivas. Os jogos sao exemplos de ambientes
que apresentam esse tipo de problema de busca competitiva. O jogador nao tem que
preocupar-se apenas em chegar ao objetivo final, mas também em evitar que algum opo-
nente chegue antes dele, ou seja, venca o jogo. Dessa maneira, o jogador deve antecipar-se
a jogada do seu adversario para poder fazer a sua jogada. Uma das maneiras de solucionar
esse tipo de problema é através do método de busca Minimaz [27].

O Minimaz é uma técnica de busca que determina qual a melhor agdo que um agente
deve executar, a partir de um determinado estado corrente do jogo, considerando um
cenério com dois jogadores, isto é, o MAX (o agente) e o MIN (o oponente do agente).
O algoritmo constréi uma arvore do jogo cuja raiz é a posicao corrente do jogo e as folhas
sdo avaliadas pela 6tica do jogador MAX. Tais valores (avaliagao numérica fornecida pela
fungdo que define o agente) indicam o quanto os estados correspondentes as folhas sdo
favoraveis para o agente e entao, sao retropropagados dos nos do nivel mais baixo da
arvore para o nivel mais alto, em direcao a raiz, seguindo a seguinte estratégia: os nés do
nivel minimizar sao preenchidos com o menor valor de todos os seus nés filhos e os nés do
nivel maximizar sdo preenchidos com o maior valor de todos os seus nos filhos. A figura
3-a) mostra um exemplo de uma arvore do jogo gerada pelo algoritmo Minimaz na busca
pelo melhor movimento para MAX. Observe que a A¢do A é a melhor opcao para MAX,
visto que esse é o movimento que leva para o sucessor de maior avaliagao.

Por outro lado, o inconveniente do algoritmo Minimaz é que ele examina mais estados
do que o necessario, o que faz com que o tempo de busca cresga exponencialmente com
o aumento da profundidade da arvore do jogo. Tal fato compromete seriamente a per-
formance e o consequente [ook-ahead (maior aprofundamento na estrutura da arvore do
jogo) do agente ao longo de uma partida. Uma alternativa para atacar esse problema do
algoritmo Minimax é o emprego do mecanismo de poda Alfa-Beta. O Alfa-Beta elimina
secoes da arvore de busca do Minimax que, definitivamente, ndo podem conter o melhor
movimento a ser executado pelo jogador. O algoritmo Alfa-Beta pode ser resumido como
um procedimento recursivo que escolhe o melhor movimento a ser executado efetuando
uma busca em profundidade, da esquerda para a direita, na arvore de busca [72]. O
Alfa-Beta recebe esse nome devido aos parametros alfa e beta que sao passados como

argumentos para o algoritmo em conjunto com o estado atual do jogo. Alfa e beta de-
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limitam, respectivamente, o intervalo inferior e superior da janela de busca pelo melhor
movimento correspondente ao estado atual do jogo. A avaliacdo dos nés filhos de um
determinado né no nivel de minimizacao pode ser interrompida quao breve a avaliacao de
um desses nés seja inferior ao limite minimo estabelecido (poda alfa). Por exemplo, na
figura 3-b), o algoritmo Alfa-Beta detecta que nao é necesséario avaliar dois dos nés filhos
dos movimentos A¢io B e A¢io D (destacados de cinza), visto que os filhos ji avaliados
possuem valores inferior a janela alfa (0.4). Dessa maneira, o melhor movimento (A¢do
A) é encontrado mais rapidamente do que se fosse procurado pelo algoritmo Minimaz.
Analogamente, a avaliacdo dos filhos de um né maximizador pode ser interrompida quao
breve a avaliacio de um desses nos seja superior ao limite maximo estabelecido (poda
beta).

O algoritmo Minimaxz com poda Alfa-Beta é utilizado neste trabalho pelo agente LS-
VisionDraughts para selecionar, na arvore de busca do jogo, o melhor movimento que o
agente deve executar em funcdo do estado corrente do jogo. A secao 4.5 explica com
mais detalhes como o algoritmo Alfa-Beta é implementado em tal agente com a adigao

dos recursos TT e ID que permitem reduzir ainda mais o tempo de busca pelo melhor

movimento.
MAX
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Figura 3 — a) Arvore de busca expandida pelo algoritmo Minimaz; b) Arvore de busca
expandida pelo algoritmo Alfa-Beta.

2.5 Rede Neural de Perceptron Multicamadas

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um modelo computacional baseado em redes
neurais biolbgicas que sao compostas por unidades basicas chamadas neuronios. Esses
neuronios artificiais simulam o funcionamento de uma célula nervosa que é composta
basicamente por um corpo celular (soma), responsavel pelos processos metabdlicos da
célula, e pelas projegoes desse corpo (dendritos e o axdénio), que determinam as conexoes
sindpticas com outras células cerebrais [73].

O primeiro modelo matematico de um neuronio artificial foi proposto em 1943 por

McCulloch and Pitts [74]. Nesse modelo, um neurénio ¢ uma unidade de processamento
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que aplica uma funcdo de ativacdo g a um conjunto de n entradas que sao combinadas
por meio de uma fungao de entrada ou fungao in (impulso nervoso local). Mais especifica-
mente, conforme pode ser visto na figura 4, as entradas {xy, ..., z,} de um neurdnio j sao
geradas por outras unidades de processamento (ou neurénios) cujas forgas de conexoes
para o neurénio j sao representadas pelos pesos {wp j, ..., w, ;j}. Em outras palavras, w; ;
representa a for¢a da conexao entre a unidade de processamento 7, que gera a entrada z;,

e 0 neuronio j.

=90

=ap=- Peso Bias
Xo=apg=-1 ~ Wo,
X, = Oi — W]J—’

: W
nj

Xp=ap = Conexdes

Conexdes Fungao Einica . Saida
Entrada Entrada e Saida

Ativagao

Figura 4 — Modelo de um neuronio artificial

Nessa figura, o limiar ou bias corresponde a um valor arbitrario representado pelo
sinal de entrada x¢ que é conectado ao neurénio j com peso wy ;. Esse valor ¢ utilizado
como uma referéncia que estabelece o limite minimo que deve ser atingido pelos demais
sinais de entrada do neur6nio, cujo valor combinado determina o disparo do sinal de saida
do neurénio j. Em outras palavras, o neurénio j emite o sinal de saida a; se, e somente

se, a seguinte restrigao (1) é satisfeita:

n

Zwm- “ Xy > W5+ To. (1)
=1

Entao, a saida a; correspondente ao neurdnio j da figura 4 pode ser calculada por meio

da equacao 2:

a; = gling) = g(>  wiy - ). 2)

i=0

Observe que a funcao de ativagio g deve ser projetada para atender as necessidades
de cada problema. Nesse sentido, existem diversas fungoes de ativacao disponiveis na
literatura para cada tipo de problema: fungoes limiar, linear, rampa, sigmdide, tangente
hiperbolica e outras [73].

Uma RNA é entao composta por um conjunto de neurdnios interconectados, onde a
saida a; de um neurdnio ¢ corresponde a entrada x; do neuronio 57 no qual ¢ esta conec-
tado com peso w; ;. Uma RNA deve ser projetada de tal forma a ser capaz de resolver
um determinado problema. Para tanto, ela precisa ser treinada adequadamente para o
problema para o qual ela foi projetada. O processo de treinamento de uma RNA consiste

basicamente em ajustar seus pesos sinapticos até encontrar as combinacoes adequadas
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entre seus neurdnios de forma a produzir a saida desejada correspondente ao sinal de en-
trada. Em outras palavras, o ajuste sinaptico entre os neuronios de uma RNA representa
o aprendizado em cada neurdnio do fato apresentado, isto é, cada neur6nio, conjunta-
mente com todos os outros, representa a informacao que atravessou pela rede. Nenhum
neuréonio guarda em si todo o conhecimento, mas faz parte de uma malha que retém a
informacao gragas a todos os seus neuronios. Dessa forma, o conhecimento dos neuronios
e, consequentemente, da prépria rede neural, reside em seus pesos sindpticos [73].

Particularmente, os Perceptrons de Multicamadas — do inglés Multi-Layer Percep-
tron (MLP) — sdo RNAs caracterizadas pela presenga de pelo menos uma camada inter-
medidria ou camada oculta de neurdnios — camada em que os neurénios sao efetivamente
unidades processadoras, mas que nio correspondem & camada de saida. E importante
destacar que, ao contrario dos perceptrons simples, as MLPs sao capazes de aprender
qualquer tipo de problema nao-linear [73].

A figura 5 mostra uma exemplo de arquitetura MLP com m camadas processadoras.
Visando melhorar a notagdo para a representacao de uma saida arbitraria a; correspon-

dente ao neurénio ¢ pertencente a [-th camada de uma MLP, a; sera reescrito, deste ponto
l

em diante, como a;. Similarmente, o sinal de saida a]' correspondente a saida de um
neurdnio j pertencente a camada de saida da MLP serd referenciado como O;. Para o
exemplo apresentado na figura 5, a saida aj* correspondente ao j-th neurénio da camada

de saida ¢ dada pela seguinte equagao:

0 = gling) = g>_wiy " - a") = aff", (3)
i=0

1 ¢ a saida do i-th neurénio da camada m-1 conectado ao neurdnio de saida j

onde a;"~
com peso w;f‘j_l. Observe que a saida a"~' também corresponde ao sinal de entrada x;
do neuronio j. Considerando os dois tipos principais de aprendizagem em uma RNA, no
aprendizado supervisionado a rede ajusta seus pesos sinapticos de tal forma a minimizar
a diferenca (também conhecida por error) entre o valor O; obtido e a saida desejada.
Essa diferenca é entao utilizada como parametro no célculo dos ajustes dos pesos da RNA
[73]. J& no aprendizado nao supervisionado, particularmente no processo de treinamento
por AR, o valor de saida desejado da rede nao é conhecido. Nesse caso, a diferenca é
substituida pela diferenca entre duas saidas sucessivas produzidas pela RNA. Maiores

detalhes desse processo sao apresentados na secao 4.4.1.

Conforme ¢é apresentado na secao 4.3, o sistema LS-VisionDraughts proposto neste
trabalho adota uma arquitetura MLP com 20 neurdnios em uma unica camada oculta e 1
neuronio na camada de saida. Tal arquitetura também foi adotada pelas versdes predeces-
soras do LS-VisionDraughts: NeuroDraughts [40], LS-Draughts [12] e VisionDraughts [37].
Essa arquitetura foi mantida com o objetivo de criar-se um rastro de comparacao continuo

na evolucao desses agentes.



2.6. Mapeamento de Tabuleiro NET-FEATUREMAP 45

LR 8!]“-1
a,=04
m-1
[N ] az
m_an
a i* 0J
EEnR g!n-1
I
a= Ok
am-1 .
R n Camada Saida
(m)
Camada Entrada  Primeira Camada Ocuita Ultima Camada Oculta

©) (1) (m-1)

Figura 5 — Arquitetura de uma MLP ou Perceptron de Multicamadas.

2.6 Mapeamento de Tabuleiro NET-FEATUREMAP

A utilizacdo de um conjunto de features, também conhecidas como caracteristicas
qualitativas referentes a um determinado dominio de aplicagdo, para representar um ta-
buleiro de Damas na arquitetura de um agente automatico foi primeiramente proposta
por Samuel [13] com o intuito de prover medidas numéricas que melhor representam as
diversas propriedades de posicoes de pecas sobre um tabuleiro. Varias dessas features
implementadas por Samuel resultaram de anélises feitas sobre o comportamento de espe-
cialistas em partidas de Damas. Em termos praticos, essas analises tinham como objetivo
tentar descobrir quais features referentes a um estado de tabuleiro, tais como, pecas em
vantagens, quantidade de damas (rainhas) sobre o centro do tabuleiro, quantidade de
pecas sob ameaca do oponente, e outras, sdo frequentemente analisadas e selecionadas
pelos préprios especialistas quando vao escolher seus movimentos de pecas (agoes) sobre
o tabuleiro durante uma partida de Damas.

Samuel implementou 26 features para treinar seu jogador de Damas, cuja funcao de
avaliacao era um polinémio. Os termos desse polinémio representavam subconjuntos das
26 features e, os coeficientes, os pesos (ou a importancia) das features para o agente jo-
gador. Para ajustar tais coeficientes, Samuel combinou algumas técnicas heuristicas com
AM para treinar e melhorar o desempenho de seu jogador de Damas [13], [14].

O agente automéatico de Damas de Mark Lynch, NeuroDraughts, ¢ um outro exemplo
de aplicacdo que também utiliza um conjunto de features para aprender a jogar Da-
mas [40], [6]. Mais especificamente, Lynch define um mapeamento de tabuleiro chamado
NET-FEATUREMAP como um conjunto de features do tipo f; : B— F, onde B repre-
senta o conjunto de todos os tabuleiros possiveis do jogo de Damas e F' um conjunto de 12

features que representam quantitativamente e qualitativamente um tabuleiro do jogo de
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Damas. Cada feature tem um valor absoluto que é convertido em uma sequéncia binaria
e associado a entrada de uma RNA. A figura 6 mostra um esbogo de como funciona o ma-
peamento de tabuleiro NET-FEATUREMAP adotado por Lynch para mapear qualquer

tabuleiro de Damas na camada entrada de uma RNA.

Mapeamento
NET-FEATUREMAP

TABULEIRO =

-

014

Camada
Saida

Camada ng?tt;a

Entrada

Figura 6 — Esbog¢o do mapeamento de tabuleiro NET-FEATURFEMAP na entrada de uma
RNA.

As 12 features implementadas por Lynch no mapeamento NET-FEATUREMAP po-
dem ser vistas na tabela 2. Cada feature tem um valor absoluto que representa a sua
medida analitica sobre um determinado estado de tabuleiro. Esse valor ¢ depois con-
vertido em bits significativos que, em conjunto com os demais bits das outras features
presentes no mapeamento, constituirao a entrada na MLP. Totalizando a soma de bits
das features listadas na tabela 2, sdo 38 entradas na MLP que foram utilizadas por Lynch
para mapear qualquer tabuleiro do jogo de Damas. Para mais detalhes sobre o mapea-
mento NET-FEATUREMAP e de como é realizado a conversao do valor absoluto de cada

feature em bits significados, veja [11].

2.7 Aprendizagem de Maquina Supervisionada x Nao

Supervisionada

A capacidade de aprender é um dos atributos fundamentais do comportamento de
um agente inteligente e requer a implementacdo de um processo multifacetado. Em tal
processo, a aprendizagem inclui a aquisicao de novos conhecimentos, o desenvolvimento
de habilidades motoras e cognitivas através da pratica ou de instrugao, a organizacao de
novos conhecimentos em representacoes gerais e efetivas e a descoberta de novos fatos e
teorias através da observagao e da experimentagao. O estudo e modelagem computacional
dos processos de aprendizagem em suas multiplas manifesta¢oes constitui o problema da
Aprendizagem de Maquina [75]. Dentro desse contexto, as tarefas de aprendizado de

maquina sao tipicamente classificadas em duas amplas categorias:

Q Aprendizagem Supervisionada: abordagem que trabalha com sistemas que aprendem

através de exemplos de pares de entrada e saida. Tais pares fornecem aos sistemas



2.7. Aprendizagem de Mdquina Supervisionada x Ndo Supervisionada 47

Tabela 2 — As 12 features utilizadas por Lynch no mapeamento NET-FEATUREMAP [6]

Features Descri¢cao Funcional Bits
PieceAdvantage Contagem de pecas em vantagem para o jo- 4
gador preto.
PieceDisadvantage | Contagem de pecas em desvantagem para o 4
jogador preto.
PieceThreat Total de pecas pretas que estao sob ameaca. 3
PieceTake Total de pecgas brancas que estao sob 3
ameaca de pegas pretas.
Advancement Total de pecgas pretas que estao na 5* e 3

6* linha do tabuleiro menos as pecas que
estao na 3* e 4* linha.

DoubleDiagonal | Total de pecas pretas que estao na dia- 4
gonal dupla do tabuleiro.

Backrowbridge Se existe pegas pretas nos quadrados 1 e 1
3 e se nao existem damas brancas no
tabuleiro.

Centrecontrol Total de pecas pretas no centro do tabu- 3

leiro.

XCentrecontrol Total de quadrados no centro do tabuleiro 3

onde tem pecas brancas ou que elas
podem mover.

TotalMobility Total de quadrados vazios para onde as 4
pecas brancas podem mover.
Ezxposure Total de pecas pretas que sao rodeadas 3
por quadrados vazios em diagonal.
KingCentreControl | Total de damas pretas no centro do ta- 3
buleiro.

indicativos de como comportar-se para tentar aprender uma determinada funcao
que “poderia” gera-los. Formalmente, isto significa que, dados exemplos de pares
(x;, f(x;)), onde z; é a entrada e f(z;) é a saida da fungdo aplicada a z;, entao
a tarefa é encontrar, dentre uma colecao de exemplos de f, uma funcdo h que
mais aproxime de f. Esses métodos sdo apropriados quando existe o auxilio de um
“professor” (supervisor) fornecendo os valores corretos para a saida da fungao de

avaliacao;

Q Aprendizagem Ndao Supervisionada: abordagem que trabalha com sistemas onde nao
ha nenhum “professor” fornecendo exemplos de pares de entrada e saida. Tais siste-
mas sao projetados para aprenderem padroes de conhecimento através de interagoes
do tipo tentativa-erro com o ambiente — um exemplo de aplicacao é a técnica de
aprendizagem por reforco que sera explicada na secao 2.8 — ou através de extragoes
automaéticas de classes ou rétulos que sao similares (comuns) em uma determinada
base de dados — um exemplo desse tipo aplicagao ¢ a técnica de mineragdo de padroes

sequenciais que sera explicada na secao 2.11.
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Em relagao as duas categorias de aprendizagem apresentadas acima, dois pontos me-
recem ser destacados: 1) Existem projetos de AM hibrida que combinam aprendizagem
supervisionada com aprendizagem nao supervisionada, podendo, inclusive, ser classificada
como aprendizagem semi-supervisionada [13], [71]; 2) Existem projetos de AM supervi-
sionada onde o agente é menos autonomo, isto é, ao invés do agente aprender exemplos
de pares de entrada e saida de um determinado dominio, ele simplesmente 1& rotulos de
entrada e saida com informagoes perfeitas que o auxilia em seu processo de tomada de
decisao em tempo real. Os jogadores supervisionados de Damas Cake [35] e Chinook [15]
sao exemplos de agentes que adotam esse tipo de estratégia. Como sera apresentado na
secao 3.2, tais jogadores fazem uso de uma colecao de jogadas (pares de entrada e saida)
utilizadas por grandes mestres na fase inicial do jogo, conhecida como opening books,
e também uma base de dados de final de jogo, conhecida como endgames, que contém
milhoes de estados de tabuleiro do jogo. Tais bases sao geradas manualmente, através
de rotulos extraidos de jogos de especialistas humanos ou através de algoritmos de busca
exaustiva que utilizam técnicas de andlise em retrocesso (mais detalhes sobre tal técnica,
veja [76]), ao invés de serem extraidas automaticamente por meio de uma técnica de
aprendizagem [15], [17], [35], [77].

2.8 Aprendizagem por Reforco e o Método das Dife-
rencas Temporais TD()\)

Segundo Sutton e Barto [78], Aprendizagem por Refor¢co nada mais é do que a aplica-
¢ao dos conceitos basicos de AM: um individuo deve aprender a partir da sua interacao
com o ambiente onde ele encontra-se, através do conhecimento do seu préprio estado no
ambiente, das acOes efetuadas no ambiente e das mudancas de estado que aconteceram
depois de efetuadas as agoes. A importancia de utilizar AR como uma técnica de aprendi-
zagem estd diretamente ligada ao fato de tentar-se obter uma politica préxima a politica
otima de agoes. Tal politica é representada pelo comportamento que o agente segue para
alcangar o objetivo e pela maximizac¢ao de alguma medida de refor¢o a longo prazo (glo-
bais), nos casos em que nao se conhece, a priori, a fungdo que modela essa politica, isto
é, a funcado do agente-aprendiz [27].

Dentre os algoritmos existentes para solucionar o problema de AR, os métodos das
Diferengas Temporais de Sutton — do inglés Temporal Differences (TD) ou TD(A) — se
destacam por nao exigirem um modelo exato do sistema e por permitirem ser incremen-
tais na busca de solugdes para problemas de predigoes [79]. Aprender a predizer é uma
das formas mais basicas e predominantes em aprendizagem. Através de um certo conhe-
cimento, alguém poderia aprender a predizer, por exemplo, considerando o dominio de
aplicacao deste trabalho, se uma determinada disposicao de pecas no tabuleiro de Damas

conduzira a uma vitéria.
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Os métodos TD()) sao guiados pela diferenca entre os valores de predigdes de sucesso
temporarias que sao associadas aos estados sucessivos experimentados pelo agente, em
um dado dominio, em decorréncia de uma sequéncia de agoes {ao, ..., @;—1, @;, Qit1, ...Q; }
que ele executa, ao longo do tempo, com o objetivo de realizar uma determinada tarefa f
(aqui chamada de fim-de-episédio) para o qual ele foi projetado. Deste ponto em diante,
quando a sequéncia de agoes produz um fim-de-episodio (que pode ser definido por um
tnico estado ou por um conjunto de estados), a tltima agao a; da sequéncia, cuja execu-
cao gerou o estado fim-de-episddio, serd representado por ay. Por exemplo, considerando
um agente jogador, ay corresponde a uma agao que produz o estado de fim de jogo [27].

Supondo que um agente execute, sobre um determinado dominio, uma sequéncia de
acoes {ag, ..., 4;_1, @;, Qiy1, ..., ar } ao longo do tempo, onde a agao ay produz um fim-de-
episodio, o processo de aprendizagem de um agente treinado por TD(A) pode ser resumido
da seguinte forma: apos a execucao da acao ay, o agente receberd do ambiente um reforgo
positivo, caso o estado de fim-de-episddio produza um resultado (ou medida de desempe-
nho) que seja satisfatério para o objetivo pelo qual o agente foi projetado — por exemplo,
no caso de Damas, se o agente vencer — ou receberd uma punigio (refor¢o negativo do
ambiente) caso o estado de fim-de-episddio produza um resultado ndo satisfatorio para o
objetivo pelo qual o agente foi projetado — novamente, no exemplo de Damas, se o agente
perder. Resumindo, as predi¢oes de fim-de-episddio, isto é, Py, sao predicoes que repre-
sentam reforcos positivos ou negativos retornados pelo proprio ambiente em fungdao do
desempenho final do agente no fim-de-episodio. Para todos os outros estados anteriores
ao fim-de-episodio, onde nenhuma recompensa é retornada pelo ambiente, é a prépria
funcao de avaliacdo que define o agente que calcula a predicao de sucesso P; associada ao
estado resultante da acdo executada a;, onde ¢ € {0,1,...,s — 1,74, + 1., f — 1}. Assim,
para cada duas predi¢oes temporais sucessivas P;, predi¢ao associada ao estado corrente,
e P, predicao associada ao estado sucessivo, de um episédio, o mecanismo TD ajusta a
fungao de avaliagao do agente com base na diferenga obtida por (P41 — P;) — dai a origem
do nome do método “Diferencas Temporais”. O mesmo ocorre com o fim-de-episddio e
consequentemente com o reforgo (positivo ou negativo) Py retornado pelo ambiente apés
a execugao da acao ay. O mecanismo TD usa essa informagao retornada pelo ambiente
para ajustar a funcao de avaliacdo do agente com base na diferenca obtida pelas duas
predigoes sucessivas [27].

Observe que esse tipo de comportamento dos métodos TDs tornam-os adequados para
serem utilizados em jogos, como Gamao, Xadrez, Damas, entre outros, onde ha caracte-
rizagao de problemas de predi¢do: para cada estado de tabuleiro o agente devera escolher
qual acao a ser executada de forma que o estado resultante tem uma predi¢ao que é pro-
xima a possibilidade de vitéria.

No sistema LS-VisionDraughts detalhado no capitulo 4, as sequéncias de agoes cor-

respondem as sequéncias de movimentos executados pelo agente ao longo dos jogos e as
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predigoes correspondem as avaliagoes feita pela rede MLP para os tabuleiros envolvidos
no processo de busca pelo melhor movimento. Detalhes de como a rede MLP do LS-
VisionDraughts aprende a jogar Damas através dos métodos TDs sao apresentados nas
secoes 4.4.1 e 4.4.2.

2.9 Algoritmo Genético

Dentro do campo de pesquisa em A M, uma classe de meta-heuristicas que tém recebido
bastante atengao nos ultimos anos é composto por técnicas de Computagcao Bioinspirada
que adotam metaforas e modelos de sistemas biologicos no desenho de solugoes computa-
cionais para problemas complexos [80]. Um dos grupos de algoritmos bioinspirados mais
largamente utilizados na literatura sao os Algoritmos Genéticos introduzidos por John
Holland na década de 1960 com o objetivo de estudar formalmente os conceitos de adap-
tagdo que ocorrem na natureza, formaliza-los matematicamente e desenvolver sistemas
artificiais que mimetizam os mecanismos originais encontrados em sistemas naturais [81].

O AG proposto por Holland é um método que consiste em modificar uma populacao
inicial, conjunto de individuos representando as solu¢des candidatas codificadas na forma
de cromossomos, em uma nova populagao utilizando a selecao natural e os operadores
genéticos recombinagdo génica (ou crossover) e mutag¢do. Um individuo da populagdo
é representado por um tnico cromossomo, que contém a codificacao (genétipo) de uma
possivel solugao do problema (fenétipo). Cromossomos sao geralmente implementados na
forma de listas de atributos, vetores ou arrays, onde cada atributo é conhecido como gene,
e 0s possiveis valores que um determinado gene pode assumir sao denominados alelos. No
caso particular do AG proposto por Holland, um cromossomo é geralmente representado
por um vetor binario de genes [27].

Apesar dos AGs apresentarem etapas nao-deterministicas em seu processo de execucao,
eles nao sao métodos de busca puramente aleatoérios, pois combinam variagoes aleatérias
com sele¢ao, polarizada pelos valores de adequacao da funcao de adaptabilidade ou fitness
atribuido a cada individuo. Os AGs possuem um paralelismo implicito decorrente da
avaliacao independente de cada uma das cadeias de gene que compdem 0s cromossomos,
ou seja, pode-se avaliar a viabilidade de um conjunto de solu¢ao para o problema. O
processo de busca é, portanto, multi-direcional, com a manutencao de solu¢oes candida-
tas que representam a busca em varias partes do dominio e com troca de informacgoes
entre essas solugoes. A cada geragao, solugoes relativamente “boas” reproduzem-se mais
frequentemente, enquanto que solugoes relativamente “ruins” tendem a ser eliminadas.
Para fazer a distincao entre diferentes solugoes é empregada a funcgdo de adaptabilidade
que simula o papel da pressao exercida pelo ambiente sobre o individuo. O pseudo-codigo
1 descreve um AG tipico [27].

Resumidamente, no desenvolvimento de um AG para um determinado problema,
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Algoritmo 1 :Pseudo-cédigo do Algoritmo Genético

1: procedure AG()

2: method:

3: t < 0 (geragao zero do AG);

4: Gere aleatoriamente 7}, individuos da populacao inicial, isto €, Go;

5: Calcule o fitness de Gy;

6: while Critério de Parada nao for satisfeito do

7. t=t+1 (geracdo seguinte);

8:  Selecione os pais da geracdo Gy_1;

9:  Aplique os operadores de crossover sobre os pares de cromossomos pais, obtendo Gy;
10:  Aplique os operadores de mutagdo sobre Gy;

11:  Calcule o fitness de Gy;

12: Atualize G, selecionando os T}, melhores individuos dentre as geragdes G¢—1 and Gy;

13: end while

devem-se especificar os seguintes componentes [82], [80]:

[ Representagdo genética para solucoes potenciais: a codificacdo de um individuo é

uma das etapas mais criticas na definicdo de um AG. A definigdo inadequada da
codificacao pode acarretar diversos problemas, entre esses, o problema da conver-
géncia prematura do AG. A convergéncia prematura ocorre quando individuos re-
lativamente adaptados, contudo nao 6timos, rapidamente dominam a populagao
fazendo com que o AG convirja para um maximo ou minimo local. Dessa forma, a
estrutura de um cromossomo deve representar uma solucao como um todo e deve

ser a mais simples possivel;

Procedimento para geracao da populagdo inicial: o método mais conhecido é a gera-
cao aleatéria dos individuos. Se algum conhecimento inicial a respeito do problema

estiver disponivel, esse pode ser utilizado na inicializacao da populagao;

Defini¢io do método de sele¢io dos individuos para a prézima geragdao: segundo [82],
a selecao desempenha papel fundamental na evolugao, ja que é o componente do
processo evolutivo responsavel por determinar os individuos “vencedores” e “perde-
dores” na luta pela sobrevivéncia. Ha varios métodos de sele¢ao de individuos para
aplicagao dos operadores genéticos, dentre esses, dois merecem destaque: o método

da roleta estocdstica e a sele¢do por torneio estocdstico [11];

Definicao dos operadores genéticos com base na codificacio utilizada: o principio
basico dos operadores genéticos é transformar a populagao, efetuando modificagoes
em seus individuos, permitindo a diversificagao e manutencao de caracteristicas de
adaptacao adquiridas nas geragoes anteriores. Os operadores genéticos mais frequen-
temente utilizados em AGs sao o crossover de um ponto e a mutacao. Geralmente,
sao atribuidos valores pequenos para a taxa de mutacao. A idéia por tras do ope-
rador de mutacao é criar uma variabilidade extra na populagao, mas sem destruir o

progresso ja obtido com a busca;
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Q Definicdo da func¢do de adaptabilidade ou fitness: é importante definir uma funcao
que possa classificar as solugoes em termos de sua adaptacdo ao ambiente, isto é,

sua capacidade de resolver o problema;

O Definigao do critério de parada do AG, tais como: a) quando o algoritmo atingir
um determinado nimero de geragoes; b) quando for atingido um determinado valor
para a fungdo fitness, definido a priori; ¢) quando nao ocorrer melhora significativa

no fitness do melhor individuo por um determinado nimero de geragoes;

QA Definicdo de valores para alguns parametros do AG: tamanho da populacao, pro-
babilidades de aplicacdo dos operadores genéticos e outros. E importante destacar
que o tamanho da populacao afeta diretamente o desempenho global e a eficiéncia
dos resultados do AG. Populagoes muito pequenas tendem a perder a diversidade
genética rapidamente e podem nao obter uma boa solugao. Por outro lado, se a po-
pulacao for muito grande, o algoritmo tendera a ser muito caro computacionalmente

(lento), principalmente se o calculo da funcao de fitness for complexo.

O AG implementado no sistema LS-VisionDraughts, detalhado no capitulo 4, é uti-
lizado para gerar, automaticamente, um conjunto minimo de features do mapeamento
NET-FEATUREMAP, descrito na se¢ao 2.6, com o objetivo de representar adequada-
mente os estados do tabuleiro do jogo de Damas na entrada da MLP do agente. Esse

processo ¢ discutido com detalhes na secao 4.2.

2.10 Raciocinio Baseado em Casos

Raciocino Baseado em Casos é uma técnica da IA com enfoque na solugao de pro-
blemas através do aprendizado baseado em experiéncias vivenciadas por um agente. Dai
RBC também ser conhecido como uma técnica de Aprendizagem Baseada em Fxperiéncia
— do inglés Ezperience-Based Learning (EBL). Em geral, um algoritmo de RBC busca a
solugao para uma situagao atual através da recuperacao e adaptacao de solucoes passadas
semelhantes, dentro de um mesmo dominio do problema. A recuperacgao dos dados é rea-
lizada em memoria, verificando se existem casos semelhantes com as caracteristicas atuais
do problema, podendo encontrar um ou mais casos e adapta-los de alguma maneira, para
que se ajuste ao problema atual, criando um novo caso para uso futuro [83].

Um Sistema de Raciocinio Baseado em Casos (SRBC) deve ser capaz de simular a
capacidade humana de relembrar e adaptar uma experiéncia passada na resolu¢ao de um
novo problema. Para ser capaz de realizar tal funcao, um SRBC deve ser projetado

contemplando alguns componentes bésicos, tais como [1]:

A Representagao do Conhecimento: em um SRBC o conhecimento geralmente é ar-

mazenado na forma de casos dentro de uma biblioteca de casos;
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[ Medida de similaridade: é o calculo feito entre o novo problema inserido no sistema
e os casos armazenados na biblioteca de casos para identificar quais desses casos

serao utilizados como base para resolugao do novo problema;

(A Adaptacao: adicionar atributos ao caso mais similar para resolu¢ao do novo pro-

blema;

[ Aprendizado: armazenamento na biblioteca de casos dos novos casos resolvidos com

Sucesso.

A representagdo do conhecimento é a parte mais importante de um sistema RBC e deve
conter atributos chaves para serem utilizados no calculo de similaridade entre os novos
casos e aqueles ja armazenados na biblioteca de casos. Um caso pode ser representado
como um objeto dentro do sistema de forma que os atributos daquele objeto sdo padroes
dentro de um determinado contexto. A figura 7 ilustra como pode ser feita a representagao

de um caso dentro de um SRBC na area do Direito.

DJ: 5.555 DATA: 17/05/90 PAG: 08

Apelagio criminal n, 55.824, de Hipnrericdpn[is da Serra.
Relator: Des. Anténio Empedernciras,

APELACAO CRIMINAL, PEDIDO DE DESISTEN-
CIA. IHIOMOLOGAGAO

Vistos, relatados ¢ discutidos estes autos de apelagio erimi
nal n. 55.824, da comarca de Hipoteticopolis da Serra, em
que ¢ apelante Cecolino Cabresto, sendo apelada a Justica,
por seu Promotor:

ACORDAM, em Primeira Camara Criminal, 4 unani-
midade, homologar a desisténcia requerida.

Custas de lai.

Trata-se de pedido de desisténcia do recurso interposto por
defensor em favor de CECOLINO CABRESTO que ma
comarca de Hipoteticopolis da Serra foi condenado 4 pena
de 12 (doze) anos € 6 (seis) meses de reclusio, por infracio
ao art. 121, § 2°, IV c/c art. 14, ambos do Codigo Repres
sivo. Presentes os pressupostos que autorizam o acclhi-
mento da pretensio, homologa-se o pedido de desisténcia.
Presidiu o julgamento o Exmo. Srs. Des. Rigorosissimo
Praga e pzrncibnrzm do mesmo, com votos vencedores, os
Exmos Srs. Des. Zélio Botaclho e Vlad Mortis.
Capitalépolis, (01 de abril de 1990.

Ludovico da Virzea
Presidente p/o acorddo
Rigorosissimo Praga
Relator

Rigorosissimo Praga
Procurador de Justica

Mundo real

CASO
55824

Nuimero do acorddo: 55824

Data da publicagio: 17/05/90
Localizagdo: Hipoteticopolis da
Serra

Tipo de recurso: Apelagio criminal
Relator: Rigorosissimo Praga
Resultado: Concedido

Tipificacio

Tipo geral: Homicidio
Modalidade: Doloso
Qualificagdo: Homicidio Qualifi-
cado

Tentativa: Sim

Co-autoria: Ndo

Expressdes indicativas: Pedido de
desisténcia do recurso;
Homologagio do pedido de
desisténcia; Presentes os pressupos-

tos

Representagio formal

Figura 7 — Exemplo de representacao de caso [1].

Como pode ser visto na figura 7, o contetido de cada caso varia de acordo com o
dominio de aplicacao do sistema e o objetivo do raciocinio. Porém, para que o caso atenda

as funcionalidades propostas pelo sistema, devem ser levadas em conta a importancia da
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informacgao e a facilidade de aquisicdo da informagao. Para tanto, um caso deve ser

composto, em geral, pelos seguintes atributos:

A Descricao do problema: representa o estado do dominio quando o caso ocorreu. Por
exemplo, em Damas seria a representagao vetorial de um determinado tabuleiro ou

estado do jogo;

d Solugdo: representa a solucao adotada para resolver o problema mapeado. A solucao

pode ser uma agao, um plano ou uma informagao util ao sistema;

A Awvaliagdo: também conhecido como rating, representa o quanto aquela solucao é

util para o problema mapeado.

A medida de similaridade — também conhecida como matching — entre um novo
problema e um dos casos armazenados na biblioteca de casos é uma funcao do tipo
sim(z,y) : (U x U — [0,1]), onde z representa o novo problema do dominio, y um
caso consultado na biblioteca, U o universo de todos os casos armazenados na biblioteca
do SRBC e [0,1] o range de quanto o novo problema z é similar a um caso y da biblioteca
(0 — sem nenhuma similaridade e 1 — totalmente similar).

Os dois ultimos componentes de um SRBC, isto é, adaptacdo e aprendizado, serdao

melhores compreendidos na préxima segao.

2.10.1 Ciclo de um sistema RBC

O ciclo de um SRBC' de acordo com [83] é dividido em quatro etapas principais (os
quatro R’s). Sao elas: recuperar, reusar, revisar e reter. A figura 8 mostra o ciclo
de um SRBC que pode ser resumido da seguinte forma: quando um novo problema
é apresentadao para um SRBC, o sistema tenta recuperar algum caso armazenado na
biblioteca de casos que mais assemelhe-se ao caso de entrada. Essa é, portanto, a primeira
etapa do ciclo, isto é, recupera¢io de casos (1). As proximas duas etapas do ciclo (2
e 3) formam o componente adapta¢io apresentado na se¢ao 2.10. A etapa de reuso de
casos (2) é responsavel por tentar combinar o caso recuperado com o caso de entrada
na tentativa de obter um caso solucionado. A etapa de revisao de casos (3) verifica se a
solucao proposta pode ser efetivamente aplicada como solug¢do para o novo problema. A
ultima etapa do ciclo, isto é, retengdo de casos (4), também conhecida como componente
de aprendizado, é responsavel por verificar se o caso solucionado é uma experiéncia 1til,
que seja passivel de reutilizagdo no futuro e, entao, o armazena na biblioteca de casos.

A técnica de Elicitagio Automdtica de Casos utilizada neste trabalho é um tipo parti-
cular de SRBC' que adquire, automaticamente, conhecimento, na forma de casos, a partir
do zero — isto é, com a biblioteca de casos totalmente vazia — e através de interagoes em
tempo real com o ambiente, do tipo tentativa e erro, sem depender de nenhum conhe-

cimento pré-codificado do dominio, tais como regras ou features, por exemplo. Em [21],
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Problema

Aprendid

Caso

Recuperado Novo

Caso

Anteriores

Base de
Conhecimento

Caso
Testado/
Adaptado

Solugao Solugao
Confirmada Sugerida

Figura 8 — Ciclo de um sistema RBC.

Powell propoe uma versao da técnica FAC que adota uma abordagem probabilistica para
exploracao do espago de busca do jogo de Damas. Nessa abordagem, tanto a geracao de
novos casos quanto a selegao de casos armazenados na biblioteca de casos sao conduzidos
de forma pseudo-aleatéria. Tal versao é a técnica RBC adotada pelo presente traba-
lho para introduzir adaptabilidade de tomada de decisdo no sistema ACE-RL-Checkers,

conforme arquitetura descrita no capitulo 5.

2.11 Mineracao de Padroes Sequenciais e Subsequén-

cias Binarias Consecutivas

Nos dias atuais, o maior desafio enfrentado por pesquisadores é lidar com um grande
volume de dados, armazenados em grandes bancos de dados e data warehouses, a procura
de padroes consistentes, tais como regras de associa¢cdo ou sequéncias temporais, utili-
zando algoritmos eficientes para descoberta de conhecimento. Dentro desse contexto, o

problema de Mineragio de Padréoes Sequenciais, que foi incialmente abordado por [84],
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¢ um caso particular de Mineracio de Dados e consiste em encontrar, estatisticamente,
subsequéncias frequentes como padroes de conhecimento em um banco de dados de sequén-
cias. Em outras palavras, dada uma base de dados de sequéncias, onde cada sequéncia
¢ uma lista de transagoes (ordenadas ou nao pelo tempo) e cada transagdo contém uma
lista de itens, o problema relacionado a MPS resume-se em encontrar subsequéncias fre-
quentes, que satisfacam um suporte minimo especificado pelo usuéario, isto é, localizar
aquelas subsequéncias cuja frequéncia de ocorréncia no conjunto de sequéncias nao seja
menor que o suporte minimo [85].

Um exemplo de banco de dados de sequéncias é uma base de registro de jogos disputa-
dos por jogadores de Damas, onde cada partida pode ser representada por uma sequéncia
ordenada de estados de tabuleiro referente ao jogo todo, isto ¢, S, S, S, S4, ..., Sf, sendo
que S e S, sao, respectivamente, estado inicial e final de Damas. A tabela 3 mostra um
exemplo simplificado, com bem menos estados de tabuleiro, de um banco de dados de
sequéncias do jogo de Damas que contém 4 partidas disputadas, onde cada partida ou

sequéncia é identificada por um identificador ID (coluna SID da tabela 3).

Tabela 3 — Um exemplo de banco de dados de sequéncias referente a 4 jogos de Damas.

SID SEQUENCIAS
10 <S51,52,55,S8>
20 <S1,53,55,59,510>
30 <S1,52,54,S6,57>
40 <S1,S3,55,56,57>

Considerando o fato que um grande niimero de possiveis padroes sequenciais podem
estar ocultos em um banco de dados, um algoritmo de MPS deve ser projetado para [86],

87]:

[ encontrar o conjunto completo de padroes, quando possivel, satisfazendo o suporte

minimo (frequéncia);

[ ser altamente eficiente e escalavel, executando uma quantidade minima e suficiente

de varreduras (scans) no banco de dados;
[ e, ser capaz de incorporar varios tipos de restri¢oes especificas do usuario.

Nessa linha, muitos esforgcos foram dedicados ao desenvolvimento de algoritmos de
MPS eficientes, tais como GSP [84], SPADE [88], CloSpan [89], PrefixSpan [90] e ME-
MISP [91]. Recentemente, um novo algoritmo MPS, chamado ErsMining, foi proposto por
2] com o objetivo de minerar subsequéncias bindrias consecutivas — do inglés Consecutive
Binary SubSequences (CBSS). CBSS é um caso particular de MPS onde o problema de
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minerar subsequéncias bindrias consecutivas € descrito a seguir. Seja S um conjunto de
sequéncias de um banco de dados, tal como o exemplo apresentado na tabela 3. Cada
CBSS consiste de dois estados de tabuleiro que sao consecutivos na sequéncia original e
isso pode ser considerado como uma restri¢ado no processo de mineragao dos dados. Assim,
dado um suporte minimo, aqui denominado por minSupport, o objetivo é encontrar todas
subsequéncias CBSS cuja frequéncia de ocorréncia no conjunto S nao seja menor que o
minSupport. Por exemplo, considerando a base S apresentada na tabela 3 e um suporte
minimo minSupport = 0.5, ou seja, uma frequéncia minima de 2 sequéncias, de um total
de 4 sequéncias do conjunto S, as seguintes subsequéncias CBSS satisfazem o suporte
minimo estabelecido pelo usuario: <57, S;>, <S5y, 53>, <S3, 55> e <Sg, S7>. Tais sub-
sequéncias também podem ser escritas na forma de regras do tipo se-entdo: S; — S,
S1 — S3, S3 — S5 e Sg — S7.

O algoritmo ErsMining proposto por Liang Wang foi testado com sucesso no dominio
de Damas Chinesa e mostrou ser mais eficiente do que o tradicional algoritmo PrefizS-
pan [2]. ErsMining é o algoritmo MPS adotado neste trabalho para minerar regras de
experiéncia, a partir de um banco de dados de sequéncias de movimentos executados por
especialistas humanos, de forma a utiliza-las para refinar e acelerar o processo de adap-
tacao do sistema ACE-RL-Checkers ao perfil de seu adversario nas fases iniciais de sua

interacao contra ele. Para mais detalhes sobre tal arquitetura, veja capitulo 6.
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CAPITULO

Trabalhos Correlatos

3.1 Introducao

Devido a vasta disponibilidade de jogadores automaticos fundamentados nas mais di-
versas técnicas de aprendizagem, este capitulo divide os trabalhos correlacionados em
trés topicos principais: agentes com forte supervisao humana, agentes com o minimo de
intervencao humana — aqui classificados como agentes nao supervisionados — e agentes
que utilizam técnicas para atacar o problema da modelagem de oponentes. No grupo dos
agentes supervisionados sao apresentados os dois principais jogadores para o dominio de
Damas: Chinook [15] e Cake [35]. Esse ultimo é utilizado pelo presente trabalho para reali-
zar alguns testes de performance nas arquiteturas nao supervisionadas aqui propostas. No
grupo dos agentes nao supervisionados e aqueles que adotam técnicas para modelagem de
oponentes, aplicados tanto para Damas quanto para outros dominios, sdo apresentados os
jogadores automaticos mais relevantes para compreensao dos sistemas LS-VisionDraughts
e ACE-RL-Checkers. Tais agentes sao: NeuroDraughts [40], LS-Draughts [12], [92], Vi-
sionDraughts [37], GINA [93], CHEBR [20], [21] e o jogador baseado em MPS de Liang
Wang [2]. Além disso, ainda no grupo dos jogadores ndo supervisionados, também sao
apresentados outros jogadores de Damas disponiveis na literatura que merecem destaque

por adotar técnicas de AM nao supervisionadas.

3.2 Agentes Automaticos de Damas com Aprendiza-

gem Supervisionada

3.2.1 Chinook

O projeto Chinook foi iniciado em 1989 com o objetivo de derrotar o campeao de
Damas mundial da época — Marion Tinsley [15] — e 5 anos mais tarde, em 1994, tornou-

se o primeiro campeao de Damas homem-maquina mundial. A arquitetura de Chinook
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conta com uma cole¢do de jogadas utilizadas por grandes mestres na fase inicial do jogo,
conhecida como opening books, e também uma base de dados de final de jogo, conhecida
como endgames, que contém cerca de 39 trilhoes de estados do tabuleiro com valor tedrico
provado de vitoria, empate ou derrota. Essa base de fim de jogo contém todos os possiveis
estados de tabuleiros com 10 pecas ou menos. Para escolher o melhor movimento de jogo,
o jogador utiliza uma versao da técnica de busca Minimazx distribuida com poda Alfa-Beta,
TT e aprofundamento iterativo. Chinook divide o jogo de Damas em 4 fases, onde cada
fase contém 21 features que foram ajustadas manualmente para totalizar os 84 parametros
de sua funcao de avaliacao. Esses parametros foram ajustados, ao longo de 5 anos, a partir
de testes extensivos em jogos contra si mesmo e contra os melhores jogadores humanos,
incluindo o Marion Tinsley [76].

Em 2007, a equipe do Chinook anunciou que o jogo de Damas estava fracamente
resolvido (do inglés weakly solved), ou seja, a partir da posi¢ao inicial do jogo existe uma
prova computacional de que o jogo é um empate. A prova consiste em uma estratégia
explicita com a qual o jogador nunca perde, isto é, o jogador pode alcancar o empate

contra qualquer oponente jogando tanto com pegas pretas quanto com pegas brancas [16].

3.2.2 Cake

O Cake esta entre os jogadores de Damas mais competitivos do mundo. Esse jogador
é superior a versao do Chinook [15] que venceu o campeonato mundial contra Marion
Tinsley [35]. Assim como no Chinook, Cake também conta com uma base de abertura
de jogos (openning books) que possui cerca de 2 milhdes de movimentos iniciais e uma
base de final de jogo (endgames) que possui conhecimento perfeito do valor de qualquer
movimento para tabuleiros com até 8 pegas. Para atuar no jogo entre as fases de inicio
e fim de jogo, fases em que o jogador nao possui acesso as bases de dados, Cake usa o
algoritmo de busca Memory-enhanced Test Driver (MTD) para escolher o préximo movi-
mento. Tal algoritmo tem capacidade de processar em média 2 milhdes de posigoes por
segundo sobre um computador moderno [35].

Cake esta disponivel através da plataforma CheckerBoard, que é a mais completa in-
terface livre para agentes jogadores autométicos de Damas [36]. Essa plataforma suporta
arquivos Portable Draughts Notation (PDN), que é o formato padrao para arquivos de
jogos de Damas. A CheckerBoard disponibiliza também base de dados contendo milha-
res de jogos de competicoes entre os grandes jogadores de Damas, incluindo jogos entre

Marion Tinsley e Chinook.
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3.3 Agentes Automaticos com Aprendizagem Nao Su-

pervisionada

3.3.1 Agentes Aplicados ao Dominio de Damas
3.3.1.1 NeuroDraughts

NeuroDraughts ¢ um agente automatico que aprende a jogar Damas sem nenhuma
supervisao humana [40] e cuja arquitetura é a base de desenvolvimento do presente traba-
lho. Sua arquitetura é apresentada na figura 9. O maddulo da RNA consiste em uma MLP
que é a prépria funcao de avaliacao que define o agente. O papel da MLP é estimar o
quanto o estado de tabuleiro corrente do jogo — representado na entrada da MLP através
do mapeamento NET-FEATUREMAP com 12 features (conforme explicado na segao 2.6)
— ¢é favordvel para o agente. Tal estimativa é conhecida por predicio. O modulo de busca
Minimax ¢é responsavel por retornar qual a melhor acao a ser executada pelo agente, a
partir de um determinado estado corrente, utilizando as predicoes da MLP para os nos
folha da arvore do jogo expandida para uma determinada profundidade. NewroDraughts
também utiliza o mddulo de aprendizagem por reforco TD(A) aliado a estratégia de trei-
namento self-play com clonagem (um tipo de treinamento onde o agente enfrenta uma
copia de si préprio — mais detalhes sdo apresentados na segao 4.4.2) como ferramentas
para atualizar os pesos sinapticos da MLP.

O processo de interagao entre os 3 modulos da figura 9 é resumido a seguir. Sempre
que o agente estd em processo de treinamento e precisa escolher um novo movimento,
aqui denominado por a;, 1, pois t + 1 representa um tempo futuro ao estado ou tempo
corrente t, os passos #1 a #6 da figura 9 sdo acionados. O estado de tabuleiro corrente,
aqui denominado por S;, cuja predicao P, foi calculada no ciclo anterior relacionado a
escolha do ultimo movimento, é apresentado ao Mddulo RNA #1 (passo 1 na figura).
Esse modulo chama o Mddulo de Busca Minimazx, #2, que monta uma arvore de busca
do jogo cuja raiz é o estado S; e retorna o melhor movimento a;;1 a ser executado em
Si, #3. O agente entdo executa esse movimento, #4. O novo estado de tabuleiro Sy,
é apresentado para a MLP avalid-lo gerando uma predi¢ao P1, #5. As predigdes P, 4
referente ao estado Syy1 (novo estado) e P, referente ao estado S; (antigo estado corrente
cuja predigao foi calculada no ciclo anterior) sao usadas pelo Mddulo de Aprendizagem
TD como parametros de entrada do método TD(A) para ajustar os pesos da rede MLP,
#6. Durante os jogos nao treino (ou seja, ap6s a etapa de treinamento), o processo é
analogo ao ciclo de treinamento apresentado na figura 9, exceto nos seguintes aspectos: o
Médulo de Aprendizagem TD e os passos #5 e #6 devem ser desconsiderados.

E importante destacar que apesar da arquitetura do agente NeuroDraughts ser uma
proposta interessante de agente automatico que aprende por reforgo, tal jogador apresenta

trés pontos fracos principais: a escolha manual de 12 features dentre aquelas propostas
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Tabuleiro
percepcio agao
# #4 avaliacdo
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#2
Rede Neural Busca
Artificial Minimax
#3™ melhor acao
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melhor ac3o sindpticos
#5 #6

Aprendizagem

Figura 9 — Arquitetura geral do NeuroDraughts.

por Samuel em [13] e [14]; o baixo desempenho de seu algoritmo de busca Minimaz; e
a ocorréncia frequente de loops de final de jogo — situagoes em que o agente, apesar de
estar em uma situacao de vantagem no jogo em relagao ao seu oponente, nado consegue
finaliza-lo e consequentemente, executa, repetidamente e infinitamente, sempre o mesmo
movimento. Nesses casos, € comum que os projetistas contem indevidamente esses loops

como empate (mais detalhes veja [92]).

3.3.1.2 LS-Draughts

Visando atacar o primeiro ponto fraco identificado na arquitetura do jogador Neuro-
Draughts, isto é, a escolha manual de suas features (conforme citado na segao 3.3.1.1),
Neto e Julia propuseram o agente LS-Draughts: um sistema que gera, automaticamente,
por meio da técnica dos AGs, um conjunto de features minimas necessarias e essenciais
para o jogo de Damas, de forma a otimizar o treino de um agente automatico [12] e [92].

A figura 10 mostra a arquitetura geral do LS-Draughts que consiste basicamente em
um sistema de aprendizagem evolutivo no qual 50 individuos evoluem ao longo de 30
geragoes. Cada individuo ou cromossomo representa um subconjunto de 15 features (12
features de Lynch mais 3 features selecionadas do jogador de Samuel) que é acoplado a
uma rede MLP cujos pesos sao atualizados pelos métodos TD(A) utilizando a estraté-
gia de treinamento por self-play com clonagem. O mapeamento NET-FEATUREMAP
¢é utilizado para representar os estados do tabuleiro do jogo na entrada da MLP. Tais
representagoes baseiam-se em conjuntos de features gerados, automaticamente, pelo AG.

O modulo de busca utilizado é o mesmo do NeuroDraughts, isto é, o tradicional algoritmo
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de busca Minimaxz.
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Figura 10 — Arquitetura do LS-Draughts

Os resultados obtidos por [12] mostraram que a inclusdo do médulo do AG possibili-
tou ao LS-Draughts escolher um conjunto minimo de atributos que melhor caracterizam o
dominio de Damas e que sirvam como um meio pelo qual a fung¢do de avaliagdo adquirira
novos conhecimentos, o que é uma questao fundamental para acelerar a aprendizagem e
obter novos agentes com alto nivel de desempenho. Assim, com o processo de escolha de
features automatizado, LS-Draughts conseguiu vencer o jogador NeuroDraughts utilizando
apenas 7 features (contra 12 features utilizadas pelo jogador de Lynch): o melhor indivi-
duo da geragao 25 derrotou NeuroDraughts com 2 vitérias e 5 empates, em um torneio de
7 jogos [12].

Apesar do fato de LS-Draughts ter melhorado o desempenho geral do NeuroDraughts
usando AG, ele nao conseguiu atenuar significativamente o problema do loop de final de
jogo: reduziu apenas 5% a taxa de ocorréncia de loops de final de jogo gerada pelo Neu-
roDraughts [12]. E por isso que em [92], os autores atacaram esse problema inserindo
dentro da arquitetura do LS-Draughts as bases de final de jogo do Chinook. Nessa versao
estendida os individuos foram treinados utilizando bases de final de jogo para antecipar o
resultado do jogo (vitéria, derrota ou empate) para os estados de tabuleiro com, no mé-
ximo, 8 pecas. Muitos torneios utilizando a versao estendida do LS-Draughts confirmaram
a contribuicao da base de final de jogo para atenuar o problema do loop: reducio de 83%
e de 77% na taxa de ocorréncia de loops de final de jogo gerada pelo NeuroDraughts e

pela versao original do LS-Draughts, respectivamente.

3.3.1.3 VisionDraughts

Visando atacar o segundo ponto fraco identificado na arquitetura do jogador Neu-
roDraughts, isto é, o baixo desempenho de seu algoritmo de busca Minimaz (conforme
citado na se¢ao 3.3.1.1), Caixeta e Julia propuseram o agente VisionDraughts: jogador
automatico que substitui o médulo de busca Minimaz pela busca com poda Alfa-Beta,
estratégia de aprofundamento iterativo e TT. O objetivo com tal proposta é acelerar o
processo de busca e melhorar a visao look-ahead do agente. Entretanto, por outro lado,

VisionDraughts faz uso das mesmas 12 features escolhidas manualmente pelo projetista
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do NeuroDraughts [37].

Com a arquitetura do VisionDraughts, foi possivel obter um jogador muito melhor
que o NeuroDraughts, mantendo o mesmo tempo de treinamento e aumentando conside-
ravelmente a profundidade da busca. Resultados apresentados em [37] comprovam que
o VisionDraughts é, pelo menos, 50% mais eficiente com tempo de busca 95% inferior
quando comparado com o agente NeuroDraughts.

Com o objetivo de também observar a contribui¢do da base de final de jogos do Chi-
nook na tratativa do loop de final de jogo, os autores inseriram-na na arquitetura do
VisionDraughts, obtendo os mesmos resultados significativos produzidos pela versao es-
tendida do LS-Draughts, isto é, uma reducao de 83% na taxa de ocorréncia de loops de
final de jogo [37].

Baseado nos sucessos das arquiteturas dos jogadores LS-Draughts e VisionDraughts
que a construgao do sistema LS-VisionDraughts é proposto como primeiro objetivo deste
trabalho: obter um sistema evolutivo melhor do que ambos e com a capacidade de operar
com eficiéncia em um tempo razoavel. Maiores detalhes sobre a arquitetura do sistema

LS-VisionDraughts sao apresentados no capitulo 4.

3.3.1.4 Anaconda e a Computacgao Evolutiva

A aplicagao da Computacio Evolutiva em jogos tem-se mostrado bastante eficiente
na obtenc¢ao de bons agentes jogadores, tornando-se, assim, um paradigma alternativo ao
processo de treinamento convencional. Nesse tipo de treinamento, as melhores solugoes
tendem a evoluir com o passar das geragoes e as piores solucoes tendem a desaparecer.
Nesse sentido, Fogel [17], [94] utilizou um processo evolutivo para implementar um agente
automatico de Damas que aprende a jogar sem utilizar qualquer tipo de pericia humana
na forma de features especificas do dominio do jogo. O jogador de Fogel utiliza um mape-
amento espacial (combinagoes das areas do tabuleiro do jogo) para representar o tabuleiro
de Damas na entrada de uma rede MLP. O melhor jogador de Fogel, chamado Anaconda,
foi resultado da evolucao de 30 redes MLPs ao longo de 840 geragoes. Cada geracao teve
em torno de 150 jogos de treinamento, sendo 5 jogos para cada um dos 30 individuos da
populagao. Assim, foram necessarios 126.000 jogos de treinamento e 6 meses de execugao
para obté-lo. Em um torneio de 10 jogos contra uma versao de baixo nivel do Chinook,
versao que adota o algoritmo de busca com profundidade 5, o Anaconda obteve 2 vitorias,
4 empates e 4 derrotas, o que permitiu classificd-lo como especialista (do inglés expert).

Atualmente, escolher um método evolutivo ou AR como TD(A) para treinar uma rede
neural pode ser uma tarefa drdua. Gracas ao sucesso de ambas técnicas em alguns domi-
nios especificos como Gamao [95], [96] e Xadrez [97], a conclusao é que ainda existe muito
a ser explorado nessa drea do conhecimento humano [12]. Por outro lado, Paul Darwen
demonstra em [98] a vantagem de utilizar TD(A) no treinamento de MLPs por causa da

rapidez com que a rede aprende um comportamento nao linear sobre um determinado
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problema. Darwen demonstra essa questao ao discutir o porqué da evolucao conseguir
bater, para uma arquitetura de rede linear, isto é, perceptron simples, a aprendizagem por
TD(A) no jogo do Gaméo, mas nao conseguir o mesmo feito para uma arquitetura de rede
nao linear, isto é, rede neural com camada oculta. O autor mostra que, se sao necessarios
bilhoes de jogos para que uma arquitetura nao-linear treinada por um método evolutivo
consiga bater uma outra arquitetura nao-linear treinada pelo método TD(A), a qual, por
sua vez, requer apenas cerca de 100.000 jogos para aprender, entao muitos dos bilhoes de
jogos do método evolutivo nao estarao, de fato, contribuindo para a aprendizagem.

Esse fato demonstrado por Paul Darwen parece também ser aplicado ao dominio de
Damas, quando pretende-se treinar uma MLP por meio de um algoritmo evolutivo. Por
exemplo, o jogador Anaconda precisou de 126.000 jogos de treinamento para apresentar o
mesmo nivel de desempenho do Chinook, enquanto que o jogador de Damas de Schaeffer,
treinado pelo método TD(A) [19], precisou de apenas 10.000 jogos de treinamento para
obter o mesmo resultado. Outro exemplo é o agente NeuroDraughts proposto por [6], [40],
o qual foi obtido depois de apenas 2.000 jogos de treinamento com o método TD(A) e
utilizando um conjunto de features selecionadas manualmente para representar o tabuleiro
de Damas na entrada da MLP [12].

Baseado nesses fatos, o presente trabalho propée para o sistema LS-VisionDraughts a
manutengao do método TD(\) como técnica de aprendizagem e ajuste dos pesos sinapticos
da MLP e adota o AG como técnica de selecao automatica das features do mapeamento
NET-FEATUREMAP.

3.3.1.5 Outros Agentes Automaticos de Damas Nao Supervisionados

Dentre os agentes automaticos de Damas nao supervisionados propostos recentemente

na literatura, alguns podem ser destacados:

0 O jogador de Cheheltani e Ebadzadeh, [22], corresponde a um agente imunolégico
difuso que usa células de meméria (do inglés memory cells) para representar agoes
do jogo de Damas. Essas células ajudam um sistema de inferéncia difuso de Mam-
dani (do inglés Mamdani Fuzzy Inference Engine — FIS) a decidir qual é o melhor
movimento a ser executado com base nas analises dos estados anteriores e posteri-
ores ao tabuleiro corrente do jogo. Em um torneio de 50 jogos contra o jogador de
Fogel publicado em [18], o agente imunoldgico obteve 66% de vitérias contra 10%

de vitérias do oponente [22];

0 O jogador de Al-Khateeb e Kendall, [23], [25], corresponde a uma evolugao do
jogador do Fogel proposto em [18], o qual acrescenta um mecanismo de aprendizagem
social e individual dentro da fase de ajuste dos pesos da rede MLP evolutiva com o

objetivo de melhorar seu processo de aprendizagem. Resultados obtidos em torneio
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mostraram que o novo sistema evolutivo proposto é superior a versao do jogador de

Fogel publicada em [18];

0 Em [29] os autores propoem a inclusao da poda alfa-beta e aprofundamento iterativo
no método de busca em arvore chamado NegaMax, uma variante do tradicional
algoritmo Minimax em que apenas as operagoes de maximizagdo sao consideradas
em todos os niveis da arvore. Nesse caso, nos niveis de minimizacao da arvore,
os valores retornados pelos filhos sdo transformados em valores negativos para que
tal operagdo possa ser executada. Para avaliar os nés folha da arvore, os autores
propuseram uma funcao de avaliagdo que define os valores (scores) para cada estado
do tabuleiro baseado nos seguintes parametros: localiza¢ao (o tabuleiro é dividido
em 6 regides), tipo de peca (simples ou dama), possibilidade de captura de pegas
adversarias e layout de posicionamento regional das pecas. Tal algoritmo de busca
foi aplicado com sucesso em um tabuleiro de Damas 10 x 10 [29]. Um outro trabalho
que também explora uma variante do algoritmo NegaMax no dominio de Damas
é o agente MPACA proposto por [28]. Tal agente é composto por um médulo
de processamento de imagem para detectar os movimentos humanos (contra quem
ele joga), um médulo robdtica para executar os movimentos do agente sobre um
determinado tabuleiro e um médulo de IA que é responsavel por definir qual a
melhor acao a ser executada. Tal modulo é composto por uma versao distribuida do
algoritmo NegaMazx com poda alfa-beta e utilizando uma base de dados paralela que
armazena e recupera valores de tabuleiros avaliados por uma funcao de avaliagao

qualquer.

3.3.2 Agentes Aplicados a Outros Dominios

3.3.2.1 GINA

Em [93] De Jong descreve que a aplicagdo adequada de algoritmos EBL, tais como
um SRBC por exemplo, em combinagdo com um solucionador de problemas (agente)
estatico pode conduzir ao desenvolvimento de um sistema hibrido muito melhor que esse
ultimo e com grande capacidade de recuperar e aplicar rapidamente as agoes executadas
no passado e que estao armazenadas em uma base de conhecimento. Nessa abordagem
hibrida proposta por De Jong, as agoes sao inicialmente sugeridas pelo agente e vao sendo
armazenadas na base de conhecimento. Ao longo do tempo, o sistema ganha experiéncia e
entao, passa a aplicar somente aquelas agoes que provaram produzir melhores resultados
para o agente. Para demonstrar a eficiéncia de tal abordagem, De Jong constréi um
sistema chamado GINA que é um agente jogador de Othello que utiliza RBC como técnica
EBL e um agente estatico com look-ahead Minimaz, isto é, que faz uso da busca em arvore
Minimaz, como suporte para a base de experiéncia ou conhecimento do RBC. Assim, toda

vez que GINA estéd jogando e encontra um cendrio de jogo (tabuleiro) que nao existe em
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sua base de conhecimento, ele primeiro aciona seu agente estatico jogador de Othello
(solucionador de problemas) para escolher o melhor movimento a ser executado e entao,
armazena o movimento sugerido em sua base de conhecimento. Ao fim de cada jogo,
um algoritmo Minimax é usado para repartir o crédito de cada movimento executado
durante o jogo e atualizar o rating (avaliacdo) de cada caso na base de conhecimento
do sistema hibrido. GINA foi testado com sucesso contra diversas versoes estaticas de
agentes jogadores de Othello disponiveis na literatura [93]. Essa mesma versao de GINA
foi reproduzida para o jogo de Damas e testada contra a versao probabilistica da técnica

EAC proposta em [21], conforme serd apresentado na se¢ao 3.4.1.

3.3.2.2 Agente baseado em MPS de Liang Wang

Recentemente um novo algoritmo MPS, chamado ErsMining, foi proposto por Liang
Wang com o objetivo de minerar padroes de experiéncia a partir de log de jogos gerados
por uma plataforma cliente que permite dois jogadores (humanos e/ou autométicos) dis-
putarem jogos de Damas Chinesa online [2]. A figura 11 mostra um esbogo da arquitetura
geral de tal plataforma que é conectada a um sistema MPS servidor através de trocas de
arquivos XMLs. Nessa arquitetura, o lado do cliente, que corresponde a plataforma que
controla o jogo de Damas Chinesa, é responsavel por gerar arquivos XMLs a medida que
cada jogo online ¢é finalizado. J& o lado do servidor, que corresponde ao sistema MPS, é
responsavel por processar a base de log de jogos através do algoritmo ErsMining com o
objetivo de minerar padroes de experiéncia, que depois sao salvos em arquivos XML, para
que possam ser utilizados por um agente automatico que joga na plataforma cliente. Tal
agente foi projetado por [2] para aprender a jogar Damas Chinesa utilizando apenas o
conhecimento extraido a partir de sequéncias de movimentos provenientes de jogos online
disputados entre jogadores humanos ou entre o agente e um adversario humano. Com
essa arquitetura, Liang Wang justifica que a aprendizagem do agente é sempre continua
e crescente a medida que a base de log de jogos é enriquecida [2].

Em relagdo ao sistema MPS proposto por [2], ele é composto por 3 fases:

1. Extragdo de dados: fase responsavel por ler os arquivos XMLs, correspondentes aos

jogos armazenados pela plataforma cliente, e gerar um banco de dados sequenciais;

2. Mineragao de dados: fase que adota um conjunto de algoritmos baseados em arvore
de sequéncia, SequenceTreeCreation, BranchShifting, CBSSFinding e ReliabilitySe-
lection, cujos nomes foram unificados para ErsMining com o objetivo de minerar

trés tipos de padroes de experiéncia:

A Regras de Fxperiéncia ou FExperiential Rules: esse padrao é similar a uma regra
do tipo se-entao, isto €, se um determinado tabuleiro de jogo S, aparece, entao

o agente deverd alcangar o estado de tabuleiro 5, através da execucao de um
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Figura 11 — Arquitetura geral da plataforma jogadora de Damas Chinesa proposta em [2].

determinado movimento sobre o tabuleiro. Assim, uma regra de experiéncia
pode ser representada como S, — Sy, onde S, corresponde ao estado corrente

e Sy corresponde ao proximo estado a ser alcancado pelo agente;

Estados-Chave ou Key States: esse padrao corresponde a um grupo particular
de estados de tabuleiro que aparecem com frequéncia nos jogos de vitéria e,
portanto, indicam uma boa situagao de jogo para o agente. Assim, a partir
de um algoritmo é possivel calcular estados de tabuleiros que estejam mais
proximos aos estados-chave e entao, definir qual o melhor movimento a ser

executado;

Casa de Tabuleiro em Uso ou Checker Usage: esse padrao armazena a quan-
tidade de vezes que uma determinada casa do tabuleiro de Damas Chinesa é
utilizada como movimento de destino de um jogador. Neste sentido, todas as

casas do tabuleiro possuem um valor de checker usage associado.

3. Representacgdo de dados: essa fase é responsavel por armazenar, em arquivos XMLs,
os padroes de experiéncia minerados na etapa 2 para que possam ser utilizados pelo
agente automatico de Liang Wang com o objetivo de auxiliad-lo na escolha do melhor

movimento a ser executado em um determinado tabuleiro do jogo.

O processo de tomada de decisao do agente de Liang Wang é resumido a seguir. No

decorrer de um jogo, o agente primeiro tenta utilizar alguma regra de experiéncia aplicavel

para um determinado estado de tabuleiro S;. Se sim, o agente apenas executa o movi-

mento que leva para o estado S;;1 proveniente da regra aplicada. Caso contrario, quando

nao ha regras de experiéncia disponiveis para o tabuleiro S;, entao o agente tenta executar

um movimento que leva a um estado S;;; que mais aproxime aos estados-chave através

do menor valor de dissimilaridade. Se, entretanto, a dissimilaridade entre o estado-chave
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mais préximo e o estado corrente S; é maior do que um determinado limiar, entdao o
agente executa um algoritmo proposto por [2], chamado TentativeMove, que é baseado
no tradicional algoritmo de busca alpha-beta e faz uso do terceiro padrao de experiéncia
minerado, isto é, casa de tabuleiro em uso (para mais detalhes sobre o algoritmo Tenta-
tiveMove, veja [2]).

Ao longo dos testes experimentais realizados por Liang Wang, um total de 1.350 log de
jogos foram armazenados pela plataforma cliente, 528 regras de experiéncia e 575 estados-
chave foram minerados utilizando o algoritmo proposto ErsMining. Tal algoritmo foi
comparado com o tradicional algoritmo PrefixSpan e demonstrou ser mais eficiente que
esse ultimo. Os resultados também demonstraram que a nova abordagem de MPS pro-
posta por Liang Wang ¢é efetiva e eficiente, uma vez que permite que agentes automaticos
possam aprender, progressivamente, a partir de experiéncia humana lida de uma base
crescente de log de jogos. Além disso, os autores também citam que a nova abordagem
MPS proposta é facil de ser aplicada para outros tipos de jogos [2].

Motivado pelos resultados obtidos em [2], este trabalho propoe a inser¢gdo de um novo
moédulo na arquitetura do sistema ACE-RL-Checkers composto por uma base de regras
de experiéncia, isto €, o primeiro tipo de padrao de experiéncia proposto por Liang Wang
em [2], minerada a partir de log de jogos contendo sequéncias de movimentos executados
por especialistas de Damas. O objetivo, no caso, ¢é utilizar tais regras de experiéncia nas
fases iniciais do jogo de Damas de forma a refinar e acelerar o processo de adaptagao
dindmica do agente ao perfil de seu adversario. Maiores detalhes sobre a arquitetura

estendida do sistema ACFE-RL-Checkers sao apresentados no capitulo 6.

3.4 Agentes Automaticos que Atacam o Problema da

Modelagem de Oponentes

Em [7], os autores definem uma taxonomia para modelagem de oponentes que consiste,
basicamente, em categorizar diversos tipos de implementacao de modelos de agentes au-
tomaticos. A tabela 4, extraida de [7], resume os principais componentes para modelagem
de um oponente, que vao desde a descricdo abstrata do estado corrente de um jogador
em um determinado momento do jogo, isto é, o que um estado do oponente representa:
satisfagao, conhecimento, posicao e/ou estratégia, até o tipo de implementacao da prépria
modelagem. Nesse caso, a modelagem pode ser explicita, que ocorre quando a especifica-
¢ao dos atributos do oponente existe separadamente do processo de tomada de decisao, ou
implicita, que é quando os atributos sao geralmente incorporados e diluidos em diferentes
partes do codigo, o que torna a tarefa de identificar e descrever estes atributos mais dificil.

Por fim, Marlos cita que a representacao interna de um modelo do oponente depende
do tipo de conhecimento do qual ele deve ser dotado e da tarefa que executara. Para

tanto, os autores listam uma série de técnicas aplicaveis, como por exemplo, funcao de
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Tabela 4 — Taxonomia para modelagem de oponentes em jogos extraida de [7].

Descrigao Categorias Metas Aplicacgoes Métodos Implementagao
Conhecimento Rastreamento Online Colaborativa Busca e Planejamento Modelagem de Agao Explicita
Posigao Estratégia Online Oposta Orientagao Modelagem de Preferéncia Implicita
Estratégia Revisao Off-line Criacao de Estérias Treinamento Modelagem de Posig¢ao -
Satisfagao - - Substituigao Modelagem de Conhecimento

avaliacao, redes neurais, modelos baseados em regras, maquinas de estado finito, modelos
probabilisticos, modelos baseado em casos, algoritmos genéticos, programacao genética,
busca Monte Carlo e outras [7].

A préxima secao apresenta o agente nao supervisionado CHEBR, jogador que utiliza
uma técnica de RBC para modelar implicitamente o perfil de jogo do oponente através
da exploracao pseudo-aleatéria no espaco de busca do jogo de Damas. Tal arquitetura é
inspiragdo para a construcao do sistema ACE-RL-Checkers proposto neste trabalho. Na
sequéncia, outros agentes publicados recentemente na literatura que atacam o problema

da modelagem de oponentes sao apresentados.

3.4.1 CHEBR — CHeckers case-Based Reasoner

CHEBR [20], [21] é um sistema automatico que aprende a jogar Damas do zero, isto
é, sem qualquer tipo de conhecimento do jogo, utilizando apenas a técnica de AM nao
supervisionada Elicitagio Automdtica de Casos. Em [20] Powell testa dois tipos de al-
goritmos de matching (também conhecido como medida de similaridade) para recuperar
casos da biblioteca FAC e uma versao da técnica FAC que corresponde a um SRBC nao
probabilistico. O primeiro algoritmo de matching, chamado CHEBR-FEzact, requer que
casos recuperados da biblioteca FAC correspondam exatamente ao tabuleiro corrente do
jogo (novo problema). O segundo algoritmo de matching, chamado CHEBR-Region, usa
um esquema de matching regional, isto é, utiliza regides especificas do tabuleiro de Damas,
para recuperar casos similares da biblioteca EAC. Uma vez recuperado os casos aplicaveis
ao tabuleiro do jogo corrente, a versao nao probabilistica da técnica EAC seleciona o caso
com o melhor desempenho — tupla (tabuleiro,agdo) que produziu melhor resultado para o
agente até aquele momento, isto é, caso com o maior valor de rating [20]. Caso nao exista
nenhum caso armazenado na biblioteca, isto é, o tabuleiro corrente do jogo é um novo
problema nao mapeado pelo agente, entao uma nova agao aleatoria é executada. Testes
realizados em torneios com 2.000 jogos mostraram que a versao CHEBR-FEzact é superior
a versao CHEBR-Region [20].

Em [21], Powell adota o algoritmo de matching CHEBR-Exact e propoe uma variagao
da técnica FAC adotada em [20] na qual introduz uma abordagem probabilistica para
selecao pseudo-aleatoria de casos. Em tal abordagem quanto melhor é um caso, maior é
a probabilidade do mesmo ser selecionado dentre todos os casos aplicaveis a um determi-
nado tabuleiro corrente do jogo. A versao da técnica EAC proposta em [21] difere daquela

proposta em [20] por utilizar um SRBC' probabilistico que possui a habilidade de explorar
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aleatoriamente o espaco de busca, uma vez que estimula a exploragao de novos casos -— ja
que nem sempre o melhor caso é selecionado. A versao probabilistica de CHEBR [21] foi
testada contra 3 versoes diferentes de agentes de Damas: um agente estatico com look-
ahead de profundidade 4 que utiliza o algoritmo de busca Minimaz com poda Alfa-Beta;
um agente que é uma versao para Damas similar ao sistema GINA implementado por
De Jong em [93] (detalhes desse sistema sao apresentados na segao 3.3.2.1); por fim, um
agente que é uma versao de nao exploracdo do CHEBR (do inglés Non-Ezplore CHEBR) é
investigado. Em tal versao, a habilidade de exploracao aleatoria, isto é, selecao e geracao
aleatéria de casos da biblioteca, foram removidos e substituidos por um look-ahead de
profundidade 4. Em um torneio com 500 jogos, a versao probabilistica do agente CHEBR
superou todas as 3 versoes dos jogadores de Damas investigadas [21].

E importante destacar que apesar da arquitetura hibrida proposta pelo sistema GINA,
descrita na secao 3.3.2.1, ter conseguido melhorar suas habilidades em relagdo a varios
agentes estaticos de Othello disponiveis na literatura [93], a versao do SRBC' adotada por
De Jong é nao probabilistica e tende a tornar-se estatica ao longo do tempo. Isso acontece
porque o modulo de selecao de acao adotado por GINA baseia-se apenas nas sugestoes
de movimento do agente estatico em conjunto com os resultados das experiéncias experi-
mentadas pelo sistema com a execuc¢ao de tais acoes. Em outras palavras, tal arquitetura
nao possui a habilidade de experimentar novas acoes, além daquelas sugeridas pelo agente
estatico, e consequentemente, nem de explorar novas regioes no espaco de busca. Esse
problema foi identificado por Powell em [21] ao reproduzir o sistema GINA para o domi-
nio de Damas com o propoésito de comparar o desempenho da técnica FAC (um SRBC
probalilistico) contra a técnica proposta por De Jong (um SRBC nao probabilistico). A
superioridade de CHEBR, que nao conta com o conhecimento de um agente estatico, em
relagdo ao sistema GINA é justificada em [21] pelo poder da exploragio aleatdria da téc-
nica FAC e pela capacidade de tal técnica modelar implicitamente o perfil de jogo do
oponente ao longo dos jogos.

Motivado por esses fatos que o presente trabalho propde a construgao do sistema hi-
brido ACE-RL-Checkers: uma nova abordagem de AM que unifica as habilidades das
técnicas FAC e AR com o objetivo de aprimorar a exploragao aleatéria realizada pe-
los agentes baseados apenas em FAC e introduzir adaptabilidade de tomada de decisao
nos agentes baseados apenas em AR. Maiores detalhes sobre a arquitetura do sistema

ACE-RL-Checkers sao apresentados no capitulo 5.

3.4.2 Outros Agentes Automaticos que Tratam o Problema da

Modelagem de Oponentes

Dentre os agentes automaticos, publicados recentemente na literatura e que atacam o

problema da modelagem de oponentes, dois trabalhos podem ser destacados:
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[ Frankland e Pillay propuseram em [30] uma arquitetura hibrida jogadora de Damas

composta pelas técnicas Programacao Genética (PG) e AR para evoluir estratégias
do jogo de Damas, em tempo real, baseadas em heuristicas. Tais heuristicas dividem
o tabuleiro de Damas em areas estratégicas com base em informacoes importantes
do jogo, tais como, regides propicias para ataque e defesa. Assim, cada individuo da
PG corresponde a uma estratégia diferente que, através de um conjunto de heuris-
ticas, define qual o movimento a ser executado sobre um determinado tabuleiro. O
processo evolutivo do sistema proposto por [30] é resumido a seguir. Toda vez que o
sistema deve executar um movimento sobre um determinado tabuleiro do jogo, uma
execucgao separada de um ciclo inteiro da PG é realizada com o objetivo de obter o
melhor individuo (estratégia), também chamado pelos autores como jogador alfa, o
qual é responsavel por definir a acdo a ser executada nesse tabuleiro. Este processo
repete até o fim do jogo e usa AR para melhorar as estratégias evoluidas. Os re-
sultados obtidos em torneio confirmam que a nova abordagem proposta é bastante

promissora [30];

Em [99], os autores propdem a construgdo do jogador DeepGo que corresponde
a uma rede neural convolucional profunda de 12 camadas que aprende a predizer
movimentos de especialistas humanos através da técnica de aprendizagem supervi-
sionada descida gradiente estocdstica assincrona. O treinamento é realizado sobre
uma base de jogos de especialistas de Go de diferentes niveis de habilidade e para
diferenciar tais habilidades, os autores incluem na arquitetura da rede convolucional
uma entrada global adicional que informa o rank (codificado de 1 a 9) de habilidade
ou for¢a do jogador que ¢ lido a base de seus jogos. Um trabalho similar também é
proposto em [64] com o agente AlphaGo. Tal agente conseguiu superar o campeao de
Go europeu utilizando redes neurais convolucionais profundas treinadas através de
uma abordagem hibrida que combina aprendizagem por reforco com aprendizagem

supervisionada.

3.5 Resumo dos Trabalhos Correlatos

A tabela 5 resume os trabalhos correlatos apresentados neste capitulo.
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Tabela 5 — Resumo dos trabalhos correlatos.

Categoria Agente Jogador Referéncia Bibliografica
Agentes de Damas Chinook [15]
Supervisionados Cake [35]
NeuroDraughts [40]
LS-Draughts [12]
VisionDraughts [37]
Agentes de Damas Anaconda [17]
Nao Supervisionados O jogador de Cheheltani e Fbadzadeh [22]
O jogador de Al-Khateeb e Kendall [23], [25]
O jogador de Zhao [29]
MPACA [28]
Agentes Nao Supervisionados GINA (Othello) [93]
Aplicados a Outros Dominios | O jogador de Liang Wang (Damas Chinesa) 2]
Agentes Automaticos CHEBR (Damas) [20], [21]
que atacam o problema O jogador de Frankland e Pillay (Damas) [30]
da Modelagem de Oponentes DeepGo e AlphaGo (Go) [99], [64]
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CAPITULO

LS-VisionDraughts

Este capitulo apresenta o sistema evolutivo nao supervisionado LS-VisionDraughts
referente ao primeiro objetivo tracado pelo presente trabalho e que foi descrito na se-
c¢do 1.3.1. Os topicos a seguir resumem as principais motivagoes desta pesquisa para a

construcao de tal sistema:

1 O fato de que jogar Damas representa um problema complexo e similar a varios

problemas praticos da vida real [13];

1 Opinido de Fogel [17] de que existe excessiva pericia humana na construgdo do

campeao de Damas mundial Chinook;

A oportunidade que os métodos TDs abrem no campo de habilidades da aprendi-

zagem nao supervisionada — mais detalhes veja secao 3.3.1.4;

d O fato que a primeira versao predecessora do LS-VisionDraughts, isto é, LS-Draughts,
apesar de ser capaz de selecionar automaticamente um conjunto apropriado de fe-
atures para representar os estados de tabuleiro na MLP, faz uso de um ineficiente

algoritmo de busca para selecao da melhor acdo — mais detalhes veja se¢ao 3.3.1.2;

1 O fato que a segunda versao predecessora do LS-VisionDraughts, isto é, Vision-
Draughts, apesar de contar com uma poderosa estratégia de busca, conta com um
conjunto fixo de features escolhido manualmente e arbitrariamente para representar

os estados de tabuleiro na MLP — mais detalhes veja secao 3.3.1.3.

Baseado nesses fatos, o sistema LS-VisionDraughts é entao proposto: um agente nao
supervisionado que usa AG para automatizar a escolha das features do mapeamento
NET-FEATUREMAP, aprendizagem TD para ajustar os pesos das redes MLPs e uma
estratégia de busca baseada na poda alfa-beta combinada com tabela de transposicao e
aprofundamento iterativo para escolher o melhor movimento. A contribuicdo e objetivo
desta proposta ¢ analisar o ganho obtido pelo agente através da combinagao da selecao au-

tomatica de features do LS-Draughts com o eficiente médulo de busca do VisionDraughts,
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sem contar com qualquer intervengao ou supervisao humana.

As préximas secoes deste capitulo sao organizadas da seguinte forma: secao 4.1 apre-
senta a arquitetura geral do LS-VisionDraughts; se¢ao 4.2 detalha o médulo do AG respon-
savel pela evolucao das features; secoes 4.3 e 4.4 apresentam, respectivamente, o médulo
gerador das MLPs e o processo de treinamento das mesmas; se¢ao 4.5 apresenta o médulo
de busca do agente responsavel por selecionar a melhor agao a ser executada a partir de
um determinado estado de tabuleiro do jogo; por fim, secao 4.6 apresenta os resultados

obtidos em torneio com o agente aqui proposto.

4.1 Arquitetura Geral do LS-VisionDraughts

A figura 12 apresenta a arquitetura geral do sistema hibrido LS-VisionDraughts através
da k-enésima iteracao de seu ciclo de evolugao que pode ser resumido da seguinte forma:
o Médulo do AG produz uma geracgao gy cuja populacao é composta por 7}, individuos,
que representam subconjuntos de todas as features disponiveis do mapeamento NET-
FEATUREMAP, e transfere-os para o Mddulo Gerador de MLPs, como mostrado em #1
(passo 1 da figura 12). Esse médulo gera T, novas redes MLP, onde cada MLP representa
um individuo que serd usado para mapear os estados de tabuleiro na entrada da MLP
correspondente. As T}, redes MLP sao transferidas ao Mddulo Treinamento para serem
treinadas individualmente, #2. As T,, MLPs treinadas sao enviadas de volta ao Mddulo
do AG, #3. Esse modulo entao usa essas MLPs para produzir a préxima geragao ¢y,
fato que dispara a proxima iteragao do ciclo mostrado na figura 12. Esse ciclo repete @
vezes, onde () representa o nimero de geracoes do AG. Os valores apropriados para 7}, e
() sao definidos considerando os seguintes cenarios: hardware disponivel para treinamento
das MLPs, tempo razoavel para treina-las e a necessidade de obter, ao fim do AG, uma
MLP capaz de tornar-se competitiva jogando contra outros agentes nao supervisionados

de Damas.

@ Médulo Gerador MLP's @

Médule AG Modulo Treinamento

1\' gk (Tplndwlduos) /] I Tp MLP's &
~uhh =L = S
. =iy R _———

I TpMLP's treinadas

Figura 12 — Arquitetura geral do LS-VisionDraughts.

As proximas segoes apresentam com mais detalhes cada um desses médulos e os valores

adotados para T, e Q.
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4.2 O Modbdulo do AG

O principal papel do Mddulo do AG é gerenciar a evolugao da populacao de individuos
do sistema LS-VisionDraughts ao longo de () geragoes, onde cada individuo corresponde a
um subconjunto de todas as features disponiveis no mapeamento NET-FEATUREMAP.
A tabela 6 mostra as principais caracteristicas e parametros do AG utilizado pelo LS-
VisionDraughts. Esses parametros sao os mesmos utilizados pelo agente LS-Draughts
em [12], exceto pelo fato que aqui foi considerado uma populagao de 40 individuos ao invés
de 50. E importante destacar que o objetivo deste capitulo ndo ¢ avaliar o sistema LS-
VisionDraughts para diferentes pardmetros do AG (isto é, diferentes métodos de selegao,
crossover, mutagao, etc), mas apenas em obter o melhor individuo (melhor representacao
de tabuleiro do mapeamento NET-FEATUREMAP) que seja dotado de um eficiente
mecanismo de busca na arvore do jogo, considerando o mesmo cenario evolutivo adotado
em [12].

Tabela 6 — Parametros do AG utilizado pelo sistema LS- VisionDraughts.

Parametros Valor

Geracao Q =30

Populacao T, = 40 individuos
Cromossomo Binario com 15 genes

Selegao Torneio Estocastico (tour = 3)
Crossover Cruzamento simples (1 ponto de corte)
Taxa de Mutacao 0.3 por individuo

Fitness Torneio todos contra todos
Critério de Parada Ao fim da 30* geracao

4.2.1 Populacgao e codificagcao dos individuos

Cada individuo da populagao é formado por um cromossomo fixo de 15 genes cuja
representacao bindria indica se, em cada gene G;, onde ¢ € {1,2,3,...,15}, ha a presenca
(bit 1), ou nao (bit 0), de uma determinada feature F; referente ao mapeamento NET-
FEATUREMAP. Considerando no exemplo da figura 13 que todos os genes de G8 a
(13 estao preenchidos com valor binario 0, o individuo entao representara o subconjunto
{F1,F2,F5 F6,F7,F14} de features do mapeamento NET-FEATUREMAP.

Fi1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F14F15
[1][1]oJof1]1[1] ---- [1]0]
G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G14G15

Figura 13 — Exemplo de codificacao de um individuo na populacao.

A tabela 7 mostra as 15 features utilizadas pelo Modulo do AG para codificar os 15
genes de cada individuo. Essas 15 features do mapeamento NET-FEATUREMAP sao
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as mesmas utilizadas pelo LS-Draughts em [12]. E importante destacar que o sistema
LS-VisionDraughts nao trabalhou com todas as 26 features implementadas por Samuel
em [13] devido a sua capacidade de processamento limitada — comprometida pelo fato de
que o sistema nao foi executado em cima de um ambiente de alta performance.
Conforme comentado na secao 2.6, cada niimero inteiro da coluna BITS da tabela 7,
correspondente a uma feature F;, indica a quantidade de neuronios que sao reservados

para representar F; na camada de entrada da rede MLP.

Tabela 7 — Features do mapeamento NET-FEATURFEMA P utilizadas pelo Mddulo do AG
do sistema LS-VisionDraughts.

Features Bits
F1: PieceAdvantage

F2: PieceDisadvantage
F3: PieceThreat

F/: PieceTuake

F7: Backrowbridge

F8: Centrecontrol

F9: XCentrecontrol

F10: TotalMobility

F11: Ezposure

F5: Advancement

F6: DoubleDiagonal
F12: KingCentreControl
F13: DiagonalMoment
F14: Threat

F15: Taken

=~

W W W Wk WWheWWwHHWWk

A populacao do AG deste trabalho é composta por 40 individuos, isto é, Tp = 40.
Portanto, a populagao serd formada por 40 estruturas cromossémicas (ou individuos)
que estardo associadas a 40 redes MLPs (cada rede para cada individuo). Sao esses 40
individuos que evoluirdo dentro do AG ao longo de 30 geragdes (@=30). O processo
de obtengao dos individuos em uma determinada geracao do AG é definido da seguinte

forma:

(1 Para a primeira geracao, isto ¢, g, todos os 40 individuos sdo gerados aleatoriamente
através da ativagdo bindria aleatéria (1 ou 0) de cada um de seus genes G;, onde
i€{1,2,3,...,15}. A partir dai, uma rede MLP é acoplada a cada um dos 40 novos
individuos gerados e o treinamento dessas redes é realizado. Em seguida, esses 40
individuos treinados sao submetidos a um torneio de avaliacao para o calculo do
fitness (detalhes desse torneio sdo apresentados na segao 4.2.3) e sdo passados como

pais para a préxima geracao, isto é, gi;

 Em cada uma das 29 geragoes restantes, isto ¢, g, onde 1 < k < 29, os 40 novos

individuos sdo gerados da seguinte forma: 20 pares de individuos sao selecionados
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dentre 40 pais recebidos da geragao anterior g;_; por meio do método de sele¢ao
torneio estocéstico. Cada par gerard dois novos individuos através da aplicagao dos
operadores genéticos de crossover e mutagao (detalhes sobre o método de selegao e
aplicacao dos operadores genéticos sao apresentados na secao 4.2.2). Em seguida,
40 novas redes MLP sao geradas e associadas a esses 40 novos individuos e entao,
treinadas. Depois o Médulo do AG inicia um torneio envolvendo os 40 novos in-
dividuos gerados e os 40 pais para o calculo do fitness. Ao fim do torneio, os 40
melhores individuos, isto é, os individuos com os melhores valores de fitness, sao
passados como pais para a geragao seguinte gx.1. Esse processo repete-se até o fim

da geracao 29.

Finalmente, apds a execucao das 30 geragoes, o melhor individuo, rede MLP com
melhor fitness, obtido pelo processo evolutivo é, entao, associado como o agente jogador

do sistema LS-VisionDraughts.

4.2.2 Selecao dos individuos e aplicacao dos operadores genéti-

COS

O método de selecao utilizado pelo LS-VisionDraughts para selecionar os pais, a fim
de aplicar os operadores genéticos que darao origem aos novos individuos, é o torneio
estocdstico com tour de 3 que opera da seguinte forma: dentre uma populacao de 40 pais,
3 individuos sao selecionados pelo método da roleta e submetidos a um torneio, no qual
o individuo ganhador é aquele que possuir o maior valor de fitness. Para cada 2 pais
escolhidos pelo torneio estocastico, 2 novos filhos sdo gerados. O operador de crossover
utilizado é o cruzamento simples de genes, isto ¢é, crossover de um tunico ponto de corte,
e a mutagao é aplicada a todos os individuos da populacdo. A taxa de probabilidade
de mutacao, P, utilizada é de 0.3 por individuo, isto é, todos os individuos sofrem
mutacao em 5 genes escolhidos aleatoriamente.

A figura 13 mostra um exemplo de aplicacao do operador de crossover com cruzamento
simples na geragao de dois novos individuos, filhos K e L, a partir de um par de individuos
pais I e J. Na figura 14, exemplifica-se a aplicacao do operador genético de mutacao ao
filho K, produzindo o individuo M.

4.2.3 Calculo da funcao de adaptabilidade ou fitness

Para cada geragao g, onde 1 < k < 29, apés o término de treinamento das 40 novas
MLPs, que estao associadas aos 40 novos individuos gerados a partir da populacao de pais
recebidos da geragao gx_1, um torneio é, entao, realizado entre todos os 80 individuos,
isto é, filhos e pais, com o objetivo de calcular suas funcoes de adaptabilidade ou fitness.

O torneio consiste, basicamente, em totalizar a pontuacao obtida por cada individuo I;,



80 Capitulo 4. LS-VisionDraughts

FlL F2 F3 F4 F5 F6 F7iF8 F9 F10 F11 FI2 F13 Fl4 FI5
I [afaf1of1Jof4Fo[1J4[1JoTol1]1]

F1 F2 F3 F4 F5 F6 FTiF¢ F? Fl0 F11 F12 F13 Fl4 FI15
J[J1J1JoJoJeJ4]1JoJoJoJo[oJoJa]

Crossover com corte
simples na 7° posicio

F1 F2 F3 F4 F5 F6 FT:F§ F9 F10 F11 F12 F13 F14 F15
KaJ1JoJ1Joefa]4oJoJoJoToJofo]

Fl1 F2 F3 F4 F5 F6 FTiF§ F9 F10 F11 F12 F13 Fl4 F15
L afaf4JefoJoeTajoTaJ4T1JoJoT1]1]

Figura 14 — Operagao de crossover, com um tnico ponto de corte, aplicado a um par de
individuos pais para gerar dois novos individuos.

F1 F2 F3 F4 F5 F6 FT F8 F9 F10 F11 F12 F13 Fl4 F15
KJ1J1Jef1JoJ1J1JoJoJoJoJoToJo]

|

Mutagio de gene com P_= 0.3

{5 genes sofrerdo mutacio)

FlL F? F3 F4 FE F& F7 F8 F9¢ F10 F11 F12 F13 Fl4 FI§
M[1J1JoJoJoJoJoJoJo o oJoJo]1]0]

Figura 15 — Operacao de mutacao de gene com uma taxa de 0.3 sobre o individuo K.

onde 1 <7 < 80, em confrontos onde I; joga 10 partidas contra todos os demais individuos
da geracao gi. Assim, o fitness calculado para I; sera obtido em funcao dos resultados de
790 partidas disputadas. A pontuacao por jogo é definida da seguinte forma: 2 pontos por
vitéria, 1 ponto por empate e 0 por derrota. O objetivo dos 10 jogos disputados em cada
confronto é avaliar o desempenho do individuo [; ao jogar alternadamente, como jogador
preto e branco, em 5 jogos com aberturas iniciais diferentes do tabuleiro de Damas. Por
exemplo, suponha que o desempenho de um individuo I em um torneio de 790 jogos
disputados na geracao gio seja o seguinte: 470 vitérias, 255 empates e 65 derrotas. Nesse
caso, o fitness de I serd 1.195 pontos.

Vale destacar que para o caso especial da geragao inicial gy, o torneio é realizado
sempre entre 40 individuos (populagdo inicial), ao invés de 80 individuos como acontece

nas demais geragoes.
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4.3 O Mobdulo Gerador de MLPs

Apés a geragao de um novo individuo I;, por qualquer uma das duas formas descritas
na segao 4.2.1, onde i € {1,2,3,...,40}, um filtro é aplicado a sua sequéncia de genes
selecionando apenas as features que estao presentes ou ativas, isto é, com bit 1. A partir
dai, uma rede neural MLP com N, neurdnios na camada de entrada, 20 neurdnios na
camada oculta e um Unico neurdnio na camada de saida é gerada e acoplada ao novo
individuo I;. A varidavel N4 representa a quantidade de bits associados com os genes
ativos ou features ativas. Por exemplo, considerando na figura 16 que todos os genes de
G4 a G13 estao preenchidos com valor binario 0, a rede acoplada ao individuo M, que
tem somente 3 genes ativos, utilizard as features ativas Fy, Fy e Fy4 para representar o
tabuleiro de Damas na entrada da rede MLP. Considerando os valores apresentados na
tabela 7 da secao 4.2.1, N4 ¢é igual a 11, isto é, a camada de entrada da MLP associada
ao individuo M serd formada por 11 neurdnios.

Os pesos iniciais da rede MLP vinculada ao individuo I; sdo gerados aleatoriamente
entre —0,2 e 40,2 e o termo bias é fixado em —1. Esse processo repete-se para todos
individuos I;, onde 1 <17 < 40.

FIF2F3  F14 F15

m [1]1]o] - [1]0]
TABULEIRO s 01
Mapeamento
NET-FEATUREMAP

Camada
Camada Oculta

Entrada

Figura 16 — Geragao de uma MLP a partir de um cromossomo ou individuo.

4.4 O Mobdulo de Treinamento

No moédulo de treinamento, dois tipos de jogos sao considerados sobre as MLPs do
sistema LS-VisionDraughts: jogos treino e jogos nao treino. Como o objetivo do primeiro
grupo ¢ treinar as MLPs, durante esses jogos os pesos das redes sdo continuamente atua-
lizados. Por outro lado, os jogos ndo treino correspondem as competicoes normais entre
o agente e seus oponentes, isto ¢, sem atualizagao dos pesos.

A figura 17 mostra o processo de aprendizagem das redes MLPs do sistema LS-
VisionDraughts durante os jogos treino. Resumidamente, sempre que o agente precisa
escolher um novo movimento, aqui denominado por a;.1, pois ¢t + 1 representa um tempo

futuro ao estado ou tempo corrente ¢, o ciclo do processo recursivo mostrado na figura
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17 é acionado. O estado de tabuleiro corrente, aqui denominado por S, cuja predicao P,
foi calculada no ciclo anterior relacionado a escolha do tltimo movimento, é apresentado
ao Mddulo de Busca #1 (passo 1 na figura). Esse médulo monta uma &rvore de busca
do jogo cuja raiz é o estado S;. Cada estado de tabuleiro associado aos nés folha da
arvore de busca é convertido na representacao NET-FEATUREMAP, #2, e apresentado
para a camada de entrada da MLP, #3. A MLP entao avalia cada um desses nés folha
e retorna um valor (predigio) que indica o quanto o estado né folha é favoravel para o
agente. Esse valor é retornado para o Modulo de Busca, #4, de forma que o algoritmo
de busca alfa-beta possa indicar o melhor movimento a;;; a ser executado em Sy, #5.
O agente entao executa esse movimento, #6. O novo estado de tabuleiro S;,; é con-
vertido na representacdo NET-FEATUREMAP, #7, e apresentado para a MLP avalia-lo
gerando uma predicao Py, #8. As predigoes P,y referente ao estado S;41 (novo estado)
e P, referente ao estado S; (antigo estado corrente cuja predigao foi calculada no ciclo
anterior) sao usadas pelo Mddulo de Aprendizagem TD como pardmetros de entrada do
método TD(A) para ajustar os pesos da rede MLP, #9 e #10. Em seguida, o estado Sy
¢ avaliado novamente pela rede MLP, agora com os pesos ja reajustados, #11, gerando
um segundo valor de predi¢ao Pt/ +1» #12. Esse segundo valor instanciara a variavel P, do
ciclo de treinamento da figura 17, #13, isto é, o novo estado S;;1, produzido pela agao
a1 sugerida pelo Mddulo de Busca, passa a ser o préximo estado corrente S; do ciclo de
treinamento da figura, #14, com predi¢ao P, que recebeu a nova predicao Pt' 41 obtida nas
etapas #11 e #12.

Durante os jogos ndo treino, o processo é analogo ao ciclo de treinamento apresentado
na figura 17, exceto nos seguintes aspectos: o Mddulo de Aprendizagem TD e os passos
#9, #10, #11 e #12 devem ser desconsiderados. Além disso, na etapa #13 a variavel P,
¢ instanciada com a propria predi¢ao P, referente ao novo estado S;.1, pois nesse caso
nio ha geracao de um novo valor P, 41 que s6 ocorre quando a rede estd treinando.

As proximas sec¢oes descrevem com mais detalhes o processo de atualizagdo dos pesos
das redes MLPs e a estratégia de treinamento por self-play com clonagem adotada pelo

sistema LS-VisionDraughts. Em seguida o Modulo de Busca é apresentado.

4.4.1 Atualizacao dos Pesos das MLPs

Esta secao explica como o processo de reajuste ou atualizacao dos pesos de cada MLP
é realizado pelo LS-VisionDraughts para aprender a jogar Damas. Considerando um con-
junto de movimentos que o agente executa durante os jogos treino, isto é, ag,..., a;_1, a;,
a;+1, ag, onde ay refere-se a acdo que conduz o tabuleiro para o estado final do jogo, um
reforgo final é fornecido pelo ambiente a MLP, de acordo com o resultado obtido pelo
agente em funcao da sequéncia de movimentos executados. O reforco é positivo, valor
+1, caso o resultado do jogo tenha sido vitoria, negativo, valor -1, caso o resultado tenha

sido derrota ou zero (0) caso tenha ocorrido um empate.
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Estado #6 Préximo #7 Médulo
Corrente Estado NET-FEATUREMAP
#1
#2
#14 #5 Médulo de
Busca
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Figura 17 — Processo de Aprendizagem do LS-VisionDraughts.

Conforme apresentado na figura 17 da secao 4.4, antes do agente executar qualquer
movimento sobre um tabuleiro corrente .S;, uma arvore de busca ¢ montada com raiz em
S; com o objetivo de obter, pelo processo de busca e utilizando os pesos atuais da MLP,
qual a melhor acdo a;y1 (agdo futura) a ser executada em S;. O estado resultante, Sy,
¢ entdao mapeado na entrada da rede MLP e tem sua predicao P, calculada. Calcular
a predicao P, para o estado S;y; do jogo de Damas implica em apresentar tal estado,
convertido no mapeamento NET-FEATUREMAP, as unidades da camada de entrada da
MLP e, a partir dessa camada, calcular os campos locais induzidos e os sinais funcionais
da rede prosseguindo para frente, camada por camada, até obter o valor de saida O,
que representa a saida do neuronio da ultima camada MLP. Resumidamente, a predicao
P11 é¢ uma funcao dependente do vetor de entrada )_f(t + 1), vetor obtido pela conversao
do estado S;41 em um vetor de bits do mapeamento NET-FEATUREMAP, e do vetor de
pesos W)(t +1) da MLP no instante temporal ¢ + 1, isto &, PHI(?(t +1), W/(t +1)). Para
mais detalhes sobre o calculo de predigao de uma MLP, veja [11].

Assim, para cada duas predi¢oes temporais sucessivas P;, predicao associada ao “an-
tigo” estado corrente S;, e P,y 1, predicao associada ao “novo” estado corrente S;ii, o

mecanismo TD entao ajusta os pesos da MLP através da equagao do método TD(A) [79]:

l l l
wf = wO+aufe+
Wl (t) + o - (Pyy — P) - Shoy NV, P (4)
wg-) (t) +a¥ - (Piyy = P) - €l’igg-) (t), onde:

QO o é o pardmetro da taxa de aprendizagem na camada [. Foi utilizado uma mesma
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taxa de aprendizagem para todas as conexoes sinapticas de uma mesma camada [;
@)
ij
[ e a entrada do neurdnio j da camada [ + 1 no instante temporal t. A correcao

w;; (1) representa o peso sindptico da conexao entre a saida do neurdnio 7 da camada

aplicada a esse peso no instante temporal t+1 é representada por Awg) (t+1);
o)
ij
senta o rastro de eligibilidade das predigoes calculadas pela rede para os estados

O termo elz'gg-) (t) é unico para cada peso sindptico w;;(t) da rede neural e repre-
resultantes dos movimentos executados pelo agente desde o instante temporal 1 do
jogo até o instante temporal ¢t. O rastro de elegibilidade é um dos mecanismos ba-
sicos utilizados na AR para lidar com recompensas “atrasadas” (do inglés delayed

rewards). Para mais detalhes sobre o rastro de eligibilidade, veja [100];

V. Px representa a derivada parcial de P, em relagdo aos pesos da rede no instante
k. Cada predicao P é uma funcido dependente do vetor de entrada )?(/{:) e do vetor

de pesos W/(k) da rede neural no instante temporal k;

O termo A% para 0 < X\ < 1, tem o papel de dar uma “pesagem exponencial”
para a taxa de variacao das predigoes calculadas a k passos anteriores de t. Quanto
maior for A\, maior o impacto dos reajustes anteriores ao instante temporal ¢ sobre

o reajuste dos pesos wg-) (t).

O processo de reajuste dos pesos por Diferengas Temporais TD(A) sdo descritos nas

seguintes etapas:

1. O vetor V_[}(k:) de pesos ¢ inicializado aleatoriamente;
2. As eligibilidades associadas aos pesos da rede sao inicialmente nulas;

3. Dadas duas predicoes sucessivas P, e P11, referentes a dois estados consecutivos Sy

e Sii1, calculadas em consequéncia de movimentos executados pelo agente durante

o0 jogo, define-se o sinal de erro pela equacao:
e(t+1)= (v Py — B,

onde o parametro 7 é uma constante de compensacao da predicao P;y; em relacao

a predicao F;;
(1)

. Cada eligibilidade elig,f]l-)(t) estd vinculada a um peso sindptico w;; (t) correspon-

ij
dente. Assim, as eligibilidades vinculadas aos pesos da camada [, para 0 < [ < 1,

no instante temporal ¢, eligg)(t), sao calculadas observando as equagoes dispostas a

seguir:

[ para os pesos associados as ligagoes diretas entre as camadas de entrada (I =
0) e saida (I = 2):
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eligl? (t) = - elig (t —1) + ¢'(P) - o,

em que A tem o papel de fornecer uma “pesagem exponencial” para a taxa de
)

variacao das predigoes calculadas a k passos anteriores de ¢; a;’ representa o
sinal de saida do neurdnio 7 na camada [; ¢’(z) = (1 —2?) representa a derivada

da funcao de ativagao utilizada aqui, tangente hiperbélica;

(1 para os pesos associados as ligagoes entre as camadas de entrada (I = 0) e a
oculta ([ = 1):

eligh(t) = A - eligD(t = 1) + ¢'(P) - w (1) - ¢/ (@) - 0"

J i
1)

onde ag-H ¢ o sinal de saida do neurdnio j na camada oculta (I + 1);

[ para os pesos associados as ligagoes entre as camadas oculta (I = 1) e de saida(l
= 2):

70

© (t) da camada [, para 0 < [ <1,

5. Calculadas as eligibilidades, a corre¢ao dos pesos w;;

¢é efetuada através da seguinte equacao:
Awg) (t+1)=a® . et+1)- elz'gi(Jl-) (1), (5)
onde o pardmetro de aprendizagem a) é definido como:

L =0
—, para l=
Q) —

20’ para [=1

6. Existe um problema tipico associado ao uso de redes MLPs, que é o fato de a con-
vergéncia estar assegurada para um minimo local do erro e nao necessariamente
para o minimo global do erro. Quando a superficie de erro é boa isto nao representa
um problema, mas quando a superficie apresenta muitos minimos locais, a conver-
géncia nao ¢ assegurada para o melhor valor. Nesses casos, geralmente utiliza-se o
termo momento p para tentar solucionar esse tipo de problema. A adi¢ao do termo
momento no método TD(A) determina o efeito das mudancgas anteriores dos pesos
na direcao atual do movimento no espaco de pesos. Em outras palavras, o termo
momento evita que o equilibrio da funcao de avaliacao se estabeleca em regioes cujo
erro minimo seja sub-6timo [40]. Para resolver esse problema foi empregado uma
checagem de dire¢ao na equagao 4, ou seja, o termo momento yu é aplicado somente
quando a corre¢ao do peso atual Awg) (t + 1) e a corregao anterior Awg) (t) estive-
rem na mesma dire¢do. Portanto, a equagao final TD()) utilizada para calcular o

reajuste dos pesos da rede neural na camada [, para 0 <[ < 1, é definida por:
W (t+1) = wld () + Awl (t +1); (6)

onde Awg) (t + 1) é obtido nas seguintes etapas:
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a) calcule Awg-) (t + 1) pela equagao 4;

b) se (Awl(t+1) > 0e Awl () > 0) ou (Aw(t+1) < 0 e Aw) (1) < 0), entdo
faca:

l l !
Awd(t+1) = Aw (t+1) + - Awl) (1)

4.4.2 Estratégia de treinamento por self-play com clonagem

A estratégia de treinamento adotada pelo LS-VisionDraughts nos jogos treino de suas
redes MLPs é a mesma proposta por Lynch em [40], isto é, estratégia de treinamento por
self-play com clonagem. Tal estratégia consiste em treinar um agente jogador (MLP) por
varios jogos contra uma cépia de si proprio (dai o nome self-play). A medida que o jogador
aumenta seu desempenho ao ponto de conseguir vencer sua copia, uma nova clonagem é
realizada e o jogador passa a treinar contra esse novo clone. O processo repete-se por um
determinado ntimero de jogos treino.

No treinamento por self-play com clonagem, cada MLP é submetida a 4 sessoes de 400
jogos de treinamento (jogos treino), onde a rede joga metade desse jogos (200) com as pe-
cas pretas do tabuleiro de Damas e a outra metade com as pecas brancas. Essa estratégia
do agente trocar as cores das pecgas do tabuleiro durante o treinamento é interessante por
2 motivos: treinar o agente para jogar em ambas as situagoes e porque algumas features
do mapeamento NET-FEATURFEMAP estabelecem restri¢oes relativas as cores das pegas
do tabuleiro, fato que tende a beneficiar o agente que joga com tais cores. Por exemplo,
a feature Backrowbridge contabiliza a quantidade de pecas pretas nas posigoes 1 e 3 do
tabuleiro, como também a nao existéncia de damas brancas no tabuleiro todo.

Resumidamente, a estratégia de treinamento por self-play com clonagem de uma de-
terminada MLP, aqui denominada por RN A;, pois refere-se a um determinado individuo

I; da populagdo do AG, onde i € {1,2,3,...,40}, pode ser divida nas seguintes etapas:
1. Primeiro, os pesos da RN A; sdo gerados aleatoriamente;

2. Antes de iniciar a primeira sessao de treinamento, a rede RN A; é clonada, isto
é, uma copia exata da rede, incluindo arquitetura e pesos sinapticos, é realizada,

gerando o primeiro clone RN A;-clone;

3. Inicia-se entao a primeira sessao de 400 jogos de treinamento entre as redes RN A;
e RN A;-clone. Durante essa sessao de treinamento somente os pesos da rede RN A;

sao ajustados conforme processo apresentado nas segoes 4.4 e 4.4.1;

4. Ao final da primeira sessdo de treinamento, dois jogos teste sdo realizados para
verificar qual das redes é a melhor. Caso a rede RN A; (rede com reajuste de pesos)
supere a rede clonada RN A;-clone (rede sem reajuste de pesos), entao é realizada

uma nova clonagem (cépia) da rede RN A; para a rede RN A;-clone. Caso contrario,
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os pesos da rede clonada RN A;-clone permanecem os mesmos para a proxima sessao

de treinamento;

5. Volte para etapa 3 e execute uma nova sessao de 400 jogos de treinamento entre a
rede RN A; e o seu ultimo clone RN A;-clone. Repita o processo até que o nimero

maximo de 4 sessoes de treinamento seja alcangado;

6. Ao final de todas as 4 sessoes de treinamento, realiza-se um torneio de dois jogos
teste entre a ultima versao da rede RN A;, obtida na tltima sessao de treinamento, e
todos os seus clones realizados. Finalmente, o vencedor desse torneio é considerada
a melhor MLP para representar o individuo I;. Tal estratégia é utilizada por este
trabalho para evitar o problema de sobre-ajuste (do inglés overfitting) de pesos da

rede MLP que esta em processo de treinamento.

4.5 O processo de Busca

Conforme comentado na secao 2.4, em agentes jogadores que adotam o algoritmo
Minimax para escolher o melhor movimento, a capacidade de realizar pesquisas mais
profundas na arvore de busca é seriamente comprometida, pois tal algoritmo nao é capaz
de realizar podas na arvore do jogo e consequentemente, examina mais estados de tabuleiro
do que o necessario. Testes envolvendo os agentes NeuroDraughts e LS-Draughts, agentes
que utilizam o algoritmo Minimaz, mostram que ¢é inconveniente que a profundidade
méaxima de suas buscas ultrapassem uma profundidade 4 [27]. Por essa razdo, no LS-
VisionDraughts, o Minimax é substituido por uma versao modificada do classico algoritmo
de busca Alfa-Beta combinado com TT e aprofundamento iterativo, além de poder contar,
opcionalmente, com bases de final de jogo, conforme é explicado nas proximas segoes.

Os resultados experimentais apresentados na se¢ao 4.6 confirmam a melhora obtida
pelo agente com essa nova estratégia de busca, combinada com AG, em relacao as versoes

predecessoras — no quesito qualidade e tempo de execucao.

4.5.1 Adaptando a poda Fail-Soft Alfa-Beta para o Agente

O algoritmo Alfa-Beta pode ser resumido como um procedimento recursivo que es-
colhe o melhor movimento a ser executado realizando uma busca em profundidade, da
esquerda para a direita, na arvore do jogo. Existem duas versoes do algoritmo Alfa-Beta,
fail-soft e hard-soft, as quais diferem-se pelo valor de predi¢ao retornado para um estado
quando ocorre uma poda. A versao fail-soft sempre retorna o valor real da predicao para
o estado avaliado, independente se houve ou nao poda. Ja a versao hard-soft retorna
como predigdo para o estado, o valor correspondente ao limite da janela (alfa ou beta)
que efetuou a poda, desconsiderando sua predicao real. Essa particularidade da versao

hard-soft restringe sua combinacao com a TT, uma vez que o valor de predicdo de um
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estado pode nao corresponder a predicao real para o mesmo, no caso de ocorrer poda. Tal
fato, faz com que os movimentos executados pelo algoritmo hard-soft nao sejam compati-
veis quando comparado com sua versao sem a TT, e assim, inviabilizam sua combinacao
com a TT. Dessa maneira, como a TT compoe o moédulo de busca do agente, a versao
utilizada nesse trabalho é a fail-soft (detalhes sobre a inser¢ao da T'T no moédulo de busca
sao apresentados na secao 4.5.2).

No LS-VisionDraughts, a evolucao do jogo de Damas é representado por uma arvore
de possiveis estados de tabuleiros, sendo que cada né representa um estado do jogo e
cada ramo representa um possivel movimento [101]. Cada vez que o agente precisa exe-
cutar um movimento, o algoritmo Alfa-Beta é usado para construir a arvore de busca e
escolher o melhor movimento. A figura 18 mostra um exemplo de expansao da arvore
do jogo realizada pela versao fail-soft do algoritmo Alfa-Beta. A raiz da arvore de busca
corresponde ao estado corrente do jogo S; — o estado S; corresponde ao estado S; do
processo de aprendizagem da MLP explicado na se¢ao 4.4. O proximo nivel da arvore,
isto é, profundidade 1, corresponde aos possiveis estados que podem ser obtidos a partir
de movimentos validos executados em S;. Os nds dos niveis mais profundos da arvore
sao obtidos de forma similar até que o nivel de profundidade maxima d seja obtido. Con-
forme sera explicado na secao 4.5.6, a profundidade maxima d é controlada pelo tempo
— parametro maz-time — ou pela prépria profundidade — pardmetro maz-depth. A MLP
entao calcula a predicdo P para cada estado pertencente a profundidade d da arvore de
busca e, essas predigoes sao retornadas para o algoritmo de busca, que indica ao agente

o melhor movimento a ser executado em Sj.

:

AgioA  AgioB Agdo D

S @ -

Agdo Acdo E

Cc
{max-depth d)

Figura 18 — Arvore do jogo expandida pelo algoritmo Fail-Soft Alfa-Beta.

Os tépicos a seguir explicam com mais detalhes cada etapa do pseudo-codigo do algo-

ritmo 2 referente a versao Fuail-Soft Alfa-Beta.

(d Linha 1: para a escolha do melhor movimento, os seguintes parametros de entrada
sao fornecidos ao Alfa-Beta: o estado corrente do jogo, S;, a profundidade d de
busca, o valor alfa que representa o limite inferior do intervalo de busca e o valor beta

que representa o limite superior do intervalo de busca; alfa e beta sao inicializados
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Algoritmo 2 :Pseudo-cédigo da versao fail-soft do algoritmo Alfa-Beta

1: function alfaBeta(node:S;, int:d, int:alfa, int:beta, move:bestmove)
2: method:
3: if leaf(S;) or d=0 then
4:  return evaluate(.S;)
5: end if
6: if S; is a max node then
7 besteval := alfa
8 for each child of S;: do
9: v := alfaBeta(child,d-1,besteval, beta,bestmove)
10: if v > besteval then
11: besteval:= v
12: thebest = bestmove
13: end if
14:  end for
15:  if besteval >= beta then
16: return besteval
17  end if
18:  bestmove = thebest
19:  return besteval
20: end if
21: if S; is a min node then
22:  besteval := beta
23:  for each child of S;: do
24: v := alfaBeta(child,d-1,alfa,besteval ,bestmove)
25: if v < besteval then
26: besteval:= v
27: thebest = bestmove
28: end if
29:  end for
30: if besteval <= alfa then
31: return besteval
32:  end if
33:  bestmove = thebest
34:  return besteval
35: end if

com os valores —oo e +00, respectivamente, e seus valores vao sendo atualizados a
medida que os nés folhas da arvore de busca vao sendo avaliados. O parametro de
saida bestmowve corresponde ao melhor movimento a; a ser executado sobre o estado
corrente S;. Para o exemplo da figura 18, bestmove corresponde ao movimento

“Agao A” a ser executado sobre o estado corrente S;.

Linhas 3 a 5: por tratar-se de um procedimento recursivo, exige-se uma condig¢ao
de parada: verificar se o estado do tabuleiro S; é uma folha da arvore, ou seja, se

nao possui filhos. Nesse caso, a fungdo evaluate(S;) retorna a predigdo dada pela
MLP para o estado S;;

Linha 6: testa se o estado S; corresponde a um né maximizador, entao executa as

linhas 7 a 20, a serem detalhadas na sequéncia;

(d Linha 7: besteval representa a melhor avaliacdo encontrada para o nd S; até o
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presente momento. Como S; representa um ndé maximizador, inicialmente o valor
de besteval é configurado como o maior valor negativo possivel. Note que besteval
serd incrementado até o maximo valor das predigdes associadas aos filhos de 5;
(linhas de 8 a 14);

Linhas 8 a 14: para cada um dos filhos child, do estado S;, o algoritmo Alfa-Beta
¢ chamado, recursivamente, com profundidade d - 1. O intervalo de busca utilizado
para a chamada recursiva serd [besteval; beta] (linha 9). No nivel de maximizagao,
sempre que ocorrer atualizacao de um dos limites do intervalo de busca, a atualizagao
acontecerda no limite inferior (no caso, em besteval). Isso acontece sempre que a
predigdo v calculada para child superar o valor de besteval (linha 10). Caso a
predicao de v seja maior que besteval, melhor avaliagdo encontrada até o momento
para S;, o algoritmo atualiza besteval com o valor de v e o valor de thebest (linhas 11
e 12). O valor de thebest corresponde ao melhor movimento (bestmove) encontrado

até o momento para S;;

Linhas 15 a 17: se acontecer da predicio armazenada em besteval ultrapassar
o limite superior do intervalo de busca (besteval > beta), o algoritmo retornara,
imediatamente, o valor de besteval como predicao associada ao estado S;. Tal fato

expressa a ideia de que a predi¢ao associada ao estado S; é, no minimo, besteval;

Linhas 18 a 20: apos a avaliacao do todos os filhos child do estado S;, thebest
conterd o melhor movimento a ser executado a partir do estado S;; besteval contera
a maior predicao de todos os filhos do estado S;, pois S; é maximizador, e sera
retornado como valor da predicao associada ao estado S;. Novamente, no exemplo

da figura 18, o estado raiz S; (n6 maximizador) terdo como valores besteval = 0.4 e
thebest = “ACAO A”;

Linhas 21 a 35: testa se o estado S; corresponde a um né minimizador (linha 21),
entao executa o mesmo processo analogo descrito entre as linhas 6 e 20, porém do
ponto de vista de um né minimizador. Nesse caso, a predi¢ao v associada ao no
S; sera igual & menor predi¢ao dos seus filhos e o intervalo de busca utilizado sera
[alfa; besteval] (linha 24). No nivel de minimizagao, sempre que ocorrer atualizagio
de um dos limites do intervalo de busca, ela serd um decremento no limite superior.
Isso acontece sempre que a predicao v calculada para child for inferior ao valor de
besteval (linha 25). Caso a predigao de v seja menor que besteval, melhor avaliagao
encontrada até o momento para S;, o algoritmo atualiza besteval com o valor de
v e o valor de thebest (linhas 26 e 27). Se acontecer da predi¢do armazenada em
besteval ser menor que o limite inferior do intervalo de busca, isto é, besteval < alfa
(linha 30), o algoritmo retornard, imediatamente, o valor de besteval como predigao

associada ao estado. Tal fato expressa a ideia de que a predicao associada ao estado
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é, no maximo, besteval. Apds a avaliacao do todos os filhos child do estado S,
thebest conterd o melhor movimento a ser executado a partir do estado .S; (linha
33); besteval contera a menor predicao de todos os filhos do estado S;, pois S; é
minimizador, e serd retornado como valor da predigao associada ao estado S; (linha

34). Novamente, no exemplo da figura 18, o estado S5 (n6 minimizador) terdo como

valores besteval = 0.3 e thebest = “ACAO C”;

4.5.2 Aplicagcao da TT no Mdédulo de Busca

O algoritmo Fuail-Soft Alfa-Beta apresentado na se¢ao 4.5.1 nao mantém um historico
dos estados da arvore do jogo procurados anteriormente. Assim, se um estado S; qualquer
do tabuleiro for apresentado, por exemplo, 2 vezes para o algoritmo Alfa-Beta, a mesma
rotina serd executada 2 vezes a fim de encontrar a predicao associada a S;. Esse tipo
de comportamento é ainda mais comum em estratégias de busca com aprofundamento
iterativo (tal estratégia serd apresentada com mais detalhes na se¢ao 4.5.6). Para evitar
esse tipo de redundancia, é recomendado o uso de tabelas de transposicdo ou repositorios de
predicoes passadas associadas aos estados de tabuleiro do jogo que ja foram submetidos ao
procedimento de busca. Além disso, particularmente em alguns jogos, como por exemplo
Damas e Xadrez, dentro de uma mesma partida, pode-se chegar a um mesmo estado de
tabuleiro varias vezes e, quando isso ocorre, diz-se que houve uma transposicao, dai a
origem do nome tabela de transposi¢io [76].

No LS-VisionDraughts a 'T'T utilizada para armazenar informacoes relevantes sobre os
estados de tabuleiro, que ja foram explorados pelo algoritmo de busca, é a tabela hash.
Para isso, os tabuleiros do jogo sdo representados na forma de chaves hash seguindo a
técnica de Zobrist [101] e [102]. Tal técnica usa uma sequéncia de bits aleatérios distintos
de comprimento fixo, chamado chave Zobrist, para representar as 32 posi¢oes do tabuleiro
de Damas. Como cada posicao do tabuleiro pode representar 5 estados diferentes: peca
simples preta ou branca, dama preta ou branca e vazio, entdo, a chave Zobrist para
Damas requer 32 x 4 = 128 entradas — observe que as posi¢oes vazias nao precisam ser
representadas. A figura 19 mostra as 128 chaves Zobrist composta de uma sequéncia fixa
de 64 bits para cada uma das 32 posicoes do tabuleiro de Damas.

Com o objetivo de garantir a qualidade dos nimeros aleatdrios gerados para as chaves
Zobrist apresentadas na figura 19 (coluna “RANDOM INT6/” da figura), tais inteiros
foram gerados a partir do gerador de bits aleatérios [103], utilizando a técnica descrita
em [104], o que garante a aleatoriedade da sequéncia gerada baseando-se na aleatoriedade
intrinseca de processos fisicos em que fétons sdo detectados ao acaso [27], [76].

Utilizando a chave Zobrist, o processo de criacao de uma chave hash, que sera atribuido

a um determinado tabuleiro do jogo de Damas, é dado da seguinte forma [76]:

1. Considere um estado S; do tabuleiro do jogo de damas como sendo o mostrado na
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RANDOM INT64 PIECE SQUARE RANDOM INT64 PIECE SQUARE
14787540466645868636 peca preta
2120251484556677534 peca branca N
584882445155845028 dama preta
3760551787791404667 | dama branca .
17903615704209920410 peca preta 8978665553187022367 peca preta
5781218707178284005 peca branca s 6792125580026176469 peca branca s
7894141915871615785 dama preta 11106003084864057887 dama preta
3578131985066232389 | dama branca 5684749757081299935 | dama branca
18176573570859932766 peca preta 3567728617316540461 peca preta
9537396155164801519 peca branca 3 16232032665744814011 | pecabranca 26
5808583100557453535 dama preta 13546780321862426801 dama preta
3651659200175719294 | dama branca 3009792841844867034 | dama branca
11250323712845617096 peca preta 13422550923753360614 peca preta
15592542546949822810 | peca branca . 10221763887329211198 | peca branca .
16204138130260099375 dama preta 5616157223557226574 dama preta
5585321403807695269 | dama branca 2865046354854257591 | dama branca
15915542026527195059 peca preta 14642594631129895935| peca preta
162486759709773236148 | peca branca 8381146724561528037 | peca branca
6685379756495787903 dama preta s 3023307655632321181 dama preta 28
€577407078633077238 | dama branca 83750861507%4650026 | dama branca
1729081295984380347 peca preta 11810041679881260088 peca preta
68592212846995406827 | peca branca c 1213308520865758682 | peca branca o5
6327087817811555948 dama preta 9734715559513728574 dama preta
808214503770584159%6 | dama branca 12184937488032720561 | dama branca
11740811010258555556 peca preta 4553510257515374450 peca preta
348921443543585631 peca branca 7 12124137870041646186 | pecabranca 20
14579745540077582302 | dama preta 2664161134633443445 dama preta
6486449913624012919 | dama branca 327774891080306970 | dama branca
3466452341137833191 peca preta 14888968537176605210 peca preta
471079528059731524 peca branca 5 6271745259985944523 | pecabranca 2
12658037930106435315 dama preta 14507257672045050736 dama preta
11963310641682407293 | dama branca 8740695389947450601 | dama branca
9487810991141540225 peca preta
14639527447367762922 | pecabranca 20
8795549574004575914 dama preta
18030604617695574466 | dama branca

Figura 19 — Vetor de 128 elementos inteiros aleatorios com as chaves Zobrist utilizadas

pelo LS-VisionDraughts.

figura 20;

Para conseguir o nimero aleatério associado a pega preta simples localizada na
posicao 2 do tabuleiro .S;, basta fazer uma consulta ao vetor da figura 19 e encontrar
a chave Zobrist = 17903615704209920410 (valor da coluna “RANDOM INTG64” da
figura referente a primeira linha do SQUARE 2);

Para conseguir o nimero aleatério associado a dama preta, localizado na casa 31
do tabuleiro \5;, basta fazer uma consulta ao vetor da figura 19 e encontrar a chave
Zobrist = 14507257672045050736 (valor da coluna “RANDOM INT64” da figura
referente a terceira linha do SQUARE 31).

Para conseguir o nimero aleatério associado a dama branca, localizado na casa 3
do tabuleiro \5;, basta fazer uma consulta ao vetor da figura 19 e encontrar a chave
Zobrist = 3651659200175719294 (valor da coluna “RANDOM INT64” da figura
referente a quarta linha do SQUARE 3).
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5. Assim, para conseguir a chave hash H; associada ao estado do tabuleiro .S;, aplique
o operador XOR nas trés chaves Zobrist obtidas nas etapas 2, 3 e 4, isto ¢, H; =
17903615704209920410 & 14507257672045050736 & 3651659200175719294, ou seja,
H; = 17159320952789611153.

Figura 20 — Um estado do tabuleiro do jogo de damas.

A técnica de Zobrist é, provavelmente, o método mais rapido disponivel para calcular
uma chave hash associada a um estado de tabuleiro do jogo de Damas, ja que a velocidade
com que uma operacdo XOR é executada por CPU é extremamente rapida, além de
possibilitar uma atualizacdo incremental na chave hash com movimentacoes de pecas
sobre um tabuleiro [27], [76].

4.5.3 Tratamento do Problema de Colisao na TT

A TT do LS-VisionDraughts trata dois problemas de colisao identificados por Zobrist
em [102]: erro tipo 1 e erro tipo 2. O erro tipo 1, também conhecido por clash, ocorre
quando dois estados distintos de tabuleiro de Damas sao mapeados com a mesma chave
hash. Se tal erro nao for tratado adequadamente, pode acontecer de predigoes incorretas
serem retornadas pela rotina de busca Alfa-Beta ao consultar a TT. Para reduzir a proba-
bilidade de ocorréncia de erro tipo 1, LS-VisionDraughts usa duas chaves hash: hashvalue
de 64 bits mostrado na secao 4.5.2 e checksum de 32 bits, que segue a mesma logica do
hashvalue de 64 bits, que praticamente eliminam as ocorréncias de clashes (para mais
detalhes sobre tais chaves, veja [76]).

O segundo tipo de erro tratado no LS-VisionDraughts é a colisao de erro tipo 2. Ele
acontece quando dois estados de tabuleiro distintos, apesar de serem mapeados com cha-
ves hash diferentes, sdo direcionados para o mesmo endereco na TT. Isso ocorre devido
a limitacao de memoria disponivel para a TT e o enorme espago de estados inerente ao
jogo de Damas. E por isso que LS-VisionDraughts usa a operacio modular (mod), entre

a chave hash e a quantidade de entradas reservadas em memoria para a TT, para definir
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o endereco de memoria que o tabuleiro associado a chave hash serda armazenado. Mas
mesmo assim, tal operacdo nao impede que colisoes de erro tipo 2 acontegam. Para con-
trolar esse tipo de colisao, LS-VisionDraughts baseia-se em dois esquemas de substituicao
(do inglés replacement schemes), chamados Deep e New, propostos por Breuker em [105].
De acordo com Breuker, se uma T'T tiver dois niveis, isto é, capacidade de armazenar
informagoes referentes a dois estados de tabuleiro no mesmo endereco, ela terd melhor
performance do que uma outra TT com o dobro de capacidade de armazenamento, mas
com apenas um nivel de armazenamento.

Mais especificamente, de acordo com a estratégia Deep e New proposta por Breuker,
na primeira vez que um determinado endereco ¢é selecionado para armazenar alguma in-
formagao de um determinado estado S;, ele sera gravado no primeiro nivel. O segundo
nivel s6 sera usado se ocorrer alguma colisao de erro tipo 2, que é quando ¢ utilizado o
esquema de substituicdo New, ou em caso do primeiro nivel ja ter informacao armazenada
para o estado S;. Nesse caso, o primeiro nivel sempre mantem a informacao mais precisa
do estado S; utilizando o esquema de substituicao Deep. Nesse esquema, a predicao cal-
culada para S; referente a sub-arvore mais profunda é preservada. Portanto, sempre que
um determinado endereco de entrada na TT armazena informacoes referentes ao mesmo
estado de tabuleiro S; em ambos os niveis, isto significa que a informacao armazenada
no primeiro nivel foi obtida a partir de uma posicao mais profunda na arvore do jogo, ou
seja, informacao mais precisa. Por outro lado, se o mesmo endereco de entrada na TT
armazena informagoes referentes a dois estados diferentes, isto significa que o segundo
nivel foi utilizado para resolver o problema de colisdo de erro tipo 2 (para mais detalhes
sobre tais esquemas de substitui¢do, veja [76]).

E importante destacar que com a aplicacdo dos dois esquemas de substituicao de Breu-
ker, Deep e New, foi possivel observar, experimentalmente, que os problemas de colisao

de erro tipo 2 foram totalmente controlados, conforme procedimento explicado acima, no
LS-VisionDraughts [27].

4.5.4 Armazenando Estados de Tabuleiro Avaliados na TT

No LS-VisionDraughts, as informagoes relacionadas a cada tabuleiro do jogo S;, ava-
liado pela rotina de busca Alfa-Beta, sdo armazenados na T'T de acordo com a estrutura

geral entry mostrada abaixo:

struct TranspTable{
INT64 hashvalue = vli;
FLOAT prediction = v2;
MOVE best_move = v3;
INT depth = v4;
STRING scoretype = vb;
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INT checksum = v6;
}

onde vl e vb representam, respectivamente, as duas chaves hash calculada para o estado
Si: hashvalue de 64 bits e checksum de 32 bits; v2 e v3 sao, respectivamente, a predi¢ao
para S; e o melhor movimento para esse estado, calculado pelo algoritmo de busca; v4
indica a profundidade da busca que foi calculada a predi¢ao v2; e, finalmente, v5 informa
se v2 corresponde ao valor exato da predigao de S; (nesse caso, v5 é igual a Ezact) ou
um limite superior para esse valor (nesse caso, v5 é igual a AtMost) ou ainda, um limite
inferior para esse valor (nesse caso, v5 é igual a AtLeast).

Considerando a estratégia de poda do algoritmo Alfa-Beta apresentado na segao 4.5.1,

o valor v5 para o estado S; é definido da seguinte forma:

1 Exact: v5 é Fzxact sempre que nao ocorrer qualquer poda durante o calculo da

predicao v2 de S;;

1 AtMost: v5 é AtMost sempre que uma poda alfa ocorrer durante o célculo da

predicao v2 de S;, isto €, S; é um ndé minimizador;

1 AtLeast: v5 é AtLeast sempre que uma poda beta ocorrer durante o céalculo da

predicao v2 de S;, isto é, S; é um né maximizador.

Por exemplo, na estrutura entry da TT para o estado de tabuleiro raiz S; da figura
18, as duas chaves hash vl e v6 sao calculados conforme explicado na sec¢ao 4.5.2 e os
valores v2, v3, v4 e v5 sdo respectivamente: 0.4: “ACAO A”: 2 e AtLeast.

4.5.5 Recuperacao de Informacgoes na TT

Sempre que o algoritmo de busca recebe um estado de tabuleiro .S; para ser explorado,

ele executa, para cada um de seus filhos C', o seguinte método:

retrieve(C, besteval, bestmove, d, nodeType),

onde C' representa o estado de tabuleiro do jogo que esta sendo procurado na TT; d
representa a profundidade de busca associada a C'; nodeType indica se o estado pai de C,
isto é, S;, ¢ um n6 minimizador ou maximizador; besteval e bestmove sao parametros de
salda que indicarao, caso ocorra sucesso no procedimento de recuperacao do estado C' na
TT, a predicao e a melhor agao associadas ao estado C', respectivamente.

Sempre que esse método é executado, ele primeiro verifica se as informacoes besteval
e bestmove relacionadas ao estado C' estao disponiveis na TT — procedimento conhecido

como teste de ocorréncia. Se esse teste for bem-sucedido, o método verifica se essas
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informagoes satisfazem as restricoes de uso definida mais adiante nesta secdo. Essas
restricoes devem ser satisfeitas a fim de garantir que o algoritmo Alfa-Beta combinado
com TT sempre produz, para qualquer estado de tabuleiro arbitrario, o mesmo valor de
predicao que seria retornado por um algoritmo Minimaz. Se ambos testes forem bem
sucedidos, entao o algoritmo Alfa-Beta, em vez de avaliar C', simplesmente recupera da
TT os valores v2 e v3, apresentados na secao 4.5.4, correspondente a predicao e o melhor
movimento a ser executado em C'. Em seguida, o método instancia o valor v2 a variavel
de saida besteval e o valor v3 a variavel de saida bestmowve, retornando-os ao algoritmo
Alfa-Beta. Se, por outro lado, um dos testes realizados pelo método no inicio da sua
execucdo (ou ambos) falharem, o algoritmo de busca avalia o né corrente C, através de
chamada recursiva do préprio algoritmo Alfa-Beta, com o objetivo de calcular os valores
das variaveis besteval e bestmove e retorna-los para o algoritmo de busca.

Assim, sempre que o teste de ocorréncia for bem sucedido durante a execucao do
método retrieve, as seguintes restrigoes (restrigoes de uso) devem ser satisfeitas a fim de

garantir que os valores da TT possam ser usados [37]:

1. depth > d é a primeira restricao a ser sempre respeitada para permitir ser usado
os valores besteval e bestmove de qualquer né C' disponivel na T'T — depth é o valor
v4d que indica a profundidade de C na TT, como visto na secao anterior. KEssa
restricao estd vinculada ao fato de que quando mais profundo os valores besteval
e bestmove sao calculados, para um determinado estado de tabuleiro, mais preciso

eles tornam-se;

2. Se depth > d e C' é um n6 minimizador, seu valor de predicdo v2 na TT pode
ser usado se seu scoretype (ou v5) é Ezact. Caso contrério, isto é, seu scoretype é
AtMost — é importante destacar que o scoretype de um né minimizador pode ser
apenas Fract ou AtMost —, ele s6 pode ser usado se v2 < «, onde « é o valor alfa

da janela de busca corrente;

3. Se depth > d e C' é um né maximizador, seu valor de predicao v2 na TT pode
ser usado se seu scoretype (ou v5) é Ezact. Caso contrério, isto é, seu scoretype é
AtLeast — é importante destacar que o scoretype de um né maximizador pode ser
apenas Fract ou AtLeast —, ele s6 pode ser usado se v2 > (3, onde 3 é o valor beta

da janela de busca corrente.

4.5.6 Como o algoritmo de busca do LS-VisionDraughts usa
Aprofundamento Iterativo
A qualidade de um agente jogador que utiliza o algoritmo de busca Alfa-Beta esta

relacionada ao nivel de profundidade que ele consegue atingir na arvore do jogo durante

a busca pelo melhor movimento. A profundidade da busca estd relacionada ao quanto o
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jogador consegue “olhar para frente” (do inglés look-ahead) e prever as jogadas do adver-
sario. No jogo de Damas, look-ahead do agente pode ser restringido devido as limitagoes
impostas pelos recursos computacionais ou ainda, pelo limite de tempo que o agente tem
para executar um movimento. A maioria dos jogadores automaticos de Damas utilizam
mecanismos para delimitar o tempo maximo permitido de busca. Como o algoritmo Alfa-
Beta realiza uma busca com profundidade fixa, nao existe garantia de que a busca ira
completar-se antes que o tempo maximo de busca esgote. Para evitar que o tempo esgote
e o algoritmo nao consiga escolher o melhor movimento, buscas com profundidade fixa
devem ser evitadas. Nesse sentido, a combinacdo do Alfa-Beta com a técnica de apro-
fundamento iterativo garante que o algoritmo retorne um movimento antes que o tempo
esgote e ainda, caso haja tempo, permite que o algoritmo busque movimentos com look-
ahead mais profundos. Tal técnica foi proposta por Larry Atkin no inicio dos anos 70 com
o objetivo de propor uma série de alternativas para controlar o crescimento exponencial
de uma busca em arvore [106].

A ideia bésica do aprofundamento iterativo é realizar uma série de buscas em profun-
didade independentes, cada uma com um look-ahead acrescido de um nivel. Particular-
mente, LS-VisionDraughts executa buscas iterativas de profundidade 2 que sao limitadas
aos critérios de restricdo de profundidade méxima (pardmetro maz-depth) e intervalo
de tempo maximo (pardmetro maz-time). Inicialmente, o algoritmo Alfa-Beta é chamado
com profundidade 4, depois com profundidade 6 e assim, sucessivamente, até que o tempo
maximo de busca esgote em uma profundidade qualquer depth = d, tal que 4 < d < max-
depth. A desvantagem dessa técnica é o processamento repetido de estados de niveis mais
rasos da arvore de busca. Dessa forma, a combinagdao do ID com a TT faz-se necessario,
uma vez que acelera o processo de busca iterativa. Os estados de tabuleiros avaliados em
niveis mais rasos do ID sao recuperados da TT para a iteracao do algoritmo em niveis
mais profundos.

Outro beneficio da combinagao do aprofundamento iterativo com o Alfa-Beta e a T'T,
¢ a ordenacgao parcial da arvore de busca em que coloca-se no ramo mais a esquerda da
arvore, o no6 filho que obtiver melhor predicao obtida na iteracao anterior. Assumindo que
uma busca mais rasa é uma boa aproximac¢ao para outra mais profunda, a melhor acdo
para um estado S; na profundidade d sera, possivelmente, a melhor agao para o estado .S;
na profundidade d+1 [72] e, com a ordenagao da arvore colocando o melhor movimento
no primeiro ramo da arvore de busca, isto é, o ramo mais a esquerda, o melhor movimento
devera ser encontrado mais rapidamente. Por exemplo, a figura 21 mostra o resultado de
duas iteragoes sucessivas do algoritmo Alfa-Beta. Veja que a iteragdo com profundidade
d retornou como melhor predigdo o valor 0.20 referente ao né B como melhor movimento
a ser realizado a partir da raiz. Assumindo que o resultado obtido pela iteracao d contém
uma boa aproximacgao do melhor movimento a ser realizado na iteracao d+1, a arvore de

busca é ordenada de forma que o né filho B fique mais a esquerda da mesma. No exemplo,
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apés a execucao da iteracao d+1, o né filho B mostrou-se, realmente, a melhor opc¢ao de

movimento com uma predicao 0.30.

Depth = d Depth = d+1
015 020 013 030 016 019

AAA /\ /\

Figura 21 — Exemplo de ordenacao da arvore de busca em cada iteragao do aprofunda-
mento iterativo.

Com a ordenagao parcial em cada nivel da arvore de busca, o movimento com maior
probabilidade de ser o melhor ocupara sempre a primeira posi¢ao da arvore, sendo, por-
tanto, o primeiro a ser explorado pelo algoritmo Alfa-Beta. Isso faz com que a busca
fique ainda mais agil, ja que aumenta as chances de poda do algoritmo, pois os possiveis
melhores movimentos sao os primeiros a serem explorados. Tal estratégia torna o processo
de busca mais eficiente, gracas ao aumento do niimero de podas. Com isso, o aprofunda-
mento iterativo consegue explorar niveis mais profundos da arvore de busca na tentativa

de encontrar melhores movimentos, aumentando, portanto, o look-ahead do jogador.

4.5.7 Incluindo Bases de Final de Jogo no Processo de Busca
do LS-VisionDraughts

Como visto nas secoes 3.3.1.2 e 3.3.1.3, a adicao da base de fim de jogo do Chinook
dentro da versao estendida do LS-Draughts e dentro do VisionDraughts, versoes prede-
cessoras do LS-VisionDraughts, contribuiram, de fato, para melhorar o desempenho geral
de tais agentes, além de reduzir a ocorréncia de loops de final de jogo. Opcionalmente,
o algoritmo de busca do LS-VisionDraughts também pode ser conectado as bases de fim
de jogo do Chinook — aqui denominado por endgame DataBase (DB). Essas bases foram
incluidas com objetivo de antecipar informacoes relativas a vitéria, derrota ou empate

para os seguintes estados de tabuleiro, envolvendo até 8 pecas:
1. Todos os estados do tabuleiro com 6 ou menos pegas;
2. Todos os estados do tabuleiro formados pela combinagao de 4 pegas x 3 pecas;

3. Todos os estados do tabuleiro formados pela combinagao de 4 pecgas x 4 pegas.
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Detalhes sobre a implementacao da biblioteca que da acesso as bases de dados do
Chinook, veja [76].

4.6 Experimentos e Analise dos Resultados

Esta secao avalia o desempenho do sistema LS-VisionDraughts em relacao a seis tipos
de analises. Sec¢ao 4.6.1 mostra o melhor individuo que foi obtido ao longo da evolucao do
AG. Na se¢ao 4.6.2 a ocorréncia de loops de final de jogo é observada com as versoes do LS-
VisionDraughts treinada com e sem DB. Secao 4.6.3 investiga o desempenho do agente em
termos de tempo de busca, tempo de treinamento e profundidade de busca (look-ahead).
A segao 4.6.4 mostra o desempenho do LS-VisionDraughts em torneios contra os agentes
predecessores, isto €, NeuroDraughts, LS-Draughts e VisionDraughts. Apesar da intengao
do presente trabalho em tentar incluir nesses torneios alguns dos agentes nao supervisio-
nados descritos nas se¢oes 3.3.1.4 e 3.3.1.5, nao foi possivel realizar tal tarefa porque, de
acordo com os préprios autores desses agentes, nao existe interface dos mesmos disponi-
veis para testes [27]. Se¢ao 4.6.5 tem como objetivo estimar a taxa média de coincidéncia
entre os 15 primeiros movimentos escolhidos pelos agentes LS-VisionDraughts, Neuro-
Draughts, LS-Draughts e VisionDraughts em jogos reais entre eles e os movimentos que,
nas mesmas situagoes, seriam indicados pelo “conselheiro de movimento” do forte agente
supervisionado de Damas Cake — disponivel através da plataforma CheckerBoard [36).
Finalmente, se¢ao 4.6.6 usa o método de estatistica ndo-paramétrica Wilcoxon [107] para
validar estatisticamente o ganho real obtido pelo sistema LS-VisionDraughts nos testes

realizados nas secoes 4.6.4 e 4.6.5.

4.6.1 Melhor Individuo do AG

A figura 22 mostra os resultados obtidos com a evoluc¢ao dos 40 individuos do LS-
VisionDraughts ao longo de 30 geracoes. Na figura, o fitness do melhor individuo é

comparado com a média de fitness da populacdo, a cada grupo de 5 geracoes.

A estrutura cromossémica do melhor individuo da geracao 29, isto €, go9, € apresentada
na tabela 8. Ela é composta por 9 features ativas do mapeamento NET-FEATURFEMAP,
as quais totalizam 28 bits representando o tabuleiro do jogo de Damas na camada da rede
MLP. Esse é, portanto, o individuo que representard o sistema LS-VisionDraughts nas
proximas secoes de resultados. Em sua versao original, esse individuo foi evoluido sem as
bases de final de jogo do Chinook. Entretanto, com o objetivo de avaliar o uso de DB para
evitar ocorréncias de loops de final de jogo, conforme descrito na secao 4.5.7, foi criado
uma versao estendida desse individuo treinada com as DBs do Chinook. Os resultados

experimentais obtidos com tal versao sao apresentados na préxima secao.
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Figura 22 — Fitness do melhor individuo em relagao a média da populagao.

Tabela 8 — Melhor individuo do LS-VisionDraughts.

Features

Bits

Fi1:
F2:
F3:
Fy:
Fo:
F7:
F8:
F12: KingCentreControl
F1/: Threat

PieceAdvantage
PieceDisadvantage
PieceThreat
PieceTake
DoubleDiagonal
Backrowbridge
Centrecontrol

W

W W W AW owW

4.6.2 Ocorréncia de Loops de Final de Jogo

Esta secao avalia o agente LS-VisionDraughts em relagao a ocorréncia de loops de final

de jogo. Antes, porém, com o objetivo de simplificar as notagoes dos agentes automaticos

envolvidos nos experimentos, nas tabelas 9 a 14 a serem apresentadas na sequéncia, os

nomes dos agentes NeuroDraughts, LS-Draughts, VisionDraughts e LS-VisionDraughts

foram simplificados para Neuro, LS, Vision e LS-Vision, respectivamente.

A tabela 9 mostra as taxas de ocorréncia de loops de final de jogo apresentadas nas

versoes original e estendida (treinada com DB) do agente LS-VisionDraughts durante

seus 1.600 jogos de treinamento. Observe que a insercao da DB dentro do processo de

treinamento do LS- VisionDraughts resultou em uma reducao de 66,42% sobre a ocorréncia

de loops de final de jogo.
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Tabela 9 — Taxa de ocorréncia de loops de final de jogo em 1.600 jogos de treinamento.

Jogos com problema de /oop de final de jogo
LS-Vision (original) LS-Vision (treinado com DB)
539 181
100% 33,58%

4.6.3 Avaliando o Tempo de Busca, o Tempo de Treinamento e

o Look-Ahead

Esta se¢ao tem como objetivo avaliar o agente LS-VisionDraughts em termos de ganho
no tempo de busca, tempo de treinamento e aprofundamento na arvore de busca com a
adogao do algoritmo Alfa-Beta com TT e ID em relagao ao algoritmo Minimaz utilizado
pelo agente LS-Draughts. A tabela 10 mostra os tempos médios coletados, para ambos
algoritmos de busca, e utiliza como referéncia de 100% o tempo gasto pelo algoritmo
Minimax para realizar uma busca em profundidade 4. Esse tempo é comparado com o
algoritmo Alfa-Beta para diferentes valores de profundidade maxima: 4, 6 e 8. Os tempos
médios apresentados na tabela 10 foram calculados em um processador Intel Celeron Dual
Core E1200 (512k Cache, 1,60 GHz, 800 MHz FSB) com 4 GB de RAM DDR2.

Tabela 10 — a) Tempo médio de busca calculado sobre uma amostra de 10 jogos; b) Tempo
médio de treinamento de um individuo calculado sobre uma amostra de 10

individuos.
Tempo Médio % sobre o
Método de Busca (max-depth) de Busca it
-~ Minimax
(milissegundos)
Minimax (4) 493 100,0%
Alfa-Beta+ TT + ID (4) 9.3 18,8%
Alfa-Beta + TT + ID (6) 37.2 75,4%
Alfa-Beta + TT + ID (8) 1732 351,2%
(a)
Sistema/Método de Busca Temp_o LSE DS % sobre o
Treinamento o
(max-depth) . Minimax
(minutos)
LS :: Minimax (4) 975 100,0%
LS-Vision :: Alfa-Beta+ TT + ID (4) 17,6 18,0%
LS-Vision 2 Alfa-Beta + TT + ID (6) 409 41,9%
LS-Vision - Alfa-Beta + TT + 1D (8) 178,6 183,1%

(b)

Observe com base na tabela 10-a, que o Alfa-Beta com profundidade maxima 4 e 6
reduziu o tempo médio gasto pelo Minimax de 81,2% e 24,6%), respectivamente. Somente
na profundidade méaxima 8 que o Alfa-Beta excedeu o tempo de referéncia do Minimax
operando em profundidade 4. Esse mesmo comportamento também pode ser visto na

tabela 10-b em relagao ao tempo médio de treinamento dos individuos para ambas técnicas
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de busca. E por isso que este trabalho limitou os pardmetros do aprofundamento iterativo
max-depth e max-time para 8 e 40 milissegundos, respectivamente, a fim de manter um
tempo razoavel de busca nos jogos treino e nos jogos nao treino. Esses tempos médio de
busca também justificam o limite de 30 geragoes e 40 individuos utilizados no médulo do

AG, ja que esses limites garantem um tempo razoavel de treinamento.

4.6.4 Desempenho nos Torneios

Um torneio de avaliagdo foi realizado entre o melhor individuo obtido no processo
evolutivo do LS-VisionDraughts e os agentes baseados em aprendizagem nao supervisio-
nada NeuroDraughts, LS-Draughts e VisionDraughts com o objetivo de avaliar o nivel de
desempenho do novo agente aqui proposto. Para tanto, todos esses agentes automaticos

envolvidos no torneio foram treinados em condigoes similares, isto é:

A Evolucao ao longo de 30 geragoes, métodos de selecao, crossover e mutacao conforme

descritos na secao 4.2 — técnica adotada apenas pelos agentes LS-VisionDraughts e

LS-Draughts;

[ Acesso as bases de fim de jogo (DB) para tabuleiros com até 8 pegas — pardmetro

aplicado somente aos agentes LS-VisionDraughts, LS-Draughts e VisionDraughts;

1 Como mostrado na se¢ao 4.4.2, estratégia de treinamento por self-play com clonagem
onde cada agente joga 4 sessoes de 400 jogos de treinamento, sendo metade desses

jogos com as pegas pretas do tabuleiro e a outra metade com as pecas brancas.

Entretanto, em termos de profundidade de busca, todos esses agentes nao puderam
ser treinados com o mesmo look-ahead, ja que o baixo desempenho proporcionado pelo
algoritmo Minimaz torna qualquer busca com profundidade maior que 4 invidvel (mais
detalhes veja se¢ao 4.5). E por isso que NeuroDraughts e LS-Draughts foram treinados com
uma profundidade fixa igual a 4, enquanto que LS-VisionDraughts e VisionDraughts foram
treinados com o aprofundamento iterativo iniciando na profundidade 4 e incrementando
2 niveis, a cada iteracdo, até uma profundidade méaxima 8, limitado ao tempo de busca
disponivel — esse definido pelo pardmetro max-time = 40 milissegundos.

O torneio de avaliagao consistiu nos seguintes matches ou partidas (jogos nao treino

citados na secao 4.4):

Grupo 1. Matches entre agentes treinados sem DB:

1 LS-VisionDraughts x LS-Draughts;
1 LS-VisionDraughts x NeuroDraughts;
[ LS-VisionDraughts x VisionDraughts;
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Grupo II. Matches entre agentes treinados com DB:

A LS-VisionDraughts x LS-Draughts;
1 LS-VisionDraughts x VisionDraughts.

Ambos torneios foram realizados para dois cenarios distintos:
1. Todos os jogadores no torneio jogam sem DB;
2. Todos os jogadores no torneio jogam com DB.

Cada match no torneio de avaliagdo consistiu em 28 jogos, onde cada agente joga
metade deles como jogador preto e a outra metade como jogador branco. Tal estratégia
tem o objetivo explicado na secao 4.4.2. Além disso, com o proposito de garantir uma
diversidade de tabuleiros iniciais para os 28 jogos em cada match do torneio, foram criados
14 configuragoes iniciais de tabuleiro, sendo 7 delas geradas pelos movimentos legais
iniciais realizados com as pegas pretas em um tabuleiro padrao inicial de Damas 8 x 8 e
as outras 7 geradas pelos movimentos legais iniciais realizados com as pecas brancas do
tabuleiro.

O desempenho do melhor individuo do LS-VisionDraughts ¢ mostrado na tabela 11.

No cenario 1 da tabela 11, onde todos os jogadores competem em um cenario sem DB,
LS-VisionDraughts mostrou ser bem superior ao agentes NeuroDraughts e LS-Draughts
(esse com as versoes treinadas com e sem DB), vencendo-os com uma média de 80% vito-
ria. Esse fato mostra que a inclusao de um eficiente método de busca com poda Alfa-Beta,
combinado com TT e ID, colaborou com perspicacia para melhorar o desempenho do LS-
VisionDraughts em relacao aos seus oponentes que fazem uso do tradicional método de
busca Minimaz. Ainda no cenario 1, os resultados do torneio contra VisionDraughts mos-
tram que a taxa de vitéria obtida pelo LS-VisionDraughts é de aproximadamente 53%.
Esse resultado mostra que, embora ambos jogadores adotassem a mesma estratégia de
busca, o AG foi um fator determinante na sele¢do de features, o que permitiu que LS-
VisionDraughts superasse VisionDraughts dentro do torneio. Jogando com ambas versoes
do VisionDraughts, isto é, versoes treinadas com e sem DB, LS-VisionDraughts nao per-
deu nenhum jogo.

No cenédrio 2, onde todos os jogadores competem em um cenario com DB, LS-VisionDraughts
mostrou melhor desempenho com sua versao treinada com DB. Esse comportamento mos-
tra que os agentes tendem a ter melhor desempenho em ambientes ou cenarios proximos
aqueles encontrados em seu treinamento. Por outro lado, o acesso a DB, durante os jogos
do torneio, permitiram que os jogadores NeuroDraughts e LS-Draughts melhorassem seus
desempenhos em relagao aos mesmos jogos do cenario 1.

Em geral, LS-VisionDraughts alcangou um alto nivel de performance em relacdo a
todos os seus oponentes, obtendo uma taxa média de 70% de vitoria, considerando sua

pontuacao nos cenarios 1 e 2.
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Tabela 11 — Resultados do torneio de avaliagao entre LS-VisionDraughts e seus oponentes.
a) Cenario 1; b) Cenario 2.

Cenario 1
(Todos os jogadores do torneio jogam sem DB)
Matches Vitéria Empate | Derrota
LS-Vision x Neuro 21 7 0
Grupo |
(agentes | | g vigion x LS 22 6 0
treinados
semDB) | | 5 vision x Vision 13 15 0
Grupoll | | 5 vjision x LS 25 2 1
(agentes
treinad
com DB) | LS-Vision x Vision 17 1 0
98 41 1
Total
70% 29% 1%
(a)
Cenario 2
(Todos os jogadores do torneio jogam com DB)
Matches Vitoria Empate | Derrota
G LS-Vision x Neuro 17 11 0
rupo |
(agentes | | g \/igion x LS 18 10 0
treinados
semDB) | | 5 vision x Vision 19 6 3
Grupoll | | 5 vigion x LS 21 6 1
(agentes
combB; | Ls-vision x Vision 24 4 0
29 37 4
Total
71% 26% 3%

(b)

4.6.5 Avaliando a Escolha de Movimentos com Relagao ao Cake

Os testes realizados nesta se¢do tém como objetivo estimar a taxa média de coin-
cidéncia entre os 15 primeiros movimentos escolhidos pelos agentes LS-VisionDraughts,
NeuroDraughts, LS-Draughts e VisionDraughts em jogos reais entre eles e os movimentos
que, nas mesmas situagoes, seriam indicados pelo “conselheiro de movimento” do forte e
bem sucedido agente supervisionado de Damas Cake. Em outras palavras, esses testes
visam avaliar o quao perto o “raciocinio” desses agentes estd com o “raciocinio” de Cake.
Assim como estruturado na se¢do 4.6.4, nos torneios de teste que foram submetidos os
agentes, os matches foram divididos em dois grupos: o primeiro (I) onde todos os agentes
foram treinados sem DB e o segundo (II) onde todos os agentes, exceto NeuroDraughts,
foram treinados com DB. Os 14 jogos utilizados para andlise foram escolhidos aleatoria-
mente a partir dos matches realizados nos cenérios 1 e 2 apresentados na secao 4.6.4. O
“conselheiro de movimento” utilizado aqui esta disponivel através da plataforma Chec-

kerBoard, que inclui algumas das engines (agentes autométicos) atuais de maior sucesso
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para Damas [35], [36]. A interface dessa plataforma permite que jogadores humanos e
automaticos possam jogar contra as engines disponiveis nela.

Este trabalho limitou as andlises dos matches, jogos realizados entre os agentes na
segao 4.6.4), para os 15 primeiros movimentos devido aos seguintes fatos: primeiro, esses
matches precisaram ser executados manualmente de forma que cada movimento realizado
por cada agente pudesse ser comparado com o movimento que seria indicado por Cake
na mesma situacao; segundo, os movimentos iniciais sdo fundamentais para definir uma
vitéria ou derrota de um jogador de Damas [35]. A tabela 12 mostra os resultados ob-
tidos nesses testes. Conforme pode ser visto na tabela, LS-VisionDraughts supera seus
oponentes com uma taxa média de coincidéncia de movimentos, que seriam executados

pelo “conselheiro de movimento” de Cake, em mais de 60%.

Tabela 12 — Taxa média de coincidéncia entre os movimentos escolhidos pelo LS-
VisionDraughts e seus oponentes, quando comparados com aqueles que seriam
escolhidos pelo Cake na mesma situagao.

Matches LS-Vision Oponente
(15 movimentos iniciais sobre 14 (Média de coincidéncia (Média de coincidéncia
jogos) com Cake) com Cake)
LS-Vision x Neuro 63.8% 51.4%
Grupo |
(agentes | ) g vigion x LS 66,2% 55.2%
treinados
DB
semDB) 1| 5 vVision x Vision 61.4% 48.6%
Grupoll | | 5 visionx LS 60.5% 40.5%
(agentes
treinados i . 0 0
com DB) LS-Vision x Vision 61.9% 52.8%

4.6.6 Andlises Estatistica de Wilcoxon

Comparagoes pareadas sao o tipo mais simples de testes estatisticos utilizados para
comparar o desempenho de dois ou mais algoritmos quando aplicados a um mesmo pro-
blema. Em caso de miultiplos problemas, a comparagao requer a definicio de um valor
para cada par algoritmo/problema. Normalmente, esses valores correspondem a um valor
médio que é obtido através de varias execugoes [107]. Um dos métodos mais robustos
baseado em comparacao pareada ¢ o método estatistico chamado Wilcozon, que também
¢ conhecido como teste de ordenacao de sinais (do inglés signed-ranks test). O objetivo
de aplicar o teste de Wilcoxon é comparar o desempenho de cada algoritmo, ou pares
de algoritmos, como por exemplo A e B, no sentido de verificar se existem diferengas
significativas entre os seus resultados, amostras ou populagoes.

Resumidamente, o teste de Wilcozon opera da seguinte forma. Os resultados obtidos
por A sao subtraidos dos resultados obtidos por B e a diferenca resultante (d) é atribuido

o sinal mais (+) ou, caso seja negativa, o sinal menos (-). Essas diferengas sdo ordenadas
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em funcao de sua grandeza, independentemente do sinal positivo ou negativo. O orde-
namento assim obtido é depois apresentado separadamente para os resultados positivos
(R*) de A e negativos (R~) de B. Os resultados positivos representam momentos em que
o algoritmo A supera B e vice-versa para os resultados negativos. O menor dos valores
desse segundo grupo, da-lhe o valor de uma estatistica designada por p-value, que pode
ser consultada na tabela de significincia apropriada [107]. A ideia é que se existirem
apenas diferencas aleatorias, tal como é postulado pela hipotese nula, aqui denominada
por Hy, entdao haverd aproximadamente o mesmo niimero de ordens elevadas e de ordens
inferiores tanto para as diferengas positivas (R1) quanto para as negativas (R~). A hi-
potese nula é uma declaracao sem efeito ou nenhuma diferenca e é esperado ser rejeitada
pelo experimentador. Um exemplo de hipdtese nula é que duas amostras (ou resultados)
representam a mesma populagdo, ou seja, nao ha nenhuma diferenca. Se for verificado
uma preponderancia de baixos resultados para um dos lados (4 ou B), isso significa que
ha existéncia de muitos resultados elevados para o outro lado, indicando uma diferenca
em favor de um dos algoritmos. Tal fato contraria a hipotese nula Hy. Portanto, dado
que a estatistica p-value reflete o menor total de ordens (R* ou R™), quanto menor for
p-value mais significativas sao as diferencas nas ordenagoes entre os dois algoritmos. Para
mais detalhes sobre o método estatistico de Wilcozon, veja [107].

Particularmente neste trabalho, as amostras correspondem aos resultados alcancados
pelos algoritmos (agentes automaticos) que sao candidatos para resolver um determinado
problema (jogo de Damas). Em outras palavras, o objetivo de usar Wilcozon é verificar se
o agente proposto neste trabalho, LS-VisionDraughts, apresenta ou nao um desempenho
diferenciado em relacgao aos seus adversarios. Entao, nas andlises dos resultados das se¢oes
4.6.4 ¢ 4.6.5, o teste de Wilcoxon assume, como ponto de partida, a seguinte hipétese nula
Hy: LS-VisionDraughts possui o mesmo nivel de desempenho de seus oponentes.

De acordo com o teste de Wilcoxon, os seguintes passos devem ser seguidos a fim de

provar que H, deve ser rejeitada [27]:

Passo I: Seja T a menor soma dos ranks (ordenagdes) positivas e negativas dentre as
diferengas dos pares de amostras (resultados apresentados nas segoes 4.6.4 e 4.6.5),
isto é, T = Min{R*, R™}. Particularmente neste trabalho, R representa a soma
dos ranks em que LS-VisionDraughts supera seus oponentes, enquanto R~ ¢ a soma
dos ranks onde LS-VisionDraughts é superado pelos seus oponentes. Use uma tabela
de estatistica apropriada ou ferramenta para determinar o teste estatistico, valor

critico ou p-value (dado provido pelo teste);

Passo II: Rejeita a hipdtese nula Hy se o teste estatistico < valor critico ou se p-value <
« (nivel de significAncia). Quanto mais baixo é o valor de «, mais forte é a evidéncia

contra a hipotese nula Hy.
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Dessa forma, as tabelas 13 e 14 mostram os testes estatisticos de Wilcozon correspon-
dentes aos resultados obtidos na quarta e quinta analises apresentadas nas secoes 4.6.4
e 4.6.5, respectivamente. Tabela 13 mostra os dados estatisticos de paridade extraidos
a partir do desempenho obtido pelo LS-VisionDraughts e seus oponentes em 56 jogos de
torneio. Tais jogos representam a unificagdo dos cenarios 1 e 2 apresentados na secao
4.6.4, onde a seguinte pontuacao por jogo foi definida: 2 pontos para vitéria, 1 ponto
para empate e 0 ponto para derrota. Os valores R, R~ e p-value foram computados

utilizando o software de estatistica SPSS.

Tabela 13 — Teste da ordenacao dos sinais de Wilcoxon aplicados aos resultados da secao

4.6.4.
Cenario 1 + Cenario 2
Matches
(comparagdes pareadas em 56 R* R- p-value
jogos)

LS-Vision x Neuro 741 0 7,07E-10
Grupo |
(agentes -
treinados LS-Vision x LS 820 0 2,54E-10
sem DB) . o

LS-Vision x Vision 576 54 9.49E-7
Grupoll | | 5 vision x LS 1127 49 2,14E-10
(agentes
treinados . .
comDB) | LS-Vision x Vision 861 0 1,52E-10

Conforme pode ser visto na tabela 13, em todas as situagoes, LS-VisionDraughts é
superior aos agentes NeuroDraughts, LS-Draughts e VisionDraughts com um alto nivel de
significAncia o = 0,01. Tal fato representa que hé 1% de chance da hipdtese nula Hy, isto
¢, equivaléncia de desempenho entre LS-VisionDraughts e seus oponentes, ocorrer na base
(amostra) analisada. Em outras palavras, os dados apresentados na tabela 13 rejeitam
fortemente Hy, o que indica que os resultados alcancados pelo LS-VisionDraughts, nos
jogos de torneio realizado na se¢ao 4.6.4, sao realmente diferenciados em relagao aqueles
obtidos pelas versoes predecessoras. Analogamente, a tabela 14 mostra os valores R*,
R~ e p-value computados para todas as comparagoes pareadas que refletem a taxa média
de coincidéncia entre os movimentos escolhidos pelo LS-VisionDraughts e seus oponentes,
quando comparados com aqueles que seriam escolhidos pelo Cake na mesma situacao.
Essas taxas médias de coincidéncia foram obtidas nos torneios executados na secao 4.6.5.

Conforme apresentado na tabela 14, nos torneios relacionados ao grupo I, LS- VisionDraughts
mostrou ser superior aos agentes NeuroDraughts e VisionDraughts com um nivel de sig-
nificancia a = 0,01 e superior ao LS-Draughts com um nivel de significancia o = 0,02. Ja
com relagao ao jogos do grupo I, LS-VisionDraughts supera os agentes LS-Draughts com
um nivel de significancia a = 0,01 e VisionDraughts com um nivel de significincia a =
0,04. Tais fatos rejeitam fortemente a hipotese nula, o que indica que os 15 movimentos
iniciais executados pelo LS-VisionDraughts sao bem mais proximos daqueles indicados

por Cake, quando comparados com os movimentos executados pelos seus oponentes.
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Tabela 14 — Teste da ordenacao dos sinais de Wilcoxon aplicados aos resultados da secao

4.6.5.
Matches
(comparagdes pareadas em 14 R* R- p-value
jogos)

LS-Vision x Neuro 75,0 0.0 0,00204
Grupo |
(agentes e
e LS-Vision x LS 79,5 11,5 0,01698
sem DB) . _

LS-Vision x Vision 63,5 25 0,00645
Grupoll | | g \ision x LS 7.0 40 0,00357
(agentes
treinados . .
comDB) | LS-Vision x Vision 57,0 9,0 0,03234

4.7 Consideracoes Relativas ao Capitulo

Este capitulo apresentou como a combinagao de AGs com um eficiente médulo de busca
baseado em algoritmo Alfa-Beta com tabela de transposicao, aprofundamento iterativo e
ordenacao parcial da arvore de busca, pode melhorar o processo de aprendizagem de um
agente automatico que aprende por AR. Os bons resultados obtidos pelo agente proposto
neste capitulo, LS-VisionDraughts, contra suas versoes predecessoras, foram obtidos de-
vido a dois fatores principais: primeiro, a automatizacao das features que representam os
tabuleiro de Damas na entrada da rede MLP e segundo, devido a melhoria na estratégia
de busca na arvore do jogo pelo melhor movimento. Além disso, o uso de bases de final
de jogo do Chinook provou ser uma ferramenta util para reduzir a ocorréncia de loops de
jogadas executadas pelo agente no fim dos jogos.

E importante ressaltar aqui que apesar do sistema LS-VisionDraughts ser compro-
vadamente eficaz em suas tomadas de decisao, quando comparado com os agentes que
o precederam, tal arquitetura apresenta o inconveniente de ser extremamente previsivel,
executando sempre o mesmo movimento diante de um mesmo tabuleiro e independente do
adversario. Note que tal comportamento nao permite ao agente LS- VisionDraughts evoluir
seu nivel de jogo, evitando alcangar tabuleiros de jogos desfavoraveis (que o leva a derrota),
quando enfrenta adversarios mais dificeis. Em outras palavras, LS-VisionDraughts nao é
capaz de evoluir seu nivel de jogo observando sua propria experiéncia contra diferentes
adversarios. Neste sentido, com o objetivo de introduzir uma abordagem nao determi-
nistica de tomada de decisao, o presente trabalho propoe, na sequéncia, a construgao da
arquitetura hibrida ACE-RL-Checkers que sera detalhada no capitulo 5.
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CAPITULO

ACE-RL-Checkers

Este capitulo apresenta o sistema ACE-RL-Checkers, uma nova abordagem hibrida
nao deterministica que combina as técnicas de AM Aprendizagem por Reforco e Elicita-
¢ao Automadtica de Casos, conforme objetivos 3 e 4 tragados na segdo 1.3.1. A principal
motivacao deste trabalho para a construcao do ACE-RL-Checkers é fundamentada na po-
tencialidade da abordagem hibrida proposta por De Jong em [93] e nos resultados obtidos
por Powell com a versao probabilistica da técnica EAC em [21], conforme arquiteturas
apresentadas nas secoes 3.3.2.1 e 3.4.1.

A abordagem hibrida de De Jong propoe que a aplicacao adequada de um algoritmo
EBL em combinacao com um solucionador de problemas (agente) estatico pode conduzir
ao desenvolvimento de um sistema hibrido muito melhor que esse tltimo e com grande
capacidade de recuperar e aplicar rapidamente as agoes executadas no passado e que es-
tao armazenadas em uma base de conhecimento. De fato, os resultados obtidos por De
Jong em [93] comprovam a superioridade de tal arquitetura hibrida em relacao as diver-
sas arquiteturas estaticas testadas, as quais nao fazem uso de um algoritmo EBL, isto é,
utilizam apenas agentes estaticos. Entretanto, por outro lado, Powell demonstrou em [21]
que a escolha inadequada de um algoritmo EBL pode comprometer o desempenho geral
de um sistema hibrido, tal como aquele proposto por De Jong em [93]. Mais especifi-
camente, em [21], Powell observou que a superioridade de CHEBR, sistema EBL com
abordagem probabilistica, em relacado a GINA, sistema hibrido que combina uma versao
nao probalilistica da técnica EBL com o conhecimento provido por um agente estatico, foi
alcangada devido ao poder da exploragao pseudo-aleatéria inerente ao algoritmo EBL ado-
tado pelo primeiro sistema. Em outras palavras, o fato de GINA ter adotado um SRBC
nao probabilistico recaiu, a longo prazo, no mesmo problema encontrado na arquitetura
do sistema LS-VisionDraughts, isto é, tais sistemas apresentam o inconveniente de serem
extremamente previsiveis, executando sempre o mesmo movimento diante de um mesmo
tabuleiro e independente do adversario. Ja o algoritmo EBL adotado por Powell em [21]
¢ um SRBC probabilistico que apresenta um comportamento extremamente adaptativo

e com habilidades para explorar pseudo-aleatoriamente o espago de busca. Fato que per-
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mitiu que CHEBR superasse a versao para damas de GINA [21].

Em contrapartida, apesar da eficiéncia e dos resultados obtidos por Powell com a téc-
nica FAC em [21], o presente trabalho identificou um problema no desempenho do agente
CHEBR ao reproduzi-lo e testa-lo contra o agente LS-VisionDraughts. Foi observado,
ao longo dos jogos de treinamento, uma alta frequéncia de tomada de decisao baseada
apenas em acoes aleatorias — tal problema foi mapeado ao totalizar a quantidade de agoes
aleatérias sugeridas pela técnica FAC em relagao a quantidade total de movimentos exe-
cutados pelo agente nos jogos. Esse problema torna-se ainda mais acentuado quando a
quantidade de casos disponiveis na biblioteca da técnica FAC é extremamente baixa em
funcao do pouco conhecimento que o agente possui em relagdo ao perfil de jogadas de
seu adversario. Nesses casos onde nao ha nenhum conhecimento armazenado na base de
conhecimentos, o agente simplesmente executa movimentos pseudo-aleatérios tentando
explorar novas regioes do espago de busca. A reproducao do agente CHEBR de Powell
foi conduzida no sentido de cumprir o segundo objetivo proposto na secao 1.3.1: avaliar
o desempenho geral da arquitetura dinamica de Powell em jogos de torneio contra a efi-
ciente arquitetura estatica LS-VisionDraughts. Maiores detalhes desses experimentos sao
apresentados na se¢ao 5.7.

Considerando os fatos mencionados acima, o sistema hibrido ACE-RL-Checkers pro-
poe a seguinte combinacao de técnicas de AM: utilizar a versao probabilistica da técnica
FAC de Powell [21] como ferramenta EBL e o conhecimento da MLP do melhor indi-
viduo do LS-VisionDraughts como solucionador de problemas e alicerce para a geracao
da base de conhecimentos da técnica FAC. Mais especificamente, o objetivo é utilizar o
conhecimento provido por um agente estatico treinado por AR para direcionar a explora-
¢ao aleatéria da técnica FAC para regioes mais promissoras no espaco de busca, fato que
refina a qualidade das tomadas de decisao dinamica do agente, uma vez que reduz a quan-
tidade de execucao de agoes aleatdrias nos jogos e consequentemente, reduz a quantidade
total de casos armazenados na base de conhecimentos. Por outro lado, a nova dinamica
aleatoria do ACE-RL-Checkers, proporcionada pelo médulo de sele¢cdo pseudo-aleatoria
de casos e norteada por conhecimento, introduz adaptabilidade ao agente, uma vez que as
tomadas de decisao nao serao mais deterministicas e as escolhas de movimento do agente
serao baseadas na dindmica corrente de cada jogo.

As préoximas segoes deste capitulo sdo organizadas da seguinte forma: se¢ao 5.1 apre-
senta a arquitetura geral do ACFE-RL-Checkers; secao 5.2 mostra como um caso é repre-
sentado e armazenado na TT do SRBC'; se¢do 5.3 mostra como é tratado o problema de
colisao da T'T do SRBC('; se¢ao 5.4 mostra como os casos sao recuperados da biblioteca do
agente; secao 5.5 mostra as trés estratégias adotadas por esta pesquisa para atualizacao
do valor do rating dos casos: estratégia original de Powell proposta em [21] e as duas
novas estratégias propostas no quarto objetivo da secdo 1.3.1; na sequéncia, se¢ao 5.6

mostra o ciclo SRBC do sistema hibrido ACE-RL-Checkers aqui proposto e o que desse
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ciclo difere da arquitetura original do sistema CHEBR de Powell proposto em [21]; por
fim, secao 5.7 apresenta os resultados obtidos em torneio com a nova abordagem hibrida

de AM, o agente ACE-RL-Checkers.

5.1 Arquitetura Geral do ACE-RL-Checkers

A figura 23 mostra a arquitetura geral do sistema ACE-RL-Checkers tanto para os
jogos treino (sessdes de treinamento) quanto para os jogos nao treino (torneio), a qual
o processo de aprendizagem é sempre continuo e online. Resumidamente, sempre que
o agente precisa escolher um novo movimento, aqui denominado por a;y;, pois t + 1
representa um estado futuro ao tempo atual ¢, o fluxo do processo mostrado através
dos passos 1 a 9 da figura 23 é sempre acionado. Primeiramente, o estado de tabuleiro
corrente, aqui denominado por S;, é apresentado ao Mddulo EAC #1 (passo 1 na figura).
Esse modulo utiliza a versao probabilistica da técnica FAC proposta por Powell [21] para
escolher qual o movimento a;,; mais adequado a ser executado em S;. Nesse sentido, o
Médulo EAC tenta recuperar todos os casos (pares estado/agao) que jé foram executados
no passado pelo agente, no estado S;, que estdo armazenados na biblioteca de casos do
SRBC, #2. Se a tentativa do passo #2 falhar, isto é, o estado .S; é um novo estado para
o agente e, portanto, ndo existe nenhum caso aplicavel a S; armazenado na biblioteca de
casos, entao o modulo AR é acionado, #3. Esse médulo corresponde a MLP do melhor
individuo do LS-VisionDraughts e é responsavel por escolher a melhor acao a ser executada
em S; utilizando a estratégia de busca em arvore Alfa-Beta com TT e ID descrita na se¢ao
4.5. A melhor agao asy; sugerida pelo modulo AR é entao retornada para o Médulo EAC,
#4. Tal agdo é executada sobre o tabuleiro S;, #5, produzindo o estado S;;1, #6, e
o caso Cyyq formado pelo novo par (S;, a;r1) é armazenado na biblioteca de casos do
SRBC, #7, sem nenhum valor de rating definido (detalhes sobre o pardmetro rating sao
apresentados nas segoes 5.2 e 5.5). Tal valor sé é atualizado apés o fim de cada partida,
isto é, apos o estado fim-de-episodio, que é quando o desempenho final do agente no jogo
é conhecido: sucesso (vitéria) ou fracasso (empate ou derrota), passos #8 e #9 da figura.
Se, entretanto, por outro lado, a tentativa do passo #2 obter sucesso, isto €, existem
casos armazenados aplicaveis a S; armazenados na biblioteca do agente, entao os passos
#3 e #4 sao descartados e o proprio Mdodulo EAC sera responsavel por escolher pseudo-
aleatériamente a acao a;y; mais adequada a ser executada no passo #b5, dentre todos
os casos recuperados, produzindo o estado S;;1, #6 — a partir dai, os demais passos da
figura 23 continuam os mesmos. O processo de escolha pseudo-aleatéria de movimentos
do Mddulo FAC é descrito com detalhes na secao 5.6.1.2 e pode, inclusive, retornar uma
nova acao aleatéria, produzindo um novo caso, dai a necessidade do passo #7 da figura.

Com relagao a arquitetura do ACE-RL-Checkers apresentada na figura 23, dois pontos

merecem ser destacados: 1) Para cada adversario, a biblioteca de casos do SRBC é sem-
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Figura 23 — Arquitetura geral do sistema ACE-RL-Checkers.

pre inicializada (zerada), dai a necessidade de jogos treino (sessoes de treinamento) para
que o agente aprenda o perfil de jogadas de seu oponente e consequentemente, refina seu
processo de tomada de decisao baseando-se na dindmica corrente de cada jogo. Assim,
ao final dos jogos treino, o sistema ACE-RL-Checkers terda uma biblioteca de casos espe-
cializada para cada adversario; 2) Como a arquitetura do ACE-RL-Checkers é baseada
em uma técnica EBL, ou seja, aprendizagem baseada em experiéncia, sua biblioteca de
casos permanece em constante processo de aprendizagem, até mesmo durante os jogos
nao treino (torneio).

As proximas segoes descrevem com detalhes o processo de armazenamento e recupera-
¢ao de casos da biblioteca do agente, a atualizacao dos valores dos ratings dos casos, bem

como o ciclo e os médulos FAC e AR do SRBC aqui proposto.

5.2 Representacao do Caso e Armazenamento na T'T
do SRBC

No ACE-RL-Checkers cada caso corresponde, logicamente, a uma tupla do conjunto

C ={(S1,a1), ..., (S1,a;), ..., (S2,a2), ..., (Sn, am) }, onde o conjunto {5, Ss, ..., S, } repre-
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senta todos os estados de tabuleiro de fato apresentados ao agente durante os jogos e o con-
junto {a1, as, ..., a;, ..., a,, } representa todos os movimentos de fato executados pelo agente
para cada estado S;, onde i € {1,2,...,n}. Além da tupla (S;,a;), onde S; € {51, S2, ..., Sn}
e a; € {ay,as, ..., a;, ..., a,, }, cada caso possui os seguintes atributos: quantidade de vito-
rias, empates e derrotas obtidas pelo agente com a execucao da acao a; a partir do estado
Si, quantidade de vezes que o estado .S; apareceu para o agente, quantidade de vezes que
a agao a; foi executada a partir do estado .S;, identificador se a acao a; foi sugerida pela
MLP do LS-VisionDraughts e o valor do rating para o caso (S;,a;).

O rating de um caso é responsavel por indicar ao SRBC' o quanto um par (.S;,a;) ¢ bom
para o agente baseado em suas experiéncias de sucesso (vitdrias), alcangadas até aquele
momento, ao executar a acao a; em S;. Em outras palavras, é o rating que classifica a
qualidade de um caso armazenado na base de conhecimentos do agente. Existem diversas
formas para atualizar o rating de um caso, dentre as quais, podem-se destacar o uso de
atributos estatisticos de performance (desempenho) obtido pelo agente ao longo dos jo-
gos, como, por exemplo, média de vitdrias, quantidade de execugoes e outros. A secao 5.5
apresenta com mais detalhes as estratégias adotadas por esse trabalho para a atualiza-
¢ao dos valores dos ratings dos casos gerados no contexto do sistema ACE-RL-Checkers.
Como sera visto, tais estratégias sdo de suma importancia para aprimorar a acuracia dos
casos gerados pelo agente e a consequente conversao da técnica FBL adotada.

Por outro lado, fisicamente, cada caso (S;,a;) é armazenado em uma Tabela de Trans-
posicao utilizando a mesma estratégia de definicao de chave hash descrita na se¢ao 4.5.2
para um determinado tabuleiro de jogo S;. A estrutura geral ENTRY_CBR utilizada em
cada entrada na TT do SRBC' ¢ definida a seguir:

struct ENTRY_CBR{
BOARD board = vi;
INT64 hashvalue = v2;

INT checksum = v3;

MOVE movementsB[] = v4;

INT faced_times_countB = vb;
MOVE movementsW[] = v6;

INT faced times countW = v7;
}

onde v1 é a representacao vetorial de 32 posicoes para o estado de tabuleiro 5;; v2 e v3
representam, respectivamente, as duas chaves hash calculada para o estado S;: hashvalue
de 64 bits e checksum de 32 bits; v4 e v6 sao, respectivamente, o vetor de movimentos
(agbes) executadas pelo jogador preto (quando o agente joga com as pegas pretas do
tabuleiro) e pelo jogador branco (quando o agente joga com as pegas brancas do tabuleiro)

a partir do estado de tabuleiro S;; v5 e v7 representam, respectivamente, a quantidade
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de vezes que o tabuleiro S; é apresentado ao jogador preto e branco.
A estrutura MOVE, utilizada pela estrutura geral ENTRY_CBR da TT, representa

o movimento a; da tupla (S;,a;) e é definida pela estrutura abaixo:

struct MOVE{

INT from = v8;

INT to = v9;

INT exchange = V10;

INT SegDIRS[] = vii;

INT wins_count = v12;

INT draws_count = v13;

INT defeats count = vi14;
INT executed_times_count = v15;
FLOAT CBRrating = v16;

INT isMoveSuggByMLP = V17;
+

onde v8 e v9 representam, respectivamente, as posig¢oes de origem e destino do movimento
a;; v10 e v1l sao, respectivamente, o tipo de movimento, 0 — movimento simples ou 1 —
captura de pecas do adversario, e o caminho a ser realizado no tabuleiro para capturar as
pegas do adversario (quando aplicavel); v12, v13 e v14 sdo, respectivamente, as quanti-
dades de vitérias, empates e derrotas obtidas pelo agente com a execucao do movimento
a;; v15 ¢ a quantidade de vezes que o movimento a; foi executado pelo agente; v16 é o
valor do rating para o caso ou tupla (S;,a;); v17 indica se o movimento a; foi sugerido
pela MLP do agente estatico LS-VisionDraughts.

Por fim, a representagdo vetorial do estado de tabuleiro S;, também utilizada pela
estrutura geral ENTRY _CBR da TT, ¢é definida a seguir:

struct BOARD{

INT pl32] = v18;

s

enum BOARDVALUES {EMPTY = O, BLACKMAN, WHITEMAN, BLACKKING, WHITEKING};

onde v18 é um vetor de 32 posi¢oes correspondente ao tabuleiro padrao de Damas 8 x 8§,
sendo que cada quadrado é preenchido por um dos valores do tipo de enumeracao BO-
ARDVALUES: 0 (vazio), 1 (pega simples preta), 2 (pega simples branca), 3 (dama preta)
ou 4 (dama branca).

Observe que no ACE-RL-Checkers, cada caso do conjunto {(S;, a1), (S;, az), ..., (Si, am)},
onde {ay,as, ..., a,, } representa o conjunto das m agoes executadas pelo agente a partir
do estado 5;, é logicamente independente um do outro, mas fisicamente é armazenado
em uma mesma entrada ENTRY CBR da T'T, devido a estratégia de definicao de chave

hash proposta por Zobrist, conforme processo descrito na se¢ao 4.5.2.
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5.3 Tratamento do Problema de Colisao na TT do
SRBC

A TT utilizada pelo ACE-RL-Checkers, para armazenamento dos casos em biblioteca,
também trata os dois tipos de problema de colisdo identificados por Zobrist em [102] e
descritos na secao 4.5.3: erro tipo 1 e erro tipo 2. Particularmente, em relacao ao erro
tipo 2, onde é utilizado dois niveis de estrutura de endereco na TT, foi implementada
uma estratégia de substituicao diferente daquela proposta por Breuker em [105], isto é,
esquemas de substituicao Deep e New. Tais esquemas sao validos para armazenar posicoes
de tabuleiro do jogo de Damas em conjunto com uma estratégia de busca em arvore, onde
profundidade e avaliacao (predi¢io) sdo atributos importantes. Dai a necessidade da
estratégia Deep, pois sempre que um determinado endereco de entrada na TT armazenar
informagoes referentes ao mesmo estado de tabuleiro S;, em ambos os niveis, isso significa
que a informagao armazenada no primeiro nivel foi obtida a partir de uma posicao mais
profunda na arvore do jogo, ou seja, informagdo mais precisa. Esse tipo de cenario nao
é aplicavel para o SRBC implementado neste capitulo, o qual requer apenas o uso do
esquema de substituicio New, onde o segundo nivel da TT sé serd utilizado quando
ocorrer o problema de colisao de erro tipo 2. Nesse caso, um mesmo endereco de entrada

na TT s6 armazenara informagoes referentes a dois estados diferentes.

5.4 Recuperacao de Casos da TT do SRBC

Sempre que o Mddulo EAC precisa recuperar casos armazenados na biblioteca do
SRBC, aplicdveis a um determinado estado S; (passo #2 da figura 23 apresentada na

segao 5.1), ele executa o seguinte método:

GetEntry(B, Moves|], storedMovesCount, isBlack),

onde B representa o estado de tabuleiro do jogo S; que estd sendo procurado na TT;
Moves[] e storedMovesCount sao parametros de saida que representam, respectivamente,
a lista e a quantidade de acoes executadas pelo agente, até aquele momento, no estado 5;
— logicamente, cada agdo corresponde a um caso com valor de rating especifico; isBlack
indica qual lista de movimentos recuperar da TT: movimentos executados pelo jogador
preto ou pelo jogador branco.

Observe que o método GetEntry utiliza a mesma estratégia de matching adotada por
Powell em [21], isto é, estratégia CHEBR-Exact descrita na se¢ao 3.4.1.
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5.5 Equacao de Atualizacao do Rating

A atualizacao do valor do atributo rating de cada caso, gerado por agoes executadas
pelo sistema ACE-RL-Checkers ao longo dos jogos, s6 acontece ao final de cada partida
que é quando o desempenho final do agente é conhecido: sucesso em caso de vitoria
ou falha em caso de empate ou derrota. Nesta secdo, 3 estratégias para atualizacao
do rating sado investigadas. A primeira é a estratégia de Decaimento de Memdria — do
inglés Decaying Memory (DM) — proposta por Powell, em [21], na versdo probabilistica
da técnica FAC. As outras duas estratégias sao objetos de pesquisa deste trabalho com
o intuito de investigar o quanto a inclusdo de novas formas para calcular o valor do
rating dos casos pode ajudar a melhorar sua acuracia e o consequente desempenho geral
do sistema ACE-RL-Checkers. Para tanto, duas estratégias distintas sdo propostas e
avaliadas aqui: eliminagdo do decaimento de memdria adotado em [21] e a inser¢ao do
dilema exploration/exploitation inerente a técnica UCT — técnica bastante utilizada com
sucesso em jogadores de Go automéatico [69].

As proximas subsegoes sao estruturas da seguinte forma. Inicialmente, é apresentada a
estratégia DM adotada pela versao original da técnica FAC proposta em [21]. Em seguida,

as duas novas estratégias propostas no quarto objetivo da se¢do 1.3.1 sdo apresentadas.

5.5.1 Decaimento de Memodria

A estratégia DM foi proposta originalmente por Powell em [21] com o objetivo de
atualizar o valor do rating dos casos gerados pela versao probabilistica da técnica FAC. Tal

estratégia ¢é utilizada pelo sistema ACE-RL-Checkers e é definida pela seguinte equacao:

.

onde r, € [0,1] e s, € {0,1} representam, respectivamente, o valor do rating e o resultado

s0 paI‘a n=0,

(7)

D= N

sn+%rn,1:(%)1sn+(%)23n71+“.+(%>"+lso paran>0,

do jogo — 1 em caso de sucesso (vitéria) e 0 em caso de falha (empate ou derrota) — da
n-ésima aplicacao de um caso em um jogo, dentre uma sequéncia de jogos disputados pelo
agente. O proposito dessa formula é prover uma estratégia de decaimento de memoria,
em que as consequéncias da aplicagao de um caso no inicio da vida do sistema, quando a
biblioteca do SRBC é desprovida de conhecimento e casos sdo aplicados aleatoriamente,
sao rapidamente esquecidos. Em tal estratégia, apenas as aplicacdes mais antigas de
um caso, nao os proprios casos, sao esquecidas por reducao matematica de seus efeitos
sobre o rating atual do caso. Observe que o rating de um caso tende a “flutuar” inicial-
mente em torno de 0,5 no “inicio da vida do agente”, uma vez que sucesso e fracasso sao
igualmente provaveis. Assim, a medida que o agente ganha experiéncia, o rating do caso
tende a melhorar, tendendo para 1 (altamente bem sucedido), ou piorar, tendendo para

0 (completamente ineficaz) [21].
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5.5.2 Memoria Positiva Geral

A primeira estratégia alternativa proposta pelo presente trabalho para substituir o
DM no ACE-RL-Checkers é a estratégia de Memoria Positiva Geral — do inglés GPM.
Essa estratégia foi proposta originalmente por Powell em uma versao nao probabilistica

da técnica FAC em [20] e é definida pela seguinte equagao:

c+W
[ — 8
" 2c+W + L (8)

onde ¢ é um valor constante usado para desenfatizar movimentos realizados no “inicio
da vida do agente”, que é quando o agente esta simplesmente aprendendo movimentos
validos do jogo; W e L sao, respectivamente, a quantidade de vitérias e derrotas obtidas
pelo agente no momento em que um caso arbitrario é usado nos jogos pela n-ésima vez.
Observe que a estratégia GPM difere da estratégia DM em dois pontos: primeiro, jogos
que terminam empatados nao influenciam no valor do rating dos casos; segundo, a equacao
GPM nao utiliza a estratégia de decaimento de memoria, onde os movimentos mais antigos
tem bem menos impacto do que os movimentos executados recentemente pelo agente.
GPM destina-se a simular uma lembranca positiva geral que um jogador pode ter em
relacdo a um determinado movimento e as consequéncias gerais, a longo prazo, derivadas
da aplicacao repetida do referido movimento [20]. Assim como ocorre na estratégia DM,
a medida que o agente ganha experiéncia e joga mais vezes, o rating da equacao 8 pode
tender a 1 (um étimo caso) ou 0 (um caso totalmente ineficaz).

Vale destacar também que apesar de Powell ter proposto ambas estratégias, GPM e
DM, elas nao foram testadas juntas na versdo probabilistica da técnica FAC em [21].
Essa combinacao é entao investigada pelo presente trabalho com o intuito de avaliar o
desempenho de ambas estratégias no contexto de casos gerados pela versao probabilistica
da técnica FAC adotada pelo sistema ACE-RL-Checkers. Para isso, a equacao DM é
substituida pela equagao 8. O valor para a constante ¢ da equacao 8 foi empiricamente

definida como zero, o qual proveu os melhores resultados.

5.5.3 Memoria de Confianca Superior

A segunda estratégia alternativa proposta para substituir o DM no ACFE-RL-Checkers
é a estratégia Memoria de Confianca Superior — do inglés UCM. Tal estratégia é uma
proposta do presente trabalho em adaptar o algoritmo UCT, utilizado com sucesso pela
politica de selegdo de nds da técnica de busca em arvore Monte Carlo — do inglés Monte
Carlo Tree Search (MCTS), dentro do contexto SRBC. Para escolher o movimento apro-
priado, o algoritmo UCT busca balancear a qualidade de ndés promissores (exploitation)
com a exploragdo de nds da arvore pouco simulados (exploration) para cada movimento

candidato [69]. A estratégia UCM proposta aqui é definida pela seguinte equagao:
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T = Q(Si,a;) +C -, m, (9)

onde Q(S;,a;) é a quantidade média de vitérias para cada caso (S;,a;); N(S;,a;) é a

quantidade de vezes que o movimento a; foi executado a partir do tabuleiro de jogo S;; e
N(S;) é a quantidade de vezes que o tabuleiro de jogo S; foi apresentado para o agente ao
longo dos jogos. C' é uma constante escalar que pondera o dilema exploitation e exploration
da equagao 9. Observe que cada vez mais que uma acao a; ¢ executada, o denominador
N(S;,a;j) do segundo termo da equagdo UCM tende a aumentar e consequentemente,
diminuir o fator exploration da equacao 9. Esse fato faz com que outras acoes a partir do
tabuleiro do jogo S;, que foram poucas vezes executadas, passam a ter maior prioridade
e consequentemente, maior fator exploration. Em outras palavras, ter um maior fator
exploration implica que o agente precisa explorar novas regioes no espaco de busca, as quais
podem ser promissoras para o agente, com o objetivo de obter um melhor desempenho
no jogo. O mesmo caso aplica-se para o fator exploitation (primeiro termo da equagao 9),
isto é, quando melhor for a média de vitorias das a¢oes executadas a partir do tabuleiro de
jogo S;, maior sera a possibilidade dessas agoes serem selecionadas no futuro pela equacao
UCM.

5.6 Ciclo SRBC

O ciclo SRBC' do sistema hibrido ACFE-RL-Checkers proposto aqui é composto por 4
passos principais, conforme pseudo-codigo apresentado no algoritmo 3 através das linhas
3 a 15. Esse ciclo é uma expansao da arquitetura geral apresentada na secao 5.1 e repete-
se para cada jogo disputado entre o ACE-RL-Checkers e seus adversarios, seguindo a

dinamica detalhada abaixo:

1. Recuperacao de Casos: toda vez que o agente tem de executar um movimento sobre
um determinado tabuleiro de jogo corrente S; (linha 6), a fungdo MatchingCases()
na linha 7 recupera um conjunto M € C, onde C' é a biblioteca de casos do ACE-RL-
Checkers, contendo todos os casos que sao aplicaveis para S;. Mais especificamente,
o conjunto M é obtido através do parametro de saida Moves/] do método GetEntry()
apresentado na sec¢ao 5.4 — tal método é acionado pela prépria funcao MatchingCa-
ses(). Observe que cada elemento do conjunto M corresponde a um caso ou uma
agao diferente aplicavel a S; que ja foi executada (experimentada) no passado pelo
agente. O conjunto M recuperado pela funcdo MatchingCases() é retornado em
ordem decrescente do valor do atributo rating de seus casos — a importancia dessa
ordem é melhor explicada na secio 5.6.1.2. E importante destacar que o conjunto

M retornado nesse passo pode ser vazio, o que significa que S; é um novo tabuleiro
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de jogo apresentado para o ACE-RL-Checkers e que ainda nao foi experimentado

pelo agente;

. Reuso de Casos: este passo é responsavel por definir qual movimento deve ser

executado pelo ACE-RL-Checkers em S; em fungdo do conjunto M retornado pelo
passo 1 (recuperagao de casos). Para tanto, a fungdo MoveDecision() da linha 9
(fungdo que é detalhada na segao 5.6.1) é acionada. Tal fungao retorna uma agao

Ayyq a ser aplicada em Sy;

. Revisao de Casos: este passo é responsavel por aplicar a agao A;y; escolhida no

passo 2 (reuso de casos) através do método ApplyAction() na linha 10, produzindo
o estado Siy1. Em seguida, tal agdo é associada a um caso ou tupla (S;,A;11) e
entdo é armazenada em um array AC (linha 13) contendo todos os casos gerados
por agoes executadas pelo agente ao longo dos jogos. Ao fim de cada jogo, isto é, fim
de um episédio (linha 14), que é quando o desempenho final do agente é conhecido,
sucesso (vitoria) ou falha (empate ou derrota), a fungao UpdateRating() da linha 15
atualiza o valor do rating para cada um dos casos armazenados no array AC usando

uma das 3 estratégias apresentadas na secao 5.5;

. Retenc¢do do Caso: finalmente, este passo é responsavel por armazenar na biblioteca

C todos os casos do array AC (linha 16). O armazenamento é realizado em TT,

conforme descrito na secao 5.2.

Algoritmo 3 :Pseudo-cédigo do sistema ACE-RL-Checkers

= = e e
DU P9

: procedure ACE_RL_ Checkers()
method:

C <+ LoadCaseLibrary(); //biblioteca de casos
AC « 0 //casos aplicaveis (cada inicio de jogo é zerado)

while fim de episddio desconhecido do

St + BoardCurrent/();
M <+ MatchingCases(C ,S;);
repeat
Ai11 < MoveDecision(M, S;);
ApplyAction(As41);
St+1 + NextBoard();
until St 7& St+1
AC + AC U Case(Sy, Apy1);

: end while
: AC + UpdateRating(AC);
: Store(C, AC);

5.6.1 Mecanismo de Selecao de Ag¢do — MowveDecision()

Baseado no conjunto M retornado pelo passo 1 (recuperacio de casos) da linha 7

do algoritmo 3, a fungdo MoveDecision(), ou mecanismo de selecio de acao do ACE-

RL-Checkers, é responsavel por definir a acdo A;y1 que deverd ser executada sobre o
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tabuleiro do jogo corrente S;. Tal mecanismo de selecdo de agao é apresentado através
do pseudo-codigo do algoritmo 4. Como pode ser visto, se o conjunto M é vazio (linha
3 do algoritmo), A, serd definida pelo Médulo AR que é representado pela fungao
NN_SuggestMove() (linha 4). Tal médulo é responsavel por acionar a rede MLP
do agente estatico LS-VisionDraughts que, em conjunto com a estratégia de busca Alfa-
Beta com TT e ID, retornard a melhor agdo a ser executada em S;. Por outro lado,
se o conjunto M nao é vazio, A, serd definida pelo Modulo FAC que é representado
pela fungdo ACE__SuggestMowve() (linha 6). Tal médulo utiliza a versao probabilistica
da técnica EAC proposta por Powell em [21] para retornar a acdo mais adequada a ser
executada pelo agente em fungdo do conjunto M.

Os moédulos AR e FAC sao detalhados nas préximas subsegoes. Antes, porém, é
importante destacar que, na versao original da técnica EAC proposta por Powell em [21],
sempre que o conjunto M é vazio (linha 3 do algoritmo 4), uma nova agao aleatéria
é simplesmente executada pelo agente CHEBR. Tal estratégia apresenta o incoveniente
de produzir uma alta taxa de execucao de movimentos aleatérios, fato que compromete
o desempenho do agente e a conversao da técnica EAC. Com o objetivo de atacar tal
problema, o Mddulo AR é entao proposto pelo presente trabalho, conforme indicado na

linha 4 do algoritmo 4.

Algoritmo 4 :Pseudo-cédigo da fungdo MoveDecision(), mecanismo de selegao de acao
do ACE-RL-Checkers

: function MoveDecision(var M: matching cases, var S;: current board): Action
method:
if M = () then
Return NN_ SuggestMove(S;);
else
Return ACE_SuggestMove(M);
end if

5.6.1.1 Mobdulo AR

A figura 24 mostra como o processo de escolha de movimento é definido pelo Madulo
AR do ACE-RL-Checkers em funcao do tabuleiro de jogo corrente S;. Resumidamente,
sempre que a fungdo NN__SuggestMowe() é acionada pelo passo reuso de casos do ciclo
SRBC, fato disparado em funcao do conjunto M ser vazio, o fluxo dos passos #1 a #b5
mostrados na figura 24 é executado dentro da arquitetura do sistema LS-VisionDraughts.
Primeiramente, o tabuleiro corrente de jogo S; é apresentado ao Mddulo de Busca #1
(passo 1 na figura). Esse médulo constréi uma arvore de busca do jogo, cuja raiz é S,
utilizando o algoritmo Alfa-Beta com TT e ID detalhado na secdo 4.5. Cada estado
correspondente ao né folha da arvore de busca é convertido na representacao baseada em
features (definida automaticamente pelo melhor individuo do LS-VisionDraughts), #2, e

é apresentado na entrada da MLP, #3. A MLP avalia cada um dos nés folha da arvore
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de busca e retorna um valor de saida (predi¢io) que indica o quanto o estado é favordvel
para o agente. KEsse valor é retornado para o algoritmo Alfa-Beta, #4, com o objetivo
dele apontar qual o melhor movimento a ser executado em S;, #5. Tal movimento, Ay,
é entao retornado pela funcdo NN__SuggestMowve() indicado na linha 4 do algoritmo
4. Para mais detalhes sobre como ¢é realizado a escolha de movimentos pelo agente LS-

VisionDraughts, veja secao 4.5.

St

Current
Game Board

#2

Mapping
Module
Search Module

#3
T w [
Artificial Neural
Network

Figura 24 — Médulo AR para selecao de uma agao.

5.6.1.2 Moébdulo FAC

O algoritmo 5 mostra o pseudo-cédigo de como o Mdodulo FAC seleciona o caso ¢
mais adequado, dentre todos os casos do conjunto M, cuja acao devera ser executada em
S;. Observe que dentre todos os casos do conjunto M, existe pelo menos um caso que foi
gerado por acao sugerida pelo Modulo AR, isto é, acao sugerida pelo agente estatico LS-
VisionDraughts. Tal caso foi obtido quando no passado, a biblioteca do ACE-RL-Checkers
nao era provida de nenhum caso aplicavel ao estado correspondente a S;.

O dinamismo de escolha de um caso ¢, a partir de um conjunto nao vazio M é baseado
na versao probabilistica da técnica EAC proposta por Powell em [21]. Em tal dindmica, a
probabilidade de um caso ¢, ou tupla (S;, Ax), ser selecionado pelo Mddulo EAC depen-
derd das experiéncias de sucesso (vitérias) obtidas pelo agente até o presente momento, ao
executar a acao Ay no estado correspondente a .S;. Assim, quando melhor for o resultado
da aplicacao de uma determinada agdo sobre um tabuleiro de jogo particular, maior é a
probabilidade do caso associado com essa agao ser selecionado no futuro — devido ao seu
alto valor do atributo rating. Se, por outro lado, nenhum caso ¢, ¢é selecionado pseudo-
aleatoriamente, entao uma nova acao aleatéria é executada. O seguinte processo descreve
como a fungdo ACE__SuggestMove() opera: um caso do conjunto M, conjunto organi-
zado em ordem decrescente dos valores do rating dos casos, isto é, M = { My, My, ..., M, },
onde rating(M;) > rating(M,41) e @ € {0,1,...,n-1}, é escolhido pseudo-aleatoriamente com
o objetivo de encorajar a exploragao no espago de busca. A probabilidade P(M;) do caso

de melhor desempenho (maior valor de rating) ser selecionado é igual ao préprio valor do
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rating do caso My (linha 5 do algoritmo 5). E importante destacar que para as estratégias
DM e GPM, o range de selecao pseudo-aleatéria dos casos utilizado foi [0,1], conforme
mostrado na prépria linha 5 do algoritmo 5. Ja para a estratégia UCM, o range utilizado
foi [0,R™**], onde R™* representa o maior valor de rating dos casos armazenados na bi-
blioteca. Se o caso com melhor desempenho My nao é selecionado pseudo-aleatoriamente,
entdo ele é removido do conjunto M (linha 8) e a fungdo ACE__SuggestMove() é cha-
mada novamente (linha 9). Caso contrario, a acdo A, associada ao caso M, é retornada
pelo procedimento EzxtractAction(), linha 6. Se, entretanto, por outro lado, o conjunto
inteiro M for percorrido e nenhum caso é selecionado pseudo-aleatoriamente (linha 3),
entdo uma nova agao aleatéria é retornada pelo procedimento NewAction() da linha 4.
Observe que o Mddulo FAC de sele¢ao pseudo-aleatéria de casos proposto por Powell,
em [21], encoraja a exploragao de novos casos e o consequente aumento da base de conhe-

cimentos do agente.

Algoritmo 5 :Pseudo-codigo da funcao ACE_SuggestMove() para selecdo de uma agao

: function ACE_ SuggestMove(var M: matching cases): Action
method:
if M = () then
At 41 + NewAction();
else if Rating(Mp) > Random(0..1) then
A1 + ExtractAction(My);
else
M + M - My;
Air1 — ACE_SuggestMove(M);
end if
Return A;,;

HO‘QOO\]@U“*“WM"

—_ =

5.7 Experimentos e Analise dos Resultados

Esta segao avalia o desempenho do sistema ACE-RL-Checkers em relacao as duas ar-
quiteturas que motivaram sua construcao: arquitetura estatica do agente LS- VisionDraughts
e a arquitetura dindmica do agente CHEBR. Para tanto, esta se¢cdo é organizada da se-
guinte forma. Primeiramente, secao 5.7.1 mostra os resultados obtidos em torneio com a
reproducao da versao original do agente CHEBR, proposto por Powell em [21], contra o
agente LS-VisionDraughts. Em seguida, secao 5.7.2 avalia o desempenho em torneio da
versao do ACE-RL-Checkers que adota a estratégia de atualizacao do rating Decaimento
de Memdria, estratégia original proposta por Powell em [21] e que foi apresentada na
secao 5.5.1. Por fim, se¢do 5.7.3 avalia o desempenho das versoes do ACE-RL-Checkers
referentes as duas novas estratégias propostas neste trabalho para atualizagdo do rating
dos casos gerados no contexto da técnica FAC, isto é, Memoria Positiva Geral e Memoria
de Confian¢a Superior. Tal avaliacdo considera os mesmos cendrios de testes realizados

na secao 9.7.2.
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5.7.1 Reproduzindo CHEBR e avaliando contra LS-VisionDraughts

O primeiro experimento realizado pelo presente trabalho foi a reproducao do agente
CHEBR que utiliza a versao probabilistica da técnica FAC proposta por Powell em [21].
Tal agente foi submetido a 3 sessdes de 1.000 jogos de treinamento contra uma versao
do LS-VisionDraughts que usa um look-ahead com profundidade 4, mesma profundidade
adotada por Powell em seus experimentos em [21]. Ao fim de cada sessdo de treinamento,
4 jogos testes foram realizados entre os agentes CHEBR e LS-VisionDraughts. Os resul-
tados do treinamento e torneio sao apresentados na tabela 15 em termos de percentuais
de vitoéria, empate e derrota obtidos pelo CHEBR em relacao ao total de jogos. O re-
sultado mostrado na tabela 15 ¢ o melhor resultado de 3 execugoes realizadas, com uma
pequena variabilidade nos resultados devido ao uso da abordagem probabilistica para se-
lecao pseudo-aleatéria de casos por parte do CHEBR.

Como pode ser visto na tabela, o agente CHEBR nao conseguiu superar LS-VisionDraughts,
tanto nos jogos de treinamento quanto nos jogos de torneio, mesmo o agente LS-VisionDraughts
tendo sua profundidade de busca limitada a 4 e ter aprendido a jogar Damas com apenas
1.600 jogos de treinamento (para mais detalhes sobre o treinamento desse agente, veja
segao 4.4.2). Os resultados, portanto, mostram que a técnica FAC proposta em [21] nao
consegue superar um agente estatico nao supervisionado treinado por uma eficiente téc-
nica de AR Diferencas Temporais. Ao analisar os experimentos, o autor observou que o
mecanismo de exploragao pseudo-aleatoria da técnica FAC foi responsavel por conduzir
CHEBR, na maioria das vezes, para varios cenarios de jogo (estados de tabuleiro) bastante
desfavoraveis para o agente. Esse fato foi agravado pela alta frequéncia com que acoes
aleatérias sao executadas por CHEBR. Com o objetivo de melhor evidenciar tal fato, a
tabela 15 mostra o percentual de novas acoes aleatorias geradas pela técnica FAC, em
relacao ao total de movimentos armazenados na biblioteca de casos, ao longo dos 3.000
jogos de treinamento. Observe que o baixo desempenho obtido pelo agente CHEBR esté
diretamente vinculado ao alto indice de novas agéoes aleatorias (93,07%) geradas pela téc-
nica FAC.

Nesse sentido, com o objetivo de atacar tal problema apresentado pelo agente CHEBR,
o sistema hibrido ACFE-RL-Checkers foi entao proposto pelo presente trabalho, conforme
arquitetura descrita na se¢do 5.1. As proximas segoes apresentam os experimentos reali-

zados e os ganhos obtidos com a versao hibrida da técnica EAC aqui proposta.

5.7.2 Avaliando ACE-RL-Checkers com a estratégia original de
Powell para atualizacao do rating
O mesmo cenario de testes aplicado ao agente CHEBR na secao 5.7.1 também foi

aplicado ao sistema ACE-RL-Checkers em jogos de treinamento e torneio contra o agente
LS-VisionDraughts. A tabela 16 mostra os resultados obtidos por ACE-RL-Checkers em
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Tabela 15 — Treinamento e torneio entre CHEBR e LS-VisionDraughts.

togadores | Trelnamento | eesniss | % Noves Aches
(Match) ) treinamento) Al eatorlas
Vitéria | Empate | Derrota| Vitéria | Empate | Derrota | (™3-000jos0d
CHEBR
X 0,17% | 0,27% | 99,56% | 8,33% [ 25,00% | 66,67% 93,07%
LS-VisionDraughts
(prof. 4)

Resultado do Torneio (CHEBR):

|:| Derrota

termos de percentuais de vitéria, empate e derrota em relacao ao total de jogos, bem como
o percentual de novas acoes aleatorias geradas pela técnica FAC, em relagao ao total de
movimentos armazenados na biblioteca de casos, ao longo dos 3.000 jogos de treinamento.
A versao do agente LS-VisionDraughts utilizada nos experimentos ¢ a mesma adotada nos
resultados apresentados na se¢ao 4.6, isto é, versao sem acesso as bases de final de jogo
do Chinook, profundidade inicial 4 com aprofundamento iterativo até 8 e 1.600 jogos de
treinamento. Como pode ser visto nos resultados da tabela 16, o uso do conhecimento da
MLP como “identidade base” do sistema ACE-RL-Checkers, isto é, o alicerce para a base
de conhecimentos do SRBC, foi determinante para nortear o mecanismo de exploracao
aleatoria da técnica FAC de forma a derrotar o jogador LS-VisionDraughts. Além disso,
tal conhecimento também contribuiu para reduzir significantemente o percentual de no-
vas agoes aleatorias geradas pelo agente CHEBR, conforme resultados apresentados na
se¢ao 5.7.1. Veja que com a inclusao do Mddulo AR apresentado na segao 5.6.1.1, ACE-
RL-Checkers conseguiu reduzir de 93,07% para apenas 11,49% de novas acoes aleatorias

geradas pela técnica FAC.

Tabela 16 — Treinamento e torneio entre ACE-RL-Checkers e LS-VisionDraughts.

Torneio

Treinamento % Novas Agoes
Jogadores . ) (4 jogos depois de cada sesséo de
(Match) (3 sessbes de 1.000 jogos) X . Aleatorias
(em 3.000 jogos)

Vitoria |[Empate | Derrota | Vitoria | Empate | Derrota

ACE-RL-Checkers
X
LS-VisionDraughts
(prof. 4a 8)

Resultado do Torneio (ACE-RL-Checkers):

[ ]vitsria

36,00% | 55,00% | 9,00% |41,67% | 33,33% | 25,00% 11,49%

O grafico da figura 25 detalha a evolugao do processo de aprendizagem do sistema
ACE-RL-Checkers ao longo dos 3.000 jogos de treinamento contra LS-VisionDraughts.
Observe que a arquitetura hibrida precisou um pouco mais de 1.000 jogos de treino para
poder superar a arquitetura estatica. Vale destacar que a tnica diferenca entre ambas
arquiteturas é apenas a inclusao da técnica de aprendizagem EAC, que devido a sua na-
tureza pseudo-aleatéria possui a habilidade de explorar novas regioes do espago de busca.

Tal habilidade aliada ao conhecimento do proprio agente estatico LS-VisionDraughts pro-
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porcionou que a arquitetura hibrida obtivesse melhor desempenho e maior adaptabilidade

em relacao a arquitetura estatica.

= ACE-RL-Checkers = = LS-VisionDraughts

0,40
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Jogos

Figura 25 — Percentual de vitoria do ACE-RL-Checkers em jogos de treinamento contra
LS-VisionDraughts.

Por fim, com o objetivo de avaliar as duas versdes da técnica FAC abordadas neste
trabalho, isto é, a versao original de Powell [21] e a versao hibrida aqui proposta, a
tabela 17 mostra o percentual de vitéria do ACE-RL-Checkers ao longo de 3.000 jogos
de treinamento (incluindo torneio) contra o agente CHEBR. Além disso, a tabela 17
também mostra os percentuais de novas agoes aleatorias geradas pelas duas versoes da
técnica FAC, em relacao ao total de movimentos armazenados na biblioteca de casos, ao
longo dos jogos de treinamento. Como pode ser visto na tabela, a adicao do conhecimento
da MLP foi determinante para que a versao hibrida superasse a versao de Powell, além
de ter contribuido para reduzir significantemente o percentual de novas agoes aleatorias

geradas pela técnica FAC.

Tabela 17 — Treinamento e torneio entre ACE-RL-Checkers e CHEBR.

Treinamento Tomeio b Gl D
Jogadores (3 sessdesde 1.000jogos] | 419995 depois de cada sessio de Aleatérias
(Match) treinamento) (em 3.000 jozos)
Vitoria | Empate | Derrota| Vitoria | Empate | Derrota| ACE-RL CHEBR
ACE-RL-Checkers
X 98,50% | 1,17% | 0,33% |100,00%| 0,00% | 0,00% 8,62% 97,92%
CHEBR

Resultado do Torneio (ACE-RL-Checkers):

[ ] vitéria

3000
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5.7.3 Avaliando ACE-RL-Checkers com as novas estratégias para

atualizacao do rating

O primeiro experimento conduzido para investigar as novas estratégias de atualizagao
do rating dos casos do SRBC, propostas nas se¢oes 5.5.2 e 5.5.3 deste trabalho, foi sub-
meter as 2 versoes do sistema hibrido ACE-RL-Checkers, cada versao correspondente a
uma das duas estratégias investigadas aqui, isto é, GPM e UCM, em 3 sessoes de 1.000
jogos de treinamento contra o agente LS-VisionDraughts. Para a versao particular do
ACE-RL-Checkers que adota a estratégia UCM ainda foram criadas mais 5 novas sub-
versoes, uma para cada valor constante C' utilizado nos experimentos: 0.0, 0.01, 0.05,
0.5 e 1. Tal subdivisao tem como objetivo avaliar o quanto o trade-off (ou dilema) entre
os fatores exploration e exploitation influéncia no desempenho do agente. A versao do
agente LS-VisionDraughts utilizada nos experimentos é a mesma adotada nos resultados
apresentados na se¢ao 4.6, isto é, versao sem acesso as bases de final de jogo do Chinook,
profundidade inicial 4 com aprofundamento iterativo até 8 e 1.600 jogos de treinamento.
Ao fim de cada sessao de treinamento, 4 jogos testes foram realizados entre os sistemas
ACE-RL-Checkers e LS-VisionDraughts. Os resultados do treinamento e torneio sdo apre-
sentados na tabela 18 em termos de percentuais de vitéria, empate e derrota obtidos pelas
versoes do ACE-RL-Checkers em relagao ao total de jogos. O resultado mostrado na ta-
bela 18 é o melhor resultado de 3 execucoes realizadas, com uma pequena variabilidade
nos resultados devido ao uso da abordagem probabilistica para selecao pseudo-aleatoria
de casos por parte do ACE-RL-Checkers. E importante destacar que os resultados apre-
sentados na primeira linha da tabela 18, referente a versao ACE-RL-Checkers que adota
a estratégia DM, sao os mesmos apresentados na se¢ao 5.7.2 — eles foram mantidos aqui
para facilitar o estudo comparativo das estratégias investigadas nesta secao.

Conforme pode ser visto na tabela, o uso do conhecimento da MLP como “identidade
base” do sistema ACE-RL-Checkers para geragdo da base de conhecimentos do SRBC,
foi determinante para nortear o mecanismo de exploracao aleatéria da técnica EAC de
forma que as 3 versoes do ACE-RL-Checkers, exceto as subversdes que adotam a estra-
tégia UCM com C > 0.05, pudessem derrotar LS-VisionDraughts. Vale destacar que a
unica diferenca entre as arquiteturas ACE-RL-Checkers e LS-VisionDraughts é apenas a
inclusdo da técnica de aprendizagem FAC, que devido a sua natureza pseudo-aleatéria
possui a habilidade de explorar novas regides do espago de busca. Tal habilidade ali-
ada ao conhecimento do préprio agente estatico LS-VisionDraughts proporcionou que a
arquitetura hibrida obtivesse melhor desempenho e maior adaptabilidade em relacao a
arquitetura estatica. Outro ponto que vale ser destacado nos resultados da tabela 18 é o
desempenho superior obtido com as versoes ACE-RL-Checkers que adotam as estratégias
GPM e UCM, esse com 0.0 > C' < 0.01, em relagdo ao desempenho da versao que adota
a estratégia DM — mesma estratégia adotada na versdo probabilistica da técnica FAC

proposta por Powell em [21]. Observe que a melhora na acurédcia dos valores dos ratings
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dos casos gerados pelas versoes GPM e UCM, esse com 0.0 > C' < 0.01, em relacao a
versao DM, pode ser visto através do baixo percentual de novas acoes aleatorias geradas
pela técnica FAC e da baixa quantidade total de casos armazenados na biblioteca SRBC.

Entretanto, por outro lado, o baixo desempenho obtido com a versao ACFE-RL-Checkers
que adota a estratégia UCM com C' > 0.05 ¢ justificado pelo fato de que a medida que
aumenta-se a importancia do fator ezploration da equagdo UCM (maior valor de (),
maior prioridade é dada para a exploragdo de casos pouco utilizados (exzploration) em
comparagao com a exploragao de casos mais promissores (ezploitation), isto é, casos com
maior média de vitérias. Tal estratégia aliada com a natureza pseudo-aleatoria da técnica
EAC aumenta ainda mais os saltos realizados por tal técnica no espaco de busca. Por
isso, quanto mais baixo é a constante C', melhor é o desempenho obtido pelo agente. E
importante destacar, porém, que a estratégia do dilema exploration/exploitation é util
em dominios complexos como o jogo Go 19 x 19 por exemplo, onde o espaco de estado é
extremamente grande e a obtencao de uma func¢do de avalia¢io bem definida é uma tarefa

bastante complicada, dai a necessidade de dar saltos no espago de busca [69].

Tabela 18 — Treinamento e torneio entre as 3 versoes do ACE-RL-Checkers e LS-

VisionDraughts.
ACE—Rl-fheckers - Hﬁirzngm J & jogas dep:z:izaﬂm o %Novas’A.A;ﬁes Total de Casos
S — Aleatorias (em 3.000 jogos)
{prof. 4a8) Vitoria |Empate |Derrota| Vitéria | Empate | Derrota el e}
EstratégiaDM | 36,00% | 55,00% | 9,00% | 41,67% | 33,33% | 25,00% 11,49% 87.397
Estratégia GPM | 99,10% | 0,67% | 0,23% [100,00%| 0,00% | 0,00% 7,16% 1.284
E“'a:‘é__g::_'oucm 96,70% | 2,10% | 1,20% |100,00%| 0,00% | 0,00% 9,45% 3.240
E"’t’actigtjzl:cm 51,80% | 35,10% | 13,10% | 50,00% | 33,33% | 16,67% 10,27% 63.025
E"’t":ig;l:cm 30,47% |48,87% | 20,66% | 33,33% | 41,67% | 25,00% |  29,72% 95.514
E"’t'azéf::sucm 9,00% |54,67% | 36,33% | 8,33% |41,67% | 50,00% |  43,51% 101.968
E"‘t”;éffaucm 8,94% |53,43% | 37,63% | 8,33% | 50,00% | 41,67% |  45,20% 101.882

Resultado do Torneio (ACE-RL-Checkers):

Vitéria
Derrota

Baseado nos resultados obtidos na tabela 18, o presente trabalho realizou um novo
torneio entre as 3 melhores versdoes do ACE-RL-Checkers. Tabela 19 mostra os resultados
obtidos pela versao ACE-RL-Checkers que adota a estratégia GPM em termos de per-
centuais de vitéria, empate e derrota em relacao a quantidade total de jogos disputados
contra as demais versoes DM e UCM com C = 0.0. Além disso, as medidas de percentual
de novas agoes aleatorias geradas e a quantidade total de casos armazenados na biblioteca

também sao apresentados na tabela — o nome do sistema ACE-RL-Checkers foi abreviado
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como ACE-RL, na tabela 19, com o objetivo de facilitar as notagoes adotadas pelas 3
versoes avaliadas. Conforme pode ser visto, tanto nos jogos de treinamento quanto nos
torneios, a versao ACE-RL-Checkers que adota a estratégia GPM foi superior as demais
versoes testadas, além de também ter conseguido melhorar a acuracia dos casos gerados
pelo agente. Tal fato é demonstrado através do baixo percentual de novas acoes aleatorias

geradas pela técnica FAC e da baixa quantidade total de casos armazenados na biblioteca
SRBC.

Tabela 19 — Treinamento e torneio entre ACE-RL-Checkers - versao GPM e ACE-RL-
Checkers - versoes DM e UCM.

Tr:ai nament.o {‘mwp::::ec:a P % ::L\;at!:')lr\iz(:es Total de (_:asos
Jogadores (3 sessies de 1.000 jogos) S Ailpp— (em 3.000 jogos)
(Matches) . . DM/UC
Vitoria |Empate | Derrota| Vitoria | Empate | Derrota GPM DM/UCM GPM 5
ACE-RL GPM
X 31,93% | 48,00% | 20,07% | 33,33% | 50,00% | 16,67% 4,04% 10,26% 78.335 | 112.402
ACE-RLDM
ACE-RL GPM
X 25,77% | 56,86% | 17,37% | 25,00% | 66,67% | 8,33% 5,50% 8,40% 80.810 | 110.499
ACE-RL UCM (C=0.0)

Resultado do Torneio (ACE-RL-Checkers - versdo GPM):

[ ] viteria

Por fim, com o objetivo de avaliar as duas versoes da técnica FAC abordadas neste
trabalho, isto é, a versdo original de Powell [21] e a versdao hibrida aqui proposta, a
tabela 20 mostra o percentual de vitéria do ACE-RL-Checkers ao longo de 3.000 jogos de
treinamento (incluindo torneio) contra a versao original CHEBR, bem como os percentuais
de novas agoes aleatorias geradas e a quantidade total de casos armazenados na biblioteca
do SRBC para as duas versoes da técnica FAC. Como pode ser visto na tabela, a adigao
do conhecimento da MLP foi determinante para que todas as estratégias de atualizacao
do rating dos casos adotadas pelas versoes hibridas pudessem superar a versao de Powell.
Além disso, as versoes hibridas também reduziram significantemente o percentual de novas

agoes aleatorias geradas pela técnica FAC e a quantidade total de casos armazenados na
biblioteca do SRBC.

5.8 Consideracoes Relativas ao Capitulo

Este capitulo apresentou como a combinagao hibrida de uma técnica FBL baseada
em uma abordagem probabilistica em conjunto com um agente estatico treinado por AR
pode conduzir ao desenvolvimento de um sistema dotado da habilidade de, progressiva-
mente, tracar um perfil de seu adversario que o auxilie em seu processo de selecao de
acoes apropriadas a dindmica de cada jogo. A técnica EBL utilizada foi a versao proba-
bilistica da técnica FAC proposta por Powell em [21] e o agente estatico, utilizado como

“identidade base” para o sistema hibrido ACE-RL-Checkers aqui proposto, foi o jogador
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Tabela 20 — Treinamento e torneio entre as 3 versoes do ACE-RL-Checkers e CHEBR.

; Torneio % Novas Agoes
ACE-RL-Checkers Treinamento A —— e Aleats .g Total de Casos
. i jogos depois de cada sessdo de eatorias .
X (3 sessbes de 1.000 jogos) T — Sipp— {em 3.000 jogos)

CHEBR

Vitoria |Empate |Derrota| Vitéria | Empate | Derrota| ACE-RL CHEBR | ACE-RL | CHEBR

Estratégia DM 98,50% | 1,17% | 0,33% |100,00%| 0,00% | 0,00% | 8,62% | 97,92% | 62.111 | 91.691

Estratégia GPM 100,00% | 0,00% | 0,00% |100,00%( 0,00% | 0,00% 5,79% 99,25% 58.658 90.135

Estratégia UCM
c=0.0
Estratégia UCM
C=0.01
Estratégia UCM
C=0.05
Estratégia UCM
c=0.5
Estratégia UCM
c=10

100,00% | 0,00% | 0,00% |100,00%| 0,00% | 0,00% 7,72% 99,20% 59.829 | 80.249

99,97% | 0,03% | 0,00% |100,00%| 0,00% | 0,00% 8,03% 99,24% 60.988 81.385

99,90% | 0,03% | 0,07% |100,00%( 0,00% | 0,00% | 15,79% 99,21% 63.226 | 101.395

99,80% | 0,03% | 0,17% |100,00%( 0,00% | 0,00% | 21,07% 99,19% 65.644 | 95.214

99,83% | 0,03% | 0,14% |100,00%( 0,00% | 0,00% | 24,24% 99,22% 65.994 | 101.524

Resultado do Torneio (ACE-RL-Checkers):

I:I Vitoria

LS-VisionDraughts implementado no capitulo 4.

Outro ponto avaliado no presente capitulo foi a investigacao de duas novas estratégias
alternativas, Memdria Positiva Geral e Memoria de Confianca Superior, para calcular o
valor do rating dos casos gerados no contexto do ACE-RL-Checkers.

Os experimentos mostraram que o sistema ACE-RL-Checkers é superior as duas
versoes predecessoras que motivaram sua construcgao, isto é, os agentes CHEBR e LS-
VisionDraughts. Além disso, a versao ACE-RL-Checkers que adota a estratégia Memdria
Positiva Geral mostrou ser superior as demais estratégias de atualizagao do rating avali-
adas neste capitulo. Tal estratégia contribuiu para reduzir significantemente o percentual
de novas agoes aleatorias geradas pela técnica FAC, bem como a quantidade total de
casos armazenados na biblioteca do SRBC.

Contudo, ao conceber a arquitetura hibrida proposta neste capitulo para o sistema
ACE-RL-Checkers, é necessario evitar a seguinte fragilidade: nas fases iniciais do jogo
em que a quantidade de casos disponiveis na biblioteca da técnica FAC é extremamente
baixa em fung¢ao do exiguo conhecimento do perfil do adversario, o desempenho do agente
¢ geralmente comprometido pela alta frequéncia de execucao de movimentos aleatérios
sobre o tabuleiro. Tal fragilidade ocorre devido a dois motivos: primeiro, porque a bi-
blioteca de casos é sempre inicializada (zerada) para cada oponente com o qual o agente
interage, isto ¢, o agente comeca jogando sem nenhum conhecimento sobre seu adversario;
segundo, devido as caracteristicas inerentes a técnica FAC, a tomada de decisao dinamica
do agente é guiada, ora pelo perfil do adversario — que é quando casos sao recuperados da
biblioteca, ora aleatoriamente — que é quando a técnica FAC nao recupera nenhum caso
da biblioteca. Essa tultima situagao ocorre em fung¢ao do préprio mecanismo EAC de sele-

cao pseudo-aleatoria de casos optar por explorar novas regioes no espaco de busca ou em
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funcao da biblioteca nao possuir informacoes suficientes reunidas sobre um determinado
perfil de jogo do adversario (situagdo em que ha escassez de casos). Com o objetivo de
atacar tal fragilidade, o presente trabalho propoe, na sequéncia, a insercao de um novo
modulo na arquitetura do ACE-RL-Checkers composto por uma base de regras de expe-
riéncia minerada, a partir de registros de jogos de especialistas humanos, por meio de
uma técnica de Mineracao de Padroes Sequenciais. Detalhes dessa nova arquitetura sao

apresentados no capitulo 6.
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CAPITULO

Melhorando o Inicio de Jogo do
ACE-RL-Checkers com Mineracao de

Padroes Sequenciais

Este capitulo apresenta uma versao estendida do sistema ACE-RL-Checkers que além
de introduzir flexibilidade de tomada de decisao através de um mecanismo que se adapta
ao perfil de seu oponente no decorrer de um jogo, lida com a fragilidade do agente asso-
ciada ao problema do cold-start nas fases iniciais do jogo de Damas. Como estratégia de
implementagao, este trabalho propoe a aplicacao de uma técnica de Mineracao de Padroes
Sequenciais para gerar uma base de regras de experiéncia, extraida a partir de registros
de jogos de especialistas humanos, com o objetivo de refinar e acelerar o processo de
adaptagao do agente ao perfil de seu adversario nas fases iniciais de sua interaciao contra
ele. Tal abordagem refere-se ao objetivo 5 tracado na se¢ao 1.3.1.

A principal motivagao deste trabalho em aplicar a técnica de Mineracio de Padroes
Sequenciais, proposta por Liang Wang em [2], com o objetivo de melhorar o inicio de
jogo do sistema ACE-RL-Checkers, é fundamentada nos resultados obtidos por [2] com a
construcao de um agente automéatico de Damas Chinesa baseado apenas em MPS. Dentre
os resultados obtidos em [2], dois pontos merecem ser destacados: primeiro, o algoritmo
ErsMining proposto é facil de ser implementado e demonstrou ser mais eficiente que o
tradicional algoritmo PrefizSpan — tal algoritmo é bastante utilizado em varios trabalhos
que adotam técnicas de MPS [85]; segundo, os autores defendem que a nova abordagem
de MPS é bastante promissora e eficiente, visto que permite aos agentes jogadores uma
forma automatica de melhorar seu nivel de jogo a partir de experiéncia humana lida de
uma base de log de jogos. Além disso, os autores também citam que a nova abordagem
MPS é facil de ser aplicada para outros tipos de jogos [2].

Por outro lado, uma outra motivagao para melhorar o inicio de jogo do sistema ACE-
RL-Checkers é baseado no livro “One Jump Ahead: Computer Perfection at Checkers” de

Jonathan Schaeffer, pesquisador que idealizou a constru¢ao do Chinook, o qual cita que os
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primeiros movimentos no tabuleiro sao determinantes para definir o sucesso ou fracasso
de um jogador ao longo de uma partida de Damas [77].

Baseado nesses fatos, este capitulo entao propoe a construcao de um modulo MPS
para geracao de regras de experiéncia de forma que possam ser utilizadas pelo sistema
ACE-RL-Checkers para melhorar seu nivel de jogo inicial, que é quando as tomadas de
decisao dindmica do agente sdao prejudicadas pela escassez de conhecimento (casos ar-
mazenados na biblioteca) referente um determinado perfil de jogo. A figura 26 mostra o
fluxo de processamento do mddulo MPS proposto neste trabalho, o qual é composto por
trés fases principais: extracdo de dados, mineracao de dados e representacio de dados.
Observe que tal fluxo é bastante similar ao modelo proposto por [2], que foi apresentado
na secao 3.3.2.2, mas difere desse nos seguintes aspectos: primeiro, ao invés de utilizar log
de jogos gerados em tempo real a partir de partidas disputadas por um agente automa-
tico contra diversos oponentes, isto ¢, log de jogos gerados online, aqui os jogos utilizados
referem-se as partidas disputadas por especialistas humanos armazenadas em arquivos no
formato PDN (do inglés Portable Draughts Notation). Tais jogos sao, portanto, offline e
foram coletados a partir de torneios realizados pelas federagoes ACF (American Checkers
Federation) e WCDFE (World Chechers and Draughts Federation) [108], [109], bem como
da base OCA (Open Checkers Archive) que contem mais de 20.000 jogos compilados por
Hans 'Hoest [35]; segundo, o modelo aqui proposto minera apenas regras de experiéncia
ou regras CBSS. Assim, os demais tipos de padroes de experiéncia apresentados na secao
3.3.2.2 nao sao considerados neste trabalho; por dltimo, a base de regras CBSS mineradas
pelo modulo MPS é sempre offline, ou seja, nao sofre qualquer tipo de alteracao apds o

fim de execucao de todo o fluxo apresentado na figura 26.

Moddulo MPS

Extragdo de Mineragdo de Representagao

:> dados Dados de Dados Base de
< T % Op > p Regras CBSS

Figura 26 — Fluxo de processamento do maodulo MPS incorporado ao sistema ACE-RL-
Checkers.

Arquivos ||

PDN

n

As préximas segoes deste capitulo sao organizadas da seguinte forma: secao 6.1 apre-
senta a arquitetura geral da versao estendida do ACE-RL-Checkers com a inclusao do
modulo MPS; secao 6.2 detalha o modulo MPS responsavel por minerar a base de regras
de experiéncia ou regras CBSS a partir de jogos de especialistas; secao 6.3 apresenta
o novo mecanismo de selecao de agdo do ACE-RL-Checkers com o uso da base de re-
gras CBSS; por fim, secao 6.4 apresenta os resultados obtidos em torneio com a versao

estendida do ACE-RL-Checkers proposta neste capitulo.
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6.1 Arquitetura Geral da Versao Estendida do ACE-
RL-Checkers

A figura 27 apresenta a arquitetura geral da versao estendida do sistema ACE-RL-
Checkers com a inclusao da base de regras CBSS mineradas pelo mdédulo MPS (base
indicada através do tracejado em verde na figura). Os médulos EAC e AR da figura
compoem o mecanismo de selecdo de acao da arquitetura original do ACFE-RL-Checkers
apresentada na se¢io 5.1 (médulos indicados através do tracejado em azul na figura). Com
essa nova arquitetura, o novo processo de tomada de decisao do ACE-RL-Checkers pode
ser resumido da seguinte forma. Sempre que o agente precisa escolher um novo movimento
a partir de um determinado estado de tabuleiro S;, movimento denominado por a;,1, pois
t + 1 representa um estado futuro ao tempo atual ¢, o fluxo do processo mostrado através
dos passos 1 a 10 da figura 27 é sempre acionado. Primeiramente, o estado de tabuleiro
corrente S; é apresentado ao Mddulo FAC #1 (passo 1 na figura). Esse médulo utiliza a
versao probabilistica da técnica EAC proposta por [21] para escolher qual o movimento
mais adequado a ser executado em S;. Neste sentido, o Mddulo FAC tenta recuperar
todos os casos (pares estado/agdo) que ja foram executados no passado pelo agente, no
estado Sy, que estao armazenados na biblioteca de casos do SRBC, #2. Se a tentativa do
passo #2 falhar, isto é, o estado S; é um novo estado para o agente, entao o Modulo FAC
primeiro verifica se o estado S; refere-se a um estado de tabuleiro inicial de Damas, isto é,
qualquer estado que anteceda os 10 primeiros movimentos iniciais executados pelo agente
no jogo — a escolha dos 10 primeiros movimentos como referéncia para determinar inicio
do jogo de Damas foi feita empiricamente, a qual propiciou os melhores resultados sobre
uma massa de jogos testes em que também foi considerado os 6 e 8 primeiros movimentos
iniciais do agente. Se, portanto, S; referir a um estado de tabuleiro inicial, o Modulo EAC
tenta recuperar a melhor regra CBSS (regra do tipo S, — Sp) com maior valor de suporte
aplicavel para S;, #3. Se existir tal regra, entdo os passos #6 a #7 sao executados,
produzindo o proximo estado de tabuleiro S;;; correspondente ao estado Sj sugerido pela
melhor regra CBSS. Na sequéncia, o Mddulo EAC armazena o novo caso Cy,q formado
pelo par (S;,a;+1), que levaram para o estado S;1, na biblioteca de casos do SRBC, #8.
Se, por outro lado, nao existir nenhuma regra CBSS aplicavel para S; ou se S; nao referir
a um estado de tabuleiro inicial (ainda considerando que o passo #2 falhou), entdo o
Moédulo AR é acionado, #4. Esse modulo corresponde a MLP do melhor individuo do
LS-VisionDraughts e é responsavel por escolher a melhor agdo a ser executada em S;
utilizando a estratégia de busca em arvore Alfa-Beta com TT e ID descrita na secao 4.5.
A melhor acao sugerida pelo Mddulo AR, a;11, é entdo retornada para o Modulo FAC,
#5. Tal acao é executada sobre o tabuleiro Sy, #6, produzindo o estado Sy 1, #7, e o
caso Cyy1 formado pelo novo par (S;,a,.1) é armazenado na biblioteca de casos do SRBC,

#8, sem nenhum valor de rating definido. Tal valor s6 é atualizado apds o fim de cada
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partida, isto é, ap0Os o estado fim-de-episdodio, que é quando o desempenho final do agente
no jogo é conhecido: sucesso (vitéria) ou fracasso (empate ou derrota), passos #9 e #10
da figura. E importante destacar que tais passos, #9 e #10, também sdo aplicados para
casos gerados por agoes sugeridas pela base de regras CBSS durante a fase inicial do jogo.
Se, entretanto, a tentativa do passo #2 obter sucesso, isto €, existem casos armazenados
aplicaveis a S; armazenados na biblioteca de casos, entdo os passos #3, #4 e #5 sao
descartados e o proprio Mddulo EAC sera responsavel por escolher pseudo-aleatoriamente
a acdo a;41 mais adequada a ser executada no passo #6, dentre todos os casos recuperados,
produzindo o estado S;y1, #7. O processo de escolha pseudo-aleatéria de movimentos do
Mdédulo EAC é o mesmo apresentado na se¢ao 5.6.1.2 e pode, inclusive, retornar uma
nova agao aleatoéria, produzindo, assim, um novo caso, dai a necessidade do passo #8 da

figura. Os demais passos continuam os mesmos.
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Figura 27 — Arquitetura geral do ACFE-RL-Checkers com a inclusdao da base de regras
CBSS.

6.2 O Mobdulo MPS

As proximas se¢oes descrevem cada uma das etapas do fluxo de processamento do
modulo MPS incorporado a arquitetura do ACE-RL-Checkers, conforme desenho apre-

sentado na figura 26.
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6.2.1 Processo de Extracao de Dados

Nesta etapa foram criadas duas entidades principais de banco de dados, chamadas
BoardState e BoardStateSequence, para armazenar todas as informacoes necessarias lidas
a partir de log de jogos armazenados em arquivos PDN. Tais informacoes sao utilizadas
pela proxima etapa do Mddulo MPS, isto é, processo de mineracao de dados, para gerar as
regras CBSS que sao incorporadas ao sistema ACFE-RL-Checkers. A figura 28 mostra um
exemplo de arquivo PDN que contém o registro de uma partida de Damas disputada entre
os jogadores Tinsley e Chamblee no ano de 1946. Como pode ser visto na figura, o arquivo
contém informagoes técnicas em relagao ao torneio, tais como, data e nome do evento,
quem joga com as pecgas pretas ou brancas do tabuleiro e o resultado da partida, bem como
a sequéncia de movimentos realizados por ambos jogadores ao longo da partida inteira.
Portanto, partindo-se de um tabuleiro inicial de Damas 8 x 8 e reproduzindo a sequéncia
de movimentos executados por ambos jogadores é possivel extrair todas as informacgoes
necessarias para carregar as duas entidades propostas nesta fase, isto é, BoardState e

BoardStateSequence.

[Event "us National 1946"]

[Black "MF Tinsley"]

[white "M Chamblee"]

[Result "0-1"]

[Date "1946-02-10"]

1. 10-14 22-17 2. 14-18 23x14 3. 9x18 26-23 4. 6-9 23x14 5. 9x18 30-26 6. 2-6
26-23 7. 6-9 23x14 B. 9x18 31-26 9. 5-9 17-13 10. 11-15 13x6 11. 1x10 25-22
12. 18x25 29x22 13. 10-14 27-23 14. 8-11 24-19 15. 15x24 28x19 0-1

Figura 28 — Exemplo de arquivo PDN com registro de uma partida disputada entre os
jogadores Tinsley e Chamblee.

Os principais atributos das entidades BoardState e BoardStateSequence sao apresen-
tados, respectivamente, nas tabelas 21 e 22. Um exemplo de valores para cada entidade

pode ser visto a seguir:

1 BoardState: “250 | 01000001400012000010220002002030”, onde “250” representa o
identificador tnico do estado de tabuleiro na base de dados de sequéncia do Md-
dulo MPS e “01000001400012000010220002002030” representa o proprio estado de
tabuleiro através das 32 posicoes do tabuleiro de Damas com as seguintes op¢oes de
valores: “0” representa uma posicao vazia, “1” representa uma peca simples preta,
“2” representa uma pega simples branca, “3” representa uma dama preta e “4”

representa uma dama branca;

O BoardStateSequence: “4 | WW | 0424042414 ... #2504 25142524 .. . #2704#2717,
onde “4” representa o identificador inico da sequéncia na base de dados do Mddulo
MPS, “WW” representa o resultado do jogo (nesse caso o jogador branco vence)
e “OH#240H#241#.. . #250#251#2524...#270#2717 representa a sequéncia de todos

os estados de tabuleiro de uma partida completa de Damas separados pelo simbolo

44#77,
)
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Tabela 21 — Atributos da entidade BoardState.

Nome do Atributo Descricao Tipo de Dado Restricgdes
1D O identificador tinico de cada estado de tabuleiro Inteiro Unico, Nao Nulo
BoardStr Array contendo todas as 32 posi¢des do tabuleiro de Damas Texto N&ao Nulo

Tabela 22 — Atributos da entidade BoardStateSequence.

Nome do Atributo Descricao Tipo de Dado Restricoes
1D O identificador dnico da sequéncia do jogo Inteiro Unico, Ndao Nulo
GameResult O resultado do jogo :: D - empate, BW - preto ganha, WW - branco ganha Texto Nao Nulo
SequenceStr Array da sequéncia do jogo Texto Nao Nulo

Para esta etapa, 4.023 jogos de especialistas humanos foram lidos de arquivos PDN,
incluindo jogos de um dos maiores jogadores de Damas da histéria, Marion Tinsley [15].
Tais jogos foram distribuidos da seguinte forma: 1.112 jogos em que o jogador preto
ganha, 1.368 jogos em que o jogador branco ganha e 1.543 empates. Desses jogos, foram
extraidos um total de 160.272 tabuleiros distintos para a entidade BoardState e 4.023

sequéncias para a entidade BoardStateSequence.

6.2.2 Processo de Mineracao de Dados

O objetivo desta etapa é minerar regras CBSS a partir das informagoes armazenadas
nas entidades BoardState e BoardStateSequence carregadas na etapa anterior, i.e, processo
de extracdo de dados. Considerando, além disso, que cada regra CBSS é composta por dois
estados de tabuleiro que sdo consecutivos na entidade BoardStateSequence, o algoritmo
MPS implementado nesta etapa usa drvore de sequéncia (do inglés sequence-tree) como
estrutura de dados para carregar todas as subsequéncias bindrias consecutivas a partir da
base de dados sequenciais carregada na secao 6.2.1. A figura 29 mostra a estrutura de
dados utilizada para representar um né da drvore de sequéncia, o qual contém as seguintes

informagoes:
d BOARD ID: identificador inico de um estado de tabuleiro;
Q suppCount: contagem de frequéncia para calculo do suporte relativo a regra CBSS;

 whoPlayed: este atributo indica qual jogador executou o movimento relativo a regra
CBSS, isto é, o jogador preto ou branco. Essa marcagao é importante porque no
jogo de Damas existe o problema de transposicao de tabuleiro, onde dentro de uma
mesma partida pode-se chegar a um mesmo tabuleiro (estado) varias vezes e de

diferentes formas [76];

d next: um ponteiro para o proximo nd. Note que é esse ponteiro que define a li-
gacao entre dois estados de tabuleiro, que sdo consecutivos na entidade BoardSta-
teSequence, referentes a uma determinada regra CBSS do tipo S, — S, onde S,

representa o estado atual (origem) e Sy representa o proximo estado (destino).
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No6 da drvore de sequéncia
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Figura 29 — Estrutura de dados de um né da drvore de sequéncia.

O algoritmo 6 mostra o pseudo-cédigo da funcao Sequence Tree Creation que é responsa-
vel por criar a drvore de sequéncia a partir das entidades BoardState e BoardStateSequence
carregadas na secao 6.2.1. Tal algoritmo faz parte da engine do algoritmo ErsMining pro-
posto por Liang Want em [2]. SequenceTreeCreation recebe como parametro de entrada
a entidade BoardStateSequence e retorna como saida uma drvore de sequéncia com oS
valores de suporte atualizados para cada regra CBSS. Resumidamente, para cada sequén-
cia de tabuleiros lida da entidade BoardStateSequence, as linhas 4 a 50 do algoritmo sao
processadas com o objetivo de construir a drvore de sequéncia. A linha 5 extrai os IDs dos
tabuleiros de uma sequéncia inteira e joga no array statelDs. As linhas 8 a 15 do algoritmo
sao responsaveis por remover redundancias de estados de tabuleiro que aparecem mais de
1 vez em uma unica sequéncia do jogo. Em outras palavras, sob a perspectiva de um
determinado jogador, se dois mesmos estados de tabuleiro aparecem em uma sequéncia,
os movimentos entre esses dois estados tendem a ser considerados pouco efetivos para o
jogador se comparado com os demais movimentos realizados no jogo. Eliminando, por-
tanto, esses dados, o algoritmo ganhard em tempo de processamento, pois reduzira as
analises de dados desnecessarios da base e, consequentemente, melhorara a confiabilidade
dos resultados de mineracao obtidos [2]. As linhas 19 a 23 sao responséveis por definir um
valor de contagem de frequéncia positivo para subsequéncias bindrias consecutivas gera-
das a partir de jogos que resultaram em vitéria ou empate, e negativo caso contrario. O
objetivo em adotar tal estratégia é reforgar (positivamente) ou penalizar (negativamente)
regras CBSS com base em suas frequéncias de execucgao aliados aos resultados obtidos
nos jogos lidos. As linhas 24 a 47 sao responsaveis por construir os nés e ramos da dr-
vore de sequéncia e atribuir as informagoes referentes a cada atributo do né, conforme
estrutura de dados apresentada na figura 29. E importante destacar aqui que o atributo
whoPlayed s6 ¢ preenchido na criacao de um novo né, quando é necessario conhecer qual
jogador conduziu o movimento que levou para o estado de tabuleiro resultante (tabuleiro

destino) associado a regra CBSS (linha 42 do algoritmo). Por fim, a linha 49 do algoritmo
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6 realiza um procedimento descrito por [2] como unifica¢io de nés ou branch shifting. O
objetivo de executar tal procedimento ¢ evitar que mesmos pares de nés da arvore, ou
seja, mesmas regras CBSS, possam aparecer em varias posi¢oes da drvore de sequéncia,
fato que tornaria o célculo do suporte relativo das regras CBSS (célculo a ser apresentado
na sequéncia) bastante oneroso, visto que a arvore deveria ser percorrida mais de uma
vez. Um exemplo de unificacio de nés é mostrado na figura 30, onde dois pares de nos
B — C, problema indicado através do tracejado em vermelho na arvore da esquerda,
precisam ser unificados e os valores do parametro suppCount sumarizados. A arvore a
direita da figura 30 ¢é o resultado da aplicacao do procedimento BranchShifting, conforme

pseudo-cédigo apresentado no algoritmo 7.

[ A ) \ A :
2> 3 — S

L P i () (D)
(B)i (D) i ;J oo

5 L5 5 /;A—k .

e e ()

s '/""\_ - 1 52 g S
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[ D I:IG ,':/ C._‘;I () I/ E) B \

Figura 30 — Um exemplo de unificagdo de nos aplicado a uma drvore de sequéncia.

Para obter as frequéncias de todas as regras CBSS, a seguinte equacao é adotada:

suppCount

supp = x 100, (10)

totalSeqs
onde supp representa o suporte relativo de uma subsequéncia bindria consecutiva e total-

Seqs representa a quantidade total de sequéncias do banco de dados. Assim, dado um
determinado minSupport, as regras CBSS frequentes sao aquelas cujos suportes relativos
(supp) nao sao menores do que o minSupport. Dessa forma, todas as regras CBSS frequen-
tes podem ser encontradas simplesmente percorrendo a drvore de sequéncia apenas uma
vez, conforme pseudo-codigo apresentado nas linhas 3 a 17 do do algoritmo 8. Entretanto,
para realizar tal procedimento, uma nova estrutura de dados, chamada SequentialPattern,
foi criada para armazenar todas as regras CBSS frequentes mineradas. A figura 31 mostra

a estrutura de dados SequentialPattern, a qual contém as seguintes informagoes:
A Premise ID: identificador tinico do estado de tabuleiro origem:;
A Result ID: identificador tinico do estado de tabuleiro destino;
1 supp: atributo que armazena o suporte relativo da regra CBSS frequente;

 whoPlayed: atributo que indica qual jogador executou o movimento relativo a regra

CBSS.
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Algoritmo 6 :Pseudo-c6digo do algoritmo Sequence TreeCreation() responsavel por criar
uma estrutura de drvore de sequéncia a partir das entidades de banco BoardState e Bo-
ardStateSequence

1:

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:
43:
44:
45:
46:
47:
48:
49:
50:
51:
52:

function SequenceTreeCreation(sequencesD: a tabela da entidade BoardStateSequence): root
//n6 raiz da drvore de sequéncia
method:
root = new Node(boardID = 0, branches = null);
for i = 0 to sequencesD.length — 1 do
statelds = sequencesD[i].SequenceStr.split(”#”); //armazena os ids da entidade BoardState de uma
sequéncia inteira;
extract qual jogador venceu o jogo e salve na varidvel whoWon,
//Elimina redundancia de estados de tabuleiro da varidvel statelds.
for j = statelds.length — 1 to 2 do
for k=3j—-2to0by2do
if statelds[j]==statelds[k] then
statelds.delete(k+1,j);
i=k
end if
end for
end for
node = root;
for m = 1 to statelds.length — 1 do
extract qual jogador executou o préximo movimento e salve na variavel whoPlay;
if whoPlay == whoWon or whoW on corresponde a um empate then
suppAuz = 1;
else
suppAuz = -1;
end if
if node.boardID == 0 then
node.boardID = statelds[0];
end if
isFound = false;
if node.branches != null then
for n = 0 to node.branches.length — 1 do
if node.branches[n].next.boardID == stateIlds[m] then
node.branches[n].suppCount += suppAuz;
node = node.branches[n|.next;
isFound = true;
break;
end if
end for
end if
if isFound == false then
branch = new Branch (
suppCount = suppAuz,
//Atualiza o jogador que conduziu para esse estado.
whoplay = whoPlay,
next = new Node (boardID = statelds[m], branches = null);
)i
node.branches.add(branch);
node = node.branches[node.branches.length-1].next;
end if
//Unifica nés da arvore referentes as mesmas regras CBSS.
BranchShifting(root, node);
end for
end for
return root
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Algoritmo 7 :Pseudo-cédigo do algoritmo BranchShifting() responsével por unificar nés
da arvore que contém mesmas regras CBSS

1: function BranchShifting(root: né raiz da drvore de sequéncia, node: ponteiro
para o né corrente da arvore): isShifted //se houve ou nao unificagao de nés

2: method:

3: if node.value == root.value and root.branches.length > (0 then

4:  node = root;

5. return true;

6

7

8

9

. else
if root.branches == null then
return false;
else
10: for i = 0 to root.branches.length — 1 do
11: if BranchShifting(root.branches[i].next, node) == true then
12: return true;
13: end if
14: end for
15: return false;
16:  end if
17: end if
BOARD ID
// N A P b \
/ \ B
|  Premise ID : supp / whoPlayed ;) |: Result ID :
: | Ny \
A 4 AN 4

Figura 31 — Estrutura de dados SequentialPattern que armazena as regras CBSS frequen-
tes mineradas.

E, portanto, em cima da estrutura SequentialPattern que a préxima fase do Mddulo
MPS; isto é, processo de representacao de dados, geraré a base de regras CBSS frequentes
que sera utilizada pelo sistema ACFE-RL-Checkers para melhorar sua habilidade no inicio
do jogo de Damas.

Nesta etapa foi adotado um minSupport de 2%, minerando ao todo 10.074 regras CBSS
a partir das 4.023 sequéncias de jogos lidas de arquivos PDN. O tempo total gasto para
gerar tais regras mineradas foi de aproximadamente 3 horas em um processador Intel
Quad Core i7-2670QM (6M Cache e 2.20 GHz) com 8 GB de meméria RAM DDR2. E
importante destacar que as 10.074 regras CBSS mineradas referem-se as jogadas sub-
sequentes consecutivas realizadas por especialistas humanos ao longo de todo o jogo de
Damas e nao apenas para as jogadas iniciais sobre o tabuleiro. O autor preferiu adotar
tal estratégia com o proposito de investigar a base completa de regras CBSS mineradas

em trabalhos futuros. Nesse sentido, a restrigao para a utilizagao das regras CBSS apenas
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Algoritmo 8 :Pseudo-cddigo do algoritmo CBSSFinding() responséavel por retornar todas
as regras CBSS frequentes a partir de uma drvore de sequéncia

1: procedure CBSSFinding(minSupport: suporte minimo informado pelo cliente,
root: no raiz da drvore de sequéncia, total: quantidade total de sequéncias da base,
sps: estrutura de dados contendo as regras CBSS frequentes)

2: method:

3: if root.branches == null then

4:  return;

5: end if

6: for i = 0 to root.branches.length — 1 do

7. supp = root.branchesl[i].suppCount /total;

8: if supp > minSupport then

9: sp = new SequentialPattern();

10: sp.premise = root.boardID;

11: sp.result = root.branches[i].next.boardID;
12: Sp.support = supp;

13: sp.whoPlayed = root.branches[i].whoPlayed;
14: sps.add(sp);

15:  end if

16:  CBSSFinding(minSupport, root.branches[i].next, total, sps);
17: end for

no inicio do jogo de Damas foi aplicada somente no novo médulo de tomada de decisao

do sistema ACE-RL-Checkers, conforme sera explicado na se¢ao 6.3.

6.2.3 Processo de Representacao de Dados

Nesta fase, a tarefa principal do Médulo MPS é tornar as regras C'BSS, mineradas na
etapa anterior, “reconheciveis” para o agente automatico implementado neste trabalho.

Para tanto, os dois passos a seguir foram realizados:

1. Todos os identificadores de tabuleiro (IDs) da estrutura SequentialPattern, apresen-
tada na figura 31, foram substituidos pela estrutura BOARD, apresentada na se¢ao
5.2, correspondente a representacao matricial dos estados de tabuleiro do jogo, se-
guindo o padrao “Premise BOARD — Result BOARD : supp|lwhoPlayed”;

2. Na sequéncia, todas as regras foram armazenadas, em arquivos especificos, agrupa-

das por Premise BOARD e ordenadas pelo valor descrescente de suporte.

Assim, para retornar a melhor regra CBSS aplicavel a um determinado tabuleiro de
jogo S;, basta recuperar da base de arquivos contendo regras CBSS a primeira regra
que satisfaz as duas restrigoes a seguir: “Premise BOARD == S;” e tal regra ter sido
executada com as mesmas pegas do tabuleiro de Damas (fato indicado através do atributo
whoPlayed) que o agente estd jogando no exato momento da consulta, isto é, como jogador

preto ou branco. Sao, portanto, esses arquivos, gerados nesta etapa de representacio de
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dados, que foram incorporados a arquitetura do ACE-RL-Checkers para serem consultados

pelo sistema nas fases iniciais do jogo de Damas.

6.3 O Novo Mecanismo de Selecao de Acao

O novo mecanismo de selecao de acdo da versdo estendida do sistema ACE-RL-
Checkers, proposta neste capitulo, é apresentado através das linhas 3 a 9 do pseudo-
c6digo do algoritmo 9 e pode ser resumido a seguir. Baseado no conjunto M retornado
pelo passo recuperacio de casos do ciclo SRBC apresentado na secao 5.6, a funcao Mo-
veDecision(), ou mecanismo de selecao de acao do ACE-RL-Checkers, é responsavel por
definir a agdo A;11 que devera ser executada sobre um determinado tabuleiro corrente do
jogo S;. Primeiramente, o sistema testa se as trés condigoes a seguir sao satisfeitas (linha
3 do algoritmo 9): 1) o conjunto M é vazio; 2) o estado S; corresponde a um estado de
tabuleiro inicial de Damas, isto é, qualquer estado que antecede os 10 primeiros movimen-
tos iniciais executados pelo agente no jogo; 3) existem regras aplicdveis para o estado S,
armazenadas na base de arquivos contendo regras CBSS. Se sim, entao a acao A,y serd
definida pela fungao CBSS__SuggestMowve() (linha 4) que simplesmente retorna a a¢ao
associada a melhor regra CBSS do tipo S, — S, aplicavel para S; seguindo as restri¢oes
explicadas na se¢ao 6.2.3. Se, entretanto, nao existir nenhuma regra CBSS aplicavel para
S; ou S; nao refere a um estado de tabuleiro inicial, ainda considerando que o conjunto
M é vazio (linha 5), A, serd definida pelo Mddulo AR que é representado pela fungao
NN __SuggestMowve() (linha 6). Tal médulo é responséavel por acionar a rede MLP do
agente estatico LS-VisionDraughts que, em conjunto com a estratégia de busca Alfa-Beta
com TT e ID, retornara a melhor acao a ser executada em Sy, conforme processo descrito
na se¢ao 5.6.1.1. Por outro lado, se o conjunto M nao é vazio, A, serd definida pelo Md-
dulo EAC que é representado pela fungdo ACE__SuggestMowve() (linha 8). Tal mddulo
utiliza a versao probabilistica da técnica EAC proposta por Powell em [21] para retornar
a acao mais adequada a ser executada pelo agente em funcao do conjunto M, conforme
processo descrito na secao 5.6.1.2.

Observe que o novo mecanismo de sele¢ao de acao proposto neste trabalho para o sis-
tema ACE-RL-Checkers combina o conhecimento de especialistas, representado na forma
de regras CBSS, com o conhecimento de um agente estatico, representado pela MLP do
LS-VisionDraughts, para direcionar o processo de exploracao pseudo-aleatoria da técnica
FAC para regidoes mais promissoras no espaco de busca, de forma a acelerar e refinar o
processo de adaptacao do agente ao perfil de seu adversario nas fases iniciais do jogo de

Damas.
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Algoritmo 9 :Pseudo-cédigo da nova fungao MoveDecision(), mecanismo de selegao de
agao da versao estendida do ACE-RL-Checkers

1: function MoveDecision(var M: matching cases, var S;: current board): Action
method:
if M = () and IsInitialBoard(S;) and IsThereCBSSRule(S;) then
Return CBSS_SuggestMove(S;);
else if M = () then
Return NN_ SuggestMove(S;);
else
Return ACE_ SuggestMove(M);
end if

6.3.1 Equacao de Atualizacao do Rating

A equagdo de atualizacao do valor do rating dos casos, gerados no contexto da nova
versao hibrida da técnica FAC, utilizada neste capitulo é a estratégia Memoria Posi-
tiva Geral apresentada na secao 5.5.2. Tal estratégia apresentou os melhores resultados,

conforme analises realizadas na secao 5.7.

6.4 Experimentos e Analise dos Resultados

Esta secao avalia o desempenho da versao estendida do sistema ACE-RL-Checkers
proposta neste capitulo em relacdo a quatro tipos de analises. Tais andlises foram re-
alizadas a partir de torneios envolvendo o agente LS-VisionDraughts e as duas versoes
do ACE-RL-Checkers investigadas neste trabalho: a versao estendida que utiliza regras
CBSS, versao que sera referenciada daqui em diante como ACE-RL com CBSS, e a melhor
versao apresentada no capitulo 5 que adota a estratégia de atualizacdo do valor do rating
Memoria Positiva Geral — tal versao também sera, analogamente referenciada, daqui em
diante, como ACE-RL sem CBSS. A secao 6.4.1, primeiramente, investiga o desempenho
das duas versoes do ACE-RL-Checkers contra o agente LS-VisionDraughts em termos
de acuracia dos casos gerados pela técnica FAC e o tempo de treinamento. Secao 6.4.2
apresenta o desempenho obtido em torneio das versbes ACE-RL com CBSS e ACE-RL
sem CBSS em termos de percentuais de vitoria. Na sequéncia, se¢ao 6.4.3 tem como
objetivo estimar a taxa média de coincidéncia entre os primeiros movimentos escolhidos
pela versao ACE-RL com CBSS e seus oponentes, em jogos reais entre eles e os movi-
mentos que, nas mesmas situagoes, seriam indicados pelo “conselheiro de movimento”
do forte agente supervisionado Cake. Por fim, secao 6.4.4 usa o método de estatistica
nao-paramétrica Wilcoxon para validar estatisticamente o ganho real obtido pela versao
ACE-RL com CBSS nos testes realizados nas segoes 6.4.2 e 6.4.3.
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6.4.1 Avaliando a Acuracia dos Casos e Tempo de Treinamento

O primeiro experimento realizado pelo autor foi submeter a versao ACE-RL com CBSS
descrita na secao 6.1 para o mesmo cenario de teste aplicado para a versao ACE-RL sem
CBSS na segao 5.7.3. O objetivo com tal experimento é avaliar o quanto a inclusao da base
de regras CBSS, na fase inicial de jogo do agente, tem de fato contribuido para melhorar
a acuracia dos casos gerados pela técnica FAC e consequentemente, seu processo de trei-
namento geral. Basicamente, o cenario de teste consiste em submeter as versoes ACE-RL
com CBSS e ACE-RL sem CBSS para 3 sessoes de 1.000 jogos de treinamento contra o
agente LS-VisionDraughts. A versao do agente LS-VisionDraughts utilizada nos experi-
mentos é a mesma adotada nos resultados apresentados na secao 4.6, isto é, versao sem
acesso as bases de final de jogo do Chinook, profundidade inicial 4 com aprofundamento
iterativo até 8 e 1.600 jogos de treinamento. Ao fim de cada sessao de treinamento, 4 jogos
testes foram realizados entre as duas versoes do ACE-RL-Checkers e LS-VisionDraughts.
Os resultados do treinamento e torneio sdo apresentados na tabela 23-a) em termos de
percentuais de vitoria, empate e derrota obtidos pelas versdoes do ACE-RL-Checkers em
relacdo ao total de jogos. Tabela 23-b) mostra os dados estatisticos obtidos pelas duas
versoes hibridas da técnica FAC em relagdo ao tempo total de treinamento, quantidade
total de agoes sugeridas pela base de regras CBSS e pela MLP, quantidade total de agoes
aleatérias geradas pela técnica FAC e o total de casos armazenados em memoria. O
resultado mostrado na tabela 23 é o melhor resultado de 3 execugoes realizadas, com uma
pequena variabilidade nos resultados devido ao uso da abordagem probabilistica para se-
lecao pseudo-aleatéria de casos por parte do ACE-RL-Checkers. E importante destacar
que os resultados apresentados na primeira linha da tabela 23-a), referente a versao ACE-
RL-Checkers que adota a estratégia GPM, sao os mesmos apresentados na se¢ao 5.7.3 —
eles foram mantidos aqui para facilitar o estudo comparativo das abordagens investigadas

nesta secao.

Como pode ser visto na tabela 23-a), apesar das duas versoes do ACE-RL-Checkers
serem bastante superiores ao agente LS-VisionDraughts, é possivel verificar uma pequena
melhora na fase de treinamento da versao ACE-RL com CBSS. Veja que com essa versao,
o agente nao perde nenhuma partida e consegue melhorar o percentual de vitorias em
relagdo ao total de jogos. A tabela 23-b) mostra com mais detalhes os dados estatisticos
obtidos pelas duas abordagens da técnica EAC ao longo dos 3.000 jogos de treinamento.
Veja que a versao proposta neste capitulo reduz em 73,68% o tempo total de treinamento
gasto em r<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>