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Resumo

O presente trabalho de Doutorado propde e implementa uma inédita abordagem para au-
mentar o desempenho de agentes que operam em cendrios competitivos que envolvem fluxo
continuo de dados por meio de informacdes relativas a dindmica do comportamento de seus
adversarios. Para tanto, tais agentes devem ser dotados da habilidade de detectar, em tempo
real, eventuais mudancas no comportamento de seus oponentes e, com base nessas informa-
coes, adaptar seus processos de tomada de decisdo de forma a melhorar suas habilidades para
lidar com os problemas para os quais foram concebidos. O jogo de Real-Time Strategy (RTS)
StarCraft: BroodWar foi usado como estudo de caso. A abordagem proposta foi desenvol-
vida tendo como base as seguintes agdes: 1) Extensdo e aprimoramento do Micro-clustering
DBScan (M-DBScan), que € um bem sucedido algoritmo de detec¢do de mudanga de compor-
tamento em cendrios de fluxo continuo de dados , de forma a permitir que ele aumente sua
acurécia no processo de deteccao de mudanga de comportamento, bem como seja apto a asso-
ciar, a cada um desses comportamentos, uma semantica que o represente; 2) Implementacio de
um agente jogador de StarCraft cujo moédulo de tomada de decisdo opere da seguinte maneira:
as informagdes referentes aos significados do comportamento do adversério providas pelas ver-
soes estendidas do M-DBScan, aqui propostas, serdo utilizadas como base para nortear o agente
na execucao de agdes especificas que se moldem ao comportamento corrente do adversario. A
abordagem proposta foi validada por meio de experimentos conduzidos de forma a avaliar as
seguintes métricas: acurdcia na detec¢do de mudancas de comportamento do oponente € na
atribuicdo de significados a tais comportamentos; taxa de vitéria do agente aqui proposto em
torneios em que ele enfrenta diferentes versdes do agente StarCraft. Os experimentos reali-
zados corroboraram para o aumento na taxa de vitéria do agente decorrente do uso tanto da
informacdo semantica sobre a mudanga de comportamento, quanto de um adequado conjunto

de comportamentos, que sdo relevantes para o contexto do problema.

Palavras-chave: Deteccdo de novidades. Fluxo continuo de dados. Semantica de Comporta-

mento. Jogos RTS. StarCraft. Aprendizagem de maquina.






Abstract

This Ph.D. work proposes and implements an unprecedented approach to increase the per-
formance of agents operating in competitive scenarios that involve a data stream of information
related to the dynamics of their adversaries’ behavior. Therefore, such agents must have the
ability to detect, in real-time, eventual changes in the opponents’ behavior and, based on this
information, adapt their decision-making processes in order to improve their abilities to deal
with problems for which were designed. The RTS StarCraft: BroodWar game was used as a
case study. The proposed approach was developed based on the following actions: 1) Extension
and improvement of M-DBScan, which is a successful behavior change detection algorithm for
data stream scenarios, in order to increase its accuracy of detecting behavior change, as well
as being able to associate to each of these behaviors, a semantic that represents it; 2) Imple-
mentation of a StarCraft player agent whose decision-making module operates as follows: the
information regarding the meanings of the opponent’s behavior provided by the extended versi-
ons of M-DBScan, proposed here, will be used to guide the agent in the execution of adequate
actions considering the current opponent behavior. The proposed approach was validated th-
rough experiments conducted in order to evaluate the following metrics: accuracy in detecting
changes in the opponent’s behavior and in assigning meanings to such behaviors; the win rate
of the developed agent in tournaments where it faces different opponents in the game Starcraft.
With the experiments carried out, it was possible to demonstrate the gain in the agent’s win-
ning rate, due to the use of semantic information about the behavior change and the use of an

adequate set of behaviors, which are relevant to the context of the problem.

Keywords: Novelty detection. Data Stream. Behavior Semantics. RTS games. StarCraft.

Machine learning.
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CAPITULO

Introducao

A fim de lidar com a crescente complexidade de problemas que envolvem diferentes setores
cruciais da sociedade moderna, como a medicina, sistema financeiro, transito nas cidades, den-
tre outros, ficou evidente a necessidade de se contar com sistemas computacionais mais sofisti-
cados, providos de alguma autonomia, e que requeiram cada vez menos a interven¢do humana
e a dependéncia de especialistas (FACELI et al., 2011; AMARAL, 2016b). Dessa maneira, o
aprendizado de mdquina assumiu o importante papel de criacdo de ferramentas computacio-
nais capazes de resolver problemas de maneira eficiente e autbnoma, a partir de um histérico de
dados que refletem experiéncias passadas na resolucao de tais problemas (FACELI et al., 2011).

O cotidiano das pessoas estd repleto de problemas que podem ser resolvidos por meio de
aprendizado de mdquina, especialmente pela disponibilidade da matéria-prima necessdria para
o processo de aprendizagem, que € o dado. Dentre as importantes fontes de dados disponiveis,
destacam-se as seguintes: o compartilhamento de informagdes pessoais, 0 uso de servigos dis-
ponibilizados na Internet, a presenca de sensores em equipamentos como celulares, bem como
o entretenimento e a comunicag¢do via aplicativos (ATZORI; IERA; MORABITO, 2010).

O uso de técnicas de aprendizado de maquina para a analise de um grande volume de dados
tem sido o foco de diversas pesquisas (CHEN; MAO; LIU, 2014), pois podem trazer beneficios,
sob o ponto de vista competitivo de uma empresa, possibilitando que decisdes de negdcios
sejam tomadas com base em conhecimentos presentes nestes dados, ainda que implicitamente
(KRAWCZYK et al., 2017).

Como exemplos de dreas que se destacam pelo uso de técnicas de andlise de dados, po-
dem ser citadas: Marketing, na descoberta de consumidores que podem atrair outros clientes;
Financas, para prever o desempenho financeiro de uma empresa; Recursos humanos, na identi-
ficac@o do perfil do funcionario que pode abandonar o emprego; Jogos digitais, na modelagem
do comportamento do jogador, o que possibilita tornar o jogo mais interessante e desafiador
(AMARAL, 2016a; VALLIM, 2013).

Dentre os fatores que impactam na defini¢do das caracteristicas dos agentes que vao lidar
com tais problemas, destaca-se a natureza do ambiente no qual vao atuar.

No caso dos ambientes estdticos, os agentes, uma vez treinados, executardo as mesmas
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acoes sempre que se depararem com um mesmo cendrio do ambiente. Para o treinamento
desses agentes, o uso de bases de dados estéticas (treinamento em batch) € adequado, visto que
as bases a serem usadas neste caso ndo precisam refletir as mudangas do ambiente (RUSSELL;
NORVIG, 2016).

Por outro lado, no cendrio de problemas que apresentam ambiente dinamico, ou seja, em
que novas situagdes podem surgir ao longo do tempo, agentes treinados em cendrio estitico
ndo estariam aptos a efetuar boas escolhas de acdes diante de situagdes inéditas, visto que es-
sas ndo foram contempladas durante o treinamento desses agentes. E importante destacar que
problemas cujos ambientes envolvem oponentes que tentam minimizar a chance de sucesso dos
agentes, frequentemente, representam cendrios dindmicos, uma vez que mudangas no modus
operandi dos adversarios podem ocasionar variadas, inéditas e imprevisiveis situacdes. Exem-
plo relevante desses problemas sdo os jogos digitais, em que a capacidade dos agentes de adap-
tar o seu processo de tomada de decisdao ao perfil do oponente € crucial para o sucesso deles
(NETO; JULIA, 2018; NETO, 2016).

Um caso relevante de cendrio dinamico € aquele no qual os dados sdao obtidos na forma de
um fluxo continuo. Esse cendrio incorpora caracteristicas que nao sao comuns em um cenario
estdtico, tais como: os dados chegam em tempo real; o sistema ndo tem qualquer controle
sobre a ordem de chegada dos dados; desconhecimento da quantidade de dados que chegard
pelo fluxo, bem como do instante de chegada dos mesmos; o fluxo é passivel de mudancgas
relativas a distribui¢do dos dados; alta frequéncia de chegada de dados via fluxo (GAMA, 2010;
KRAWCZYK et al., 2017; BABCOCK et al., 2002). Em fungdo dessas caracteristicas, os
algoritmos que lidam com fluxo continuo precisam, por exemplo, descartar os dados ja tratados
tdo logo concluido o processamento deles, visto que a memoria é um recurso limitado. Além
disso, estes algoritmos precisam ser rapidos para lidar com os limites rigidos de tempo inerentes
ao processamento em tempo-real (GAMA, 2010; KRAWCZYK et al., 2017; BABCOCK et al.,
2002; MUTHUKRISHNAN et al., 2005; KRAWCZYK et al., 2017).

Em virtude das caracteristicas existentes nos problemas que envolvem fluxo continuo, as
técnicas que lidam com eles devem estar aptas a executar um processo de aprendizagem incre-
mental, ou seja, o aprendizado deve refletir as informagdes relevantes dos dados que chegam
via fluxo, contando com um tempo de processamento limitado para atender a este requisito.
Isso define um cendrio complexo e dindmico, em que certas informacdes relativas aos dados, ao
longo do tempo, podem confirmar-se como relevantes, ao passo que, outras, podem tornar-se

inécuas.

Dentre as abordagens concebidas para operar com o desafio associado a tais problemas,
destaca-se o Micro-Clustering DBScan (M-DBScan) (VALLIM, 2013), que € um algoritmo
concebido para detectar mudancgas na distribuicao dos dados em fluxos continuo, sem, contudo,
estar apto a identificar o significado pratico de tais mudangas, o qual representaria uma relevante
informacao norteadora para o processo de tomada de decisdo de agentes criados com o objetivo

de lidar com tal desafio.
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Os jogos eletronicos se destacam entre os problemas que envolvem fluxo continuo de dados.
De fato, neles os dados sdo gerados ao longo das interagdes (ou disputas) entre o jogador (opo-
nente) e o motor do jogo. Os dados desse fluxo representam, assim, 0s sucessivos cendrios (ou
ambientes) de jogo que retratam tais interacdes. Dessa forma, a andlise desses dados permite,
por exemplo, mapear as diversas - e frequentemente imprevisiveis - variagdes no comporta-
mento do oponente em decorréncia dos desafios que lhe sdo impostos pelo motor do jogo ao
longo de uma partida. Saliente-se que, nesses jogos, a elevada quantidade de eventos possiveis

torna impraticdvel a predi¢dao do volume de dados que serd gerado ao longo de uma partida.

Assim sendo, o modelo gerado a partir desses dados deve passar por constantes adaptagdes,
de modo a refletir o cendrio corrente do jogo, sendo que isso deve ser feito de modo agil, de
forma a ndo permitir que o sistema perca informagdes sobre um determinado dado em virtude

de ndo ter tido tempo de concluir seu processamento antes da chegada do dado subsequente.

E importante ressaltar que essas caracteristicas dos jogos eletrénicos os tornam muito se-
melhantes a vérios problemas do mundo real que também lidam com desafios como a imprevi-
sibilidade, a existéncia de eventos contrdrios aos seus interesses, a necessidade de adaptacdes
em decorréncia de mudangas no ambiente, entre outras (SCHAEFFER; HERIK, 2002). Além
disso, a industria de jogos eletronicos tem-se destacado por apresentar um significante cres-
cimento, vinculado a importantes avancos, tais como o aumento do poder computacional dos
hardwares e os avangos graficos que aprimoram a experiéncia do jogador JOHNSON; WILES,
2001).

Todos esses fatos vém fazendo com que os jogos eletronicos, de forma acentuadamente
crescente, tornem-se um rico "laboratério"de estudos nas pesquisas em Inteligéncia Artificial
(IA), o que vem proporcionando conquistas muito significativas na drea, destacando-se, dentre
elas, a vitéria do agente jogador de Go (AlphaGo) sobre o humano campedao mundial do jogo
na época (SILVER et al., 2017).

Considerando os fatos apresentados, o presente trabalho de Doutorado propde e implementa
uma inédita abordagem para aumentar o desempenho de agentes que operam em cendrios com-
petitivos, por meio de informagdes relativas a dinamica do comportamento de seus adversarios.
Para tanto, tais agentes devem ser dotados da habilidade de detectar, em tempo real, eventuais
mudancas no comportamento de seus oponentes e, com base nessas informacdes, adaptar seus
processos de tomada de decisao de forma a melhorar suas habilidades para lidar com os proble-
mas para os quais foram concebidos. O jogo de Real-Time Strategy (RTS) StarCraft: BroodWar
foi usado como estudo de caso. Tal jogo foi desenvolvido pela empresa Blizzard Entertaiment,
possuindo vdrias caracteristicas em comum com outros jogos da categoria RTS, tal como o
fato de os jogadores precisarem gerenciar agdes, extrair recursos do meio, construir bases com
os recursos disponiveis, além de produzir e aprimorar os membros de seus exércitos, que sao

normalmente chamados de unidades.

A abordagem proposta foi desenvolvida tendo como base as seguintes acoes principais: 1)

Extensao e aprimoramento do M-DBScan, de forma a permitir que ele aumente sua acuricia
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no processo de deteccdo de mudanca de comportamento do oponente, bem como seja apto
a identificar um significado prético que possa ser adequadamente atribuido a cada um desses
comportamentos; 2) Implementacdo de um agente jogador de StarCraft cujo médulo de tomada
de decisdo opera da seguinte maneira: as informacdes referentes aos significados do compor-
tamento do adversdrio, providas pelas versoes estendidas do M-DBScan, aqui propostas, serdo
utilizadas como base para nortear o agente na execu¢do de agdes especificas que se moldem
ao comportamento corrente do adversdrio. Tal agente foi implementado a partir dos recursos
disponiveis na APl Brood War Aplication Programming Interface (BWAPI) (TEAM, 2015). No
caso, o médulo de tomada de decisdo do agente proposto estende o motor de regras de toma-
das de decisdo padrao do jogo, por meio da inclusdo de novas regras que especificam como
o agente deve agir em situacdes em que as versdes estendidas do M-DBScan aqui propostas
detectam uma mudanca de comportamento do oponente, bem como identificam o significado
do novo comportamento.

A validacdo desta proposta foi efetuada por meio de experimentos conduzidos de forma a
avaliar as seguintes métricas: acurdcia na deteccdo de mudancas de comportamento do opo-
nente e na atribuicdo de significados a tais comportamentos; taxa de vitéria do agente aqui
proposto em torneios em que ele enfrenta o agente UAlbertaBot (CHURCHILL; BURO, 2011;
CHURCHILL; SAFFIDINE; BURO, 2012) e outras versdes do agente desenvolvidas ao longo
da pesquisa, também construido a partir dos recursos disponiveis na BWAPI, mas que opera
com o conjunto de regras de tomada de decisdo padrdo da biblioteca .

Investigou-se também neste trabalho o impacto da ado¢do de duas estratégias distintas de
representacdo dos dados (que correspondem aos cendrios de jogo): uma primeira, em que um
mesmo conjunto de atributos foi usado para representar os dados ao longo de toda uma partida;
e uma segunda, em que diferentes conjuntos de atributos foram selecionados para representar
os dados em diferentes fases do jogo (no caso, cada conjunto reflete caracteristicas inerentes a
uma dada fase).

O desenvolvimento desta pesquisa foi conduzido em etapas ordenadas voltadas ao cumpri-

mento dos objetivos especificos apresentados na Secao 1.2.

1.1 Motivacao

Cendrios extremamente dinamicos, como o observado em um jogo RTS, refletem muito
bem uma grande variedade de problemas reais. Dessa forma, desenvolver um sistema com
capacidade de identificar novidades no contexto dos jogos e de se adaptar a elas, representa um
importante avanco no desenvolvimento de alternativas de solucdes que podem ser aplicadas a
problemas que atingem o dia-a-dia das pessoas. Tal fato corrobora a decisao da escolha do jogo
StarCraft - em cendrio de fluxo continuo - como estudo de caso no presente trabalho, uma vez
que esse ambiente remete a situagdes de problemas do mundo real que envolvem gerenciamento

de recursos, dgeis tomadas de decisdo em funcao de eventos momentaneos, formacao de grupos
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com base na habilidade de seus membros (o que equivale a construcao de um exército), etc.

O algoritmo baseado em Cadeia de Markov (CM) chamado M-DBScan foi escolhido como
base para esta pesquisa, em virtude de sua capacidade de processar o dado em tempo real e
gerar um modelo incrementalmente, servindo para prover informacgdes sobre alguma mudanca
significativa sobre os dados, que pode ser interpretada como uma mudanga de comportamento
dependendo do problema em que se aplica o algoritmo. Esse algoritmo tem sido usado em pes-
quisas relacionadas a detec¢ao de mudangas no cendrio de fluxo continuo de dados (VALLIM et
al., 2013), sendo validado com o uso de dados artificiais e dados gerados a partir de alguns jogos
em situacgdes controladas artificialmente. Neta pesquisa com M-DBScan utiliza-se somente um
conjunto de atributos para representar o elemento sobre o qual deseja-se identificar mudangas,
nao adequando essa representacdo a evolugdo de diferentes situacdes refletidas sobre os dados.
Considerando o cendrio dinamico dos jogos, os atributos podem ter diferentes niveis de rele-
vancia em diferentes momentos da partida, por isso, na presente pesquisa utiliza-se diferentes
conjuntos de atributos considerando o momento do jogo. Com esta abordagem, utilizando uma
melhor e mais relevante representacdo do jogo via atributos, espera-se um aumento na precisao
nas identificacdes de mudancas de comportamento. Um impacto dessa abordagem serd o uso

de uma CM para cada momento considerado no jogo.

Em virtude da dindmica existente no cendrio de jogos, o agente jogador pode adaptar sua
estratégia de acordo com o que € observado na partida, indicando uma necessidade do agente
em perceber 0s eventos relevantes para uma eventualmente adaptacao estratégica. Dentre esses
eventos relevantes, destaca-se o estilo de jogo do adversario enfrentado pelo agente, visto que
uma mudanca no seu comportamento, que reflete em seu estilo de jogo, € um critério suficiente
para que o agente adapte as suas a¢des conforme a nova estratégia do adversario. Dessa maneira,
além da necessidade de conhecer o momento da ocorréncia de mudanca de comportamento, o
agente precisa ter a informacao sobre o que essa mudancga representa semanticamente, de tal
modo que as suas acdes serdo adaptadas em funcio desse novo cendrio de jogo. Diante disso,
uma importante motivagdo para essa pesquisa € a caréncia de trabalhos que fornecem junto
a identificagdo de mudanca de comportamento, uma informag¢do sobre o que essa mudanga
significa, e como essa informacao pode ser usada de modo a proporcionar ganhos. Com 0 jogo
StarCraft serd possivel desenvolver e testar essa abordagem que fornece um significado para a
mudanca de comportamento do adversario, e fazer uso dessa informag¢do na tomada de decisao
no jogo.

No jogo StarCraft ha um desafiador fator de incerteza, que se deve ao fato de o jogador
ndo ter informagdes sobre aquilo que ndo faz parte do seu campo de visdo no mapa do jogo.
Nesse sentido, a presente pesquisa fard uso das informacdes obtidas durante os confrontos com
o adversdrio, por este ser um momento em que € possivel obter muita informacdo sobre o
mesmo. Tentar obter informacdes sobre o adversdrio fora do momento de confronto pode gerar
lacunas ou informacdes imprecisas, uma vez que o adversério pode estar produzindo unidades

em diferentes pontos do mapa e alguns desses pontos podem estar fora do campo de visdo das



34 Capitulo 1. Introdugdo

unidades do agente. Algo que ndo pode ser feito, por exemplo, € acessar certos recursos do
motor do jogo para obter informagdes sobre o adversario que nao estariam disponiveis para um
jogador humano, logo seria uma forma irregular de obter dados.

Pela extracdo de dados sobre o adversdrio ocorrer, principalmente, no momento do con-
fronto, as alteracdes no médulo de decisdo do agente também ocorrerdo sobre as decisdes rela-
cionadas as batalhas.

Como mais uma motivacdo destaca-se a importancia da pesquisa apresentada nesta tese
no desenvolvimento de solucdes que podem ser aplicadas em problemas de diferentes areas,
contribuindo para integrar a pesquisa cientifica a resolu¢do de questdes préticas presentes no

cotidiano das pessoas.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

Os objetivos desta pesquisa concentram-se na area de aprendizado de miquina em cendrio
de fluxo continuo de dados, usando como estudo de caso os agentes jogadores. Nesta dire¢do,

0 objetivo geral aqui perseguido consiste no seguinte:

(d Aprimorar o processo de tomada de decisdo em tempo real, por meio do desenvolvimento
de um médulo semantico que atribui um significado as mudanca de comportamento iden-
tificadas, tornando possivel tomar decisdes contextualizadas. Tal moédulo pode ser apli-
cado a diferentes problemas, contudo, serd testado em um agente que atua no cendrio
do jogo de RTS StarCraft, possibilitando que suas tomadas de decisdo funcionem em

conformidade com o que a mudanca de comportamento representa.

Os objetivos especificos a serem cumpridos com o intuito de atingir este objetivo global sdo

dispostos a seguir:

1. Aplicar o algoritmo M-DBScan a dados obtidos a partir do jogo StarCraft, analisando a
viabilidade do uso desse algoritmo na identificacdo de mudangas no comportamento do
adversdrio com base em informagdes que retratam os cendrios de jogo e, consequente-
mente, o comportamento de todos os jogadores envolvidos no confronto (a ser cumprido

na Etapa I apresentada no Capitulo 4);

2. Utilizar diferentes conjuntos de atributos para representar, adequadamente, diferentes mo-
mentos do jogo, buscando um aumento na acurdcia do M-DBScan quanto a identificacdo

de mudancgas de comportamento (a ser cumprido na Etapa 2 apresentada no Capitulo 5).

3. Desenvolver duas versdes modificadas do M-DBScan, denominadas Semantic Micro-
Clustering DBScan (Semantic-MDBScan) e Statistically Defined Semantic-MDBScan (SDS-
MDBScan), capazes de prover uma semantica as mudancas de comportamento detectadas
em cendrio de fluxo continuo de dados. No caso, o SDS-MDBScan serd um aprimora-

mento do Semantic-MDBScan, uma vez que, além de estar apto a prover um significado
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as mudancas de comportamento, deverd também contar com um processo de deteccao
de mudangas com maior acurécia do que a do Semantic-MDBScan (o qual usa o0 mesmo

processo do M-DBScan) (a ser cumprido na Etapa 3 apresentada no Capitulo 6).

4. Implementar um agente StarCraft cuja arquitetura inclua o SDS-MDBScan e um motor
de tomada de decisdo que corresponde a uma extensdo do motor padrdo do StarCraft.
Nesse motor, novas regras relacionadas ao comportamento do oponente sdo adicionadas.
No caso, o significado atribuido pelo SDS-MDBScan as mudangas detectadas no com-
portamento do oponente sdo usadas como informacao adicional para escolha do conjunto
de ac¢des a serem executadas no cendrio corrente de jogo (conjunto, este, definido pelas
regras do motor de decisdo). Além disso, com base nos resultados observados no cumpri-
mento do segundo objetivo especifico apresentado, pretende-se investigar o impacto no
desempenho do agente provocado pelo uso de diferentes conjuntos de atributos em dife-
rentes estdgios de jogo - onde cada conjunto conterd atributos mais adequados as fases de

jogo envolvidas na anélise - (a ser cumprido na Etapa 4 apresentada no Capitulo 7).

1.3 Hipoéteses

A possibilidade de um sistema aprender com os dados que chegam em tempo real no cendrio
de fluxo continuo de dados, pode contribuir muito para otimizar as tarefas ligadas ao aprendi-
zado de um agente automatico que opera em ambiente competitivo. A partir disso, as seguintes

hipéteses foram definidas:

(4 O M-DBScan, quando usado com atributos adequados, € bastante apropriado para detec-

tar mudancas de comportamento do oponente em um jogo de StarCraft;

O A medida em que uma partida de um jogo RTS evolui, alguns atributos podem se tornar
mais relevantes, ou até mesmo perder a sua relevancia. Assim sendo, o uso de diferentes
conjuntos de atributos para representar fases distintas de evolu¢do do ambiente, propor-
cionard um aumento na precisao da identificacdo de mudancas de comportamento pelo

algoritmo M-DBScan, em virtude de uma representacdo mais adequada.

(1 A acurdcia do M-DBScan pode ser aumentada por meio da criacdo de abordagens alterna-
tivas de detec¢do de mudancas que expandam o referido algoritmo nos seguintes aspectos:
habilidade para identificar o significado das mudancas detectadas; uso de um novo crité-
rio estatistico, baseado na reincidéncia de um mesmo significado em uma sequéncia de

novidades, como lastro para apontar novas mudangas de comportamento;

(d Um agente cujo motor de tomada de decis@o conta com um moédulo capaz de identificar
mudancas de comportamento, atribuir uma semantica a elas e usar tal significado para

norted-lo na escolha de suas a¢des, tem um melhor desempenho.
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1.4 Contribuicoes Cientificas
As principais contribui¢des oriundas deste trabalho sao listadas a seguir:

(Q Realizacdo de andlises experimentais que comprovaram a eficicia do M-DBScan como
detector de mudancas de comportamento do oponente em jogos reais de StarCraft, bem
como a conveniéncia de se usarem diferentes conjuntos de atributos, adaptados a fases

distintas desse jogo, como estratégia para melhorar o desempenho desse algoritmo;

(1 Producdo do Semantic-MDBScan e do SDS-MDBScan, que correspondem a expansoes
do M-DBScan. Ambos efetuam tal expansao pela habilidade em atribuir um significado
as mudancas encontradas. No caso do SDS-MDBScan, além dessa habilidade, ele conta
com um novo critério estatistico de deteccao de mudancas, baseado na reincidéncia de um
mesmo significado em uma sequéncia de novidades, que também contribui para aumentar
a acurdcia do M-DBScan. Salienta-se que tais algoritmos representam abordagens gené-
ricas que podem ser aplicados a variados cendrios de fluxo continuo de dados diferentes

de jogos;

(d Proposta e implementacao do agente SDS-StarCraft, cujo motor de tomada de decisdo
conta com um modulo capaz de identificar mudangas de comportamento, atribuir uma se-
mantica a elas e usar tal significado para norted-lo na escolha de suas acdes, de modo que
a reacdo do agente seja compativel com as mudangas detectadas. E importante destacar
que tal estratégia também pode ser aplicada a outros tipos de problemas (ou jogos) em

que um oponente tenta minimizar a chance de sucesso do agente.

1.5 Producao Bibliografica

O desenvolvimento desta pesquisa gerou uma série de produgdes bibliograficas, as quais

estdo listadas a seguir:

Q O artigo “Mining Data Stream to Detect Behavior Change in a Real-Time Strategy Game”
publicado na conferéncia Machine Learning Data Mining (MLDM) em 2019, classificada
com o indice restrito B1 pela CAPES, considerando o padrdo de classificacdao na época
da publicacdo. Este artigo retrata a viabilidade do uso do M-DBScan no cendrio de jogos
RTS como o StarCraft;

1 O artigo “Adapting the Markov Chain based Algorithm M-DBScan to Detect Opponents’
Strategy Changes in the Dynamic Scenario of a StarCraft Player Agent”, publicado na
conferéncia International Conference on Agents and Artificial Intelligence (ICAART)
- 2020, classificada com o indice restrito B1 pela CAPES, considerando o padrao de
classificagdo na época da publicacdo. Este artigo descreve o uso adaptavel de diferentes

conjuntos de atributos para representar diferentes estdgios do jogo StarCraft.
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1 O artigo “Semantic-MDBScan: an Approach to Assign a Semantic Interpretation to Beha-
vior Changes in Data Stream Scenarios”, aceito na conferéncia International Conference
on Information Technology : New Generations (ITNG) - 2022, classificada com indice
restrito A4. Este artigo retrata o desenvolvimento da abordagem Semantic-MDBScan na

tarefa de atribuir uma semantica a mudanga de comportamento.

1 Artigo de Periddico: “SDS-MDBScan: Assigning a Meaning to Changes in Data Stream
Scenarios Based on the Statistical Calculation of the Data Semantic Trends” - tal artigo
apresenta os resultados das pesquisas conduzidas no Capitulo 6, e estd em fase de sub-

missao.

(1 Artigo de Periddico: “A new approach to enhance the decision-making of agents opera-
ting in dynamic contest environments through semantic information about the opponent’s
behavior changes” - tal artigo apresenta os resultados das pesquisas conduzidas no Capi-

tulo 7, e esta em fase de submissao.

Além dos resultados em publicagdes, foram produzidos varios cddigos e bases de dados ao
longo do desenvolvimento deste trabalho. Os c6digos estdo disponiveis no link <https://urlzs.

com/tzxCE>, enquanto que as bases estio disponiveis no link <https://urlzs.com/YdQrj>.

1.6 Organizacao da tese

A presente tese de Doutorado estd organizada da seguinte maneira: o Capitulo 2 descreve
0s conceitos tedricos bdsicos desta pesquisa; o Capitulo 3 descreve os trabalhos correlatos; no
Capitulo 4 € apresentada a execucdo da Etapa 1 da pesquisa, referente ao cumprimento do pri-
meiro objetivo especifico apontado na Sec@o 1.2, bem como os experimentos realizados; no
Capitulo 5 € descrita a implementacdo da Etapa 2, a qual se refere a execugdo do segundo obje-
tivo especifico descrito na Se¢do 1.2, alem dos experimentos realizados; o Capitulo 6 descreve
o desenvolvimento da Etapa 3, que se refere ao terceiro objetivo especifico da Se¢do 1.2, bem
como os experimentos realizados; no Capitulo 7 é descrita a Etapa 4 da pesquisa, a qual se
refere ao quarto objetivo especifico apresentado na Secdo 1.2, e seus experimentos correspon-
dentes; por fim, no Capitulo 8 € apresentada a conclusdo, listando as contribui¢des alcancadas

com a pesquisa.
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CAPITULO

Fundamentacao Teoérica

Neste capitulo sdo apresentados os fundamentos tedricos necessdrios para compreender o
desenvolvimento da pesquisa descrita neste trabalho. A primeira secdo desse capitulo apresenta
detalhes do jogo StarCraft, que € o ambiente usado nos experimentos para validar essa pesquisa;
em seguida, na Secdo 2.2 sdo apresentados conceitos e formas de aplicacdo da modelagem
de jogador, que € um ponto importante na pesquisa, visto que o adversdrio no StarCraft sera
modelado a partir de atributos, com o intuito de identificar mudancas em seu comportamento;
na Sec¢do 2.4 é fundamentada a deteccdo de mudancgas no cendrio de fluxo continuo de dados;
na Secdo 2.5 € apresentado o algoritmo M-DBScan, escolhido nessa pesquisa para lidar com o
processamento do dado que chega via fluxo continuo, e para indicar mudangas presentes nesses
dados. Esse algoritmo € a base deste trabalho, e a partir de modificacdes que visam incorporar
novas funcionalidades ao M-DBScan, que serdo atingidos os principais objetivos desta pesquisa.
Na Secdo 2.5 também sao apresentados conceitos e detalhes de funcionamento do processo de
deteccao de novidades e mudangas no cendrio de fluxo continuo de dados.

Com o que ¢ apresentado neste capitulo é possivel compreender as principais bases dessa
pesquisa que sdo: o cendrio de estudo e teste, que € o jogo StarCraft; o processo de modela-
gem de jogador, que € crucial para a representacdo do adversario no jogo, e para que ocorra
a identificacdo de mudangas em seu comportamento; e por fim, o algoritmo M-DBScan que
€ a base dessa pesquisa para processar o dado que chega via fluxo continuo, com o intuito de
detectar mudancas de comportamento e com o desenvolvimento deste trabalho também terd a

capacidade de prover uma semantica as mudangas de comportamento identificadas.

2.1 Jogo StarCraft e sua API

StarCraft € um jogo RTS produzido pela Blizzard Entertainment em 1998 (ENTERTAIN-
MENT, 1998), cujo pacote de expansao StarCraft: BroodWar foi lancado pouco tempo depois
no mesmo ano, e € um jogo com grande popularidade entre pesquisas de 1A, e foi escolhido para
ser usado neste trabalho. Entdo, nesta se¢ao serd descrito o jogo StarCraft, além de sua inter-

face de desenvolvimento Brood War Application Programming Interface (BWAPI), que permite
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o desenvolvimento de um agente que vai atuar sobre o motor do jogo StarCraft. A Figura 1 é

apresentada para ilustrar uma parte do ambiente do jogo.
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Figura 1 — Ambiente do jogo StarCraft.

Fonte: Jogo StarCraft com pacote de expansao BroodWar

No jogo StarCraft, os jogadores podem controlar uma das trés ragas: Terran, Protons e Zerg.
Cada raga possui suas proprias caracteristicas que indicam suas forcas e fraquezas. Existindo
também diferencas entre os tipos de unidades de uma mesma raca, que compdem o exército do
jogador, por exemplo, existem as unidades cuja principal fun¢do sdo tarefas de unidades traba-
lhadores, que vao extrair recursos do mapa ou construir estruturas, enquanto outras unidades
sa0 mais apropriadas para o combate.

O jogo StarCraft possui um desafio peculiar que consiste no fato de que nenhum jogador
conhece o que existe em regides ainda nao exploradas do mapa, o que caracteriza um problema
para a defini¢cdo de uma estratégia, por ter um ambiente desconhecido ou parcialmente conhe-
cido. Além disso, todas os desafios referentes ao cenario de fluxo continuo de dados, estdo
presentes em um jogo como o StarCraft. Entdo, as amostras de dado obtidas do jogo StarCraft

sao geradas em uma frequéncia alta, refletindo a interac@o entre o jogo e o jogador. Nesta inte-
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racdo, o jogador pode ter, inicialmente, um tipo de comportamento, sendo, por exemplo, mais
defensivo, e com o tempo, este comportamento pode se tornar mais agressivo, dependendo dos
eventos correntes do jogo. Logo, um bom jogador deve saber como reagir a certos eventos, €

isto implica em uma eventual mudanca nos estilo de jogo.

Todos estes desafios a cerca de um jogo de estratégia em tempo real como o StarCraft,
exigem um sistema adequado para, dinamicamente, verificar as alteracdes nas distribui¢des dos
dados, uma vez que essas alteracdes sdo geradas, por exemplo, pela mudanca de estratégia do
adversario. Neste caso, o agente jogador deve estar apto a adequar as suas agdes de acordo
com tais alteracOes. Salienta-se que as mudancgas de comportamento sdo passiveis de serem
observadas a partir das mudangas nos cendrios de jogo, os quais podem ser representados por

meio de atributos especificos relacionados ao jogo.

O processo de tomada de decisdes no StarCraft pode ser dividido em tarefas de microgeren-
ciamento € macrogerenciamento. Sendo que o microgerenciamento engloba o controle téitico e
individual das unidades, enquanto o macrogerenciamento engloba o planejamento estratégico
do que deve ser construido e a ordem em que as constru¢des devem ocorrer. Esta pesquisa ficard

focada no microgerenciamento.

Para o desenvolvimento de um agente que atua sobre o jogo StarCraft, € preciso uma forma
de interagdo com o motor do jogo. Conforme mencionado, existe a interface de desenvolvi-
mento conhecida como BWAPI, que permite, por exemplo, controlar comandos do jogo tais
como constru¢do de um exercicio e ataque ao adversario. O motor do jogo StarCraft €, essen-
cialmente, baseado em um sistema de regras produzido a partir de um dos seguintes trés tipos
principais de comando: i) locomocao: envolve comandos tais como movimentacdo de unidades
pelo mapa buscando por novos recursos, ou locomocao de unidades até um certo ponto (que
pode ser um alvo para ataque ou mesmo uma fonte de minerais a ser explorada); i) construc¢ao:
refere-se a comandos que definem como produzir novas unidades, como construir novas estru-
turas, ou como alocar unidades para executarem certas tarefas; iii) gerenciamento de combate:
definem as tropas que entrardo em confronto. Para tanto, é preciso, continuamente, monitorar
informacdes (como a existéncia de unidades inimigas dentro do raio de visdo de suas unidades),
realizando atribuicdes de comandos de combates ou renovando tais atribuicdes caso as anterio-
res ja tenham sido concluidas. O Algoritmo 1 (CHURCHILL, 2016) apresenta o uso de regras

para o gerenciamento de combate do jogo.

O BWAPI tem sido usado no desenvolvimento de diversos agentes em pesquisas que tem
como cendrio o jogo StarCraft. Um exemplo destes agentes é o UAlbertaBot (CHURCHILL,;
BURO, 2011; CHURCHILL; SAFFIDINE; BURO, 2012), que € a base para o desenvolvimento
deste trabalho, que junto com a BWAPI, serd possivel desenvolver importantes etapas desta
pesquisa.

Na Figura 2 € apresentada uma breve arquitetura do UAlbertaBot (CHURCHILL, 2020), fo-
cando no médulo Game Commander, visto que este trabalho atuard, essencialmente, nos com-

portamentos relacionados a combate. Nesta figura pode ser observada a existéncia de diferentes
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Algoritmo 1 Regras de combate

1: if Existir unidades de combate disponiveis then

2: if Conhece a localiza¢do de uma base inimiga then

3: return Ataque a base

4: else

5: if H4 unidades inimigas visiveis then

6: return Ataque as unidades inimigas visiveis

7: else

8: if Conhece a localizagdo de uma constru¢do inimiga then

9: return Ataque a constru¢@o inimiga com localiza¢c@o conhecida
10: else
11: return Explore o mapa até encontrar um alvo para ataque
12: end if
13: end if
14: end if
15: end if

sub-mdédulos dentro do médulo Game Commander, como os apresentados a seguir:

a

a

a

O Production Manager lida com a constru¢io de novas estruturas;

O Information Manager mantém atualizadas as informag¢des como a posi¢ao de unidades

e a localizacdo de unidades inimigas que foram detectadas;

O Worker Manager lida com as unidades trabalhadoras, atribuindo tarefas como a extra-

¢do de minerais ou gases de alguma localiza¢do no mapa do jogo;

O Strategy Manager toma decisdes como a ordem em que as construgdes sdo realiza-
das, quando deve ocorrer alguma expansao no mapa do jogo e outras decisdes sobre as

dindmicas do jogo;

O MapTools encontra o caminho a ser percorrido pelas unidades no mapa e armazena esta

informacao para um uso posterior;

O MapGrid, para cada espago ocupado no grid, mantém atualizado o momento da ultima

visita de uma unidade naquele espaco;

O Combat Commander gerencia os esquadrdes para realizar ataques.

Como o foco desta pesquisa € detectar mudangas no comportamento do adversario quanto a

questdes de combate, entdo, na Figura 2 o médulo Combat Commander € mais detalhado, mas

todos os demais médulos possuem mais contetddos a serem explorados.

Os sub-mdédulos do Combat Commander sao os seguintes:

a

O Squad € responsavel por executar os comandos do esquadrdo como atacar um alvo ou
fazer o esquadrao retornar para a base, este sub-modulo € composto pelo Micro Manager

que € formado por trés categorias de gerenciamento:
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Figura 2 — Amostra da arquitetura do UAlbertaBot.

— O Melee Manager lida com as unidades que podem atacar as unidades inimigas

proximas, para um combate corpo-a-corpo.

— O Ranged Manager lida com as unidades que podem atacar as unidades inimigas

que estdo longe.

— O Detector Manager lida com as unidades ou estruturas capazes de detectar e revelar

a existéncia de unidades inimigas que estdo escondidas ou camufladas.

A O Scout Manager € responsavel por obter informagdes sobre o inimigo como a localiza-

¢do das suas unidades.

Na proxima secdo sdo apresentados detalhes sobre a modelagem de jogador, que € crucial
para uma boa representacdo do adversdrio no StarCraft e, consequentemente, na detec¢do de

mudancas sobre 0 seu comportamento.

2.2 Modelagem de jogador

Modelagem de jogador envolve o estudo de modelos computacionais de jogadores, bus-
cando compreender como 0s mesmos interagem com o jogo, podendo envolver a deteccdo e
predi¢cdo de propriedades vinculadas ao seu modo de jogo, e como essas propriedades podem
ser representadas (YANNAKAKIS et al., 2013).

Modelagem de jogador é normalmente usada na interacdo humano-computador, sendo usada
também quando o jogador € um agente computacional. Neste caso, a modelagem do jogador
pode ser aplicada para aprimorar estes agentes como apresentados nos trabalhos descritos em
(SCHADD; BAKKES; SPRONCK, 2007; WEBER; MATEAS, 2009).
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A modelagem de jogador € util para identificar as particularidades de jogadores, mesmo
quando eles apresentam habilidades semelhantes em um jogo. Os jogadores podem se diferen-
ciar pela forma como cumprem desafios durante um jogo ou pela forma que interagem com
0 jogo, considerando aspectos como velocidade de cliques, ordem de agdes e repeti¢cdes de
comandos (CHARLES; BLACK, 2004; VALLIM, 2013). Logo, uma boa representa¢do do jo-
gador € essencial para que os diferentes aspectos relacionados a sua caracterizagdo estejam de
fato presentes na modelagem.

Nesta pesquisa deseja-se identificar mudancas no modo de jogar do adversdrio, a partir
de uma modelagem baseada em atributos que descrevem o cendrio de jogo, refletindo as con-
sequéncias das tomadas de decisdo dos jogadores e as particularidades dos seus estilos de jogo.
Esse modelo passa por atualiza¢des constantes, buscando manter uma real representacao do
adversario, tendo como base as mais recentes informagdes obtidas.

Na préxima secdo € apresentada uma fundamentagdo sobre o que consiste a deteccdo de
mudancas no cendrio de fluxo continuo de dados e as caracteristicas que tais mudangas podem

ter.

2.3 Inteligéncia Artificial Explicavel

A Inteligéncia Artificial Explicdvel ou Explainable Artificial Intelligence (XAI) tem sido
usada para criar técnicas de aprendizado de maquina que permitem que usudrios humanos en-
tendam, confiem e gerenciem efetivamente sistemas artificialmente inteligentes (ARRIETA et
al., 2020).

A explicabilidade em IA estd associada a nocdo de explicacdo como uma interface entre
humanos e um tomador de decisdo (ARRIETA et al., 2020), se tornando uma forma de inter-
medidrio entre estes dois pontos, facilitando a compressao do lado humano sobre o que sistema
retorna em seu processamento.

A técnicas que podem ser classificadas como XAlI, permitem produzir modelos mais expli-
céaveis, mantendo um alto nivel de desempenho de aprendizagem, como na precisdo de previ-
soes. Além disso, dependendo do contexto e das necessidades dos usudrios finais, eles podem
confiar no XAl para responder a uma série de perguntas, como “Como funciona?”’, “Que erros
ele pode cometer?” e “Por que ele fez isso?” (KURDZIOLEK, 2022).

A literatura XAl usa os seguintes termos para descrever a compreensao humana quanto aos
processos de aprendizado de maquina (ARRIETA et al., 2020; KURDZIOLEK, 2022):

1. Interpretabilidade: Uma caracteristica passiva de um sistema de aprendizado de miquina.
Se um sistema € interpretdvel, ele pode ser descrito por meio de termos compreensiveis

pelos humanos.

2. Explicabilidade: Estd associada a no¢ado de explicagdo como uma interface entre humanos

e um sistema de aprendizado de miquina que o torna compreensivel.
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3. Transparéncia: Um modelo é considerado transparente se, por si sO, for compreensivel.
Um modelo € transparente quando um humano pode entender sua fun¢do sem qualquer

necessidade de explicagdo.

4. Opaco: O oposto de um modelo transparente. Modelos opacos nao sdo facilmente com-

preendidos por humanos. exigindo explicagdes.

5. Compreensibilidade: A propriedade que um algoritmo de aprendizado de maquina deve
ter para representar o conhecimento aprendido de uma forma compreensivel pelo ser

humano.

N

Os termos “IA interpretavel” e “IA explicavel” as vezes sdo usados de forma intercambidvel.
No entanto, hd uma clara distin¢do entre os dois termos. Uma IA interpretdvel € aquela que é
compreensivel para os humanos. A TA explicdvel € uma interface entre humanos e modelos de
aprendizado de maquina que tenta tornar o modelo interpretivel (KURDZIOLEK, 2022).

A seguir estdo listados os principais tipos de explicacdo usadas com técnicas de aprendizado
de méquina para desenvolver métodos XAI (KURDZIOLEK, 2022):

1. A explicacdo por simplificacdo fornece explicacdo por meio de extracdo e separagdo de

regras.

2. A explicagdo de relevancia do recurso fornece explicagdo por meio da classificagdo ou

medi¢ao da influéncia que cada recurso tem em uma saida de previsao.
3. A explicagdo visual fornece explicacdo por meio da representacdo visual das previsoes.

4. A explicacdo por conceito fornece explicagdo por meio de conceitos, que podem ser

definidos pelo usudrio.

5. A explicagdo por exemplo fornece explicagdes por analogia, embora apresente proponen-

tes ou oponentes aos dados.

Na presente pesquisa a explicacdo por conceito serd usada na tarefa de entender e definir
a semantica dos comportamentos e as reagdes que o agente terd diante da detec¢do de cada

mudanca representada por uma semantica definida.

2.4 Deteccao de mudanca em fluxo continuo de dados

Um fluxo continuo de dados é composto de uma sequéncia de dados que chegam continu-
amente apresentando as seguintes caracteristicas (GAMA; GABER, 2007): os dados chegam
em tempo real; ndo hd qualquer controle sobre a ordem de chegada dos dados; ndo h4 limite no
tamanho do fluxo, e consequentemente, um dado jd processado precisa ser descartado, pois €

preciso lidar com recursos limitados como a memoria.



46 Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica

Em um cendrio de fluxo continuo, quando a distribui¢cdo do dado muda ao longo do tempo,
temos um evento conhecido como mudanga de conceito (GAMA et al., 2014). Considere que
D represente um fluxo continuo de dados, composto pelas amostras {d1, d3, ...}, que podem ser
organizadas em sequéncias {S1, 5>, ...} de amostras geradas por distribui¢des estaciondrias Gj,
onde i > 1. Cada sequéncia gerada representa um contexto (GAMA, 2010).

E possivel que entre duas sequéncias consecutivas S; e S ; geradas pelas distribui¢oes G; e
G|, respectivamente, ocorra uma fase de transi¢do na qual amostras produzidas por uma distri-
buicdo diferente da G; aparecam. Neste caso, tais amostras pode ser vistas como ruidos pela
distribui¢do G; (GAMA, 2010). Entdo, cada distribui¢do G; produz um diferente conceito C;.
Neste caso, a expressdo mudanga de conceito indica que os conceitos associados as sequéncias
de dados que compdem o fluxo, podem sofrer alteragdes ao longo do tempo (GAMA, 2010), e
tais alteracdes sao chamadas de mudancas.

A detec¢do de mudanca pode apresentar diferentes niveis de dificuldade considerando a
forma como ocorrem as mudancas. Para este caso, as mudancas podem ser classificadas como
abruptas ou graduais.

As mudangas abruptas sdo mais faceis de serem identificadas, pois como sdo uma troca
imediata de um conceito para outro, sem uma etapa de transicdo, poucas amostras de dados
acabam sendo necessdrias para sua identificacio (GAMA, 2010).

As mudangas graduais sao mais dificeis de serem detectadas porque um novo conceito (pa-
drdo de dados) € introduzido lentamente, visto que no momento da mudanca existe uma etapa
de transi¢ao, que é formada por amostras de dados de diferentes conceitos que podem ser vistos
como ruidos, sem a predominancia de qualquer conceito neste intervalo (GAMA, 2010). Con-
tudo, gradualmente, o nimero de amostras do novo conceito vai aumentando até ele se tornar o
conceito que prevalece na sequéncia.

As mudancgas abruptas ou graduais também podem apresentar as caracteristicas de mudan-
cas recorrentes. As mudancas recorrentes se referem a conceitos que reaparecem no fluxo de
dados em momentos distintos (GAMA et al., 2014).

Os fluxos de dados apresentados nas Figuras 3 e 4 ilustram, respectivamente, a presenga
de mudancgas abruptas com recorréncia e graduais com recorréncia, envolvendo os conceitos
representados por C; (indicado pelos circulos azuis), C, (indicado pelos circulos verdes) e C3
(indicado pelos circulos laranjas). Em ambas as figuras, as seguintes mudangas ocorrem: C /C;
(ou seja, a mudanga ocorre do conceito C; para Cy), C>/C; e, finalmente, C3 /C.

O valor de m, indicado nas figuras, representa a quantidade de amostras entre 0s momentos
de ocorréncia das mudangas. Entdo, os valores de m, my, m3 e my indicam que este intervalo
ndo precisa ser igual entre as mudancas. E interessante observar que a recorréncia presente nos
exemplos apresentados nas Figuras 3 e 4, se deve ao reaparecimento do conceito C; no fluxo de
dados, depois dele ja ter aparecido no inicio do fluxo.

Na Figura 4 as amostras de alguns conceitos podem ser considerados ruidos nas seguintes

situacdes: Cy e C3 sdo ruidos no intervalo my; C; e C; sdo ruidos no intervalo m3; Cy e C3 sdo
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ruidos no intervalo my.
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Figura 4 — Exemplo de mudancas graduais com recorréncia.

Os varios métodos para lidar com mudanca de conceito no cendrio de fluxo continuo de
dados podem apresentar diferencas entre eles. Estas diferencas podem ser organizadas em
funcdo de dimensdes que descrevem, por exemplo, a forma como as distribui¢cdes dos dados
sd0 monitoras para identificagdo de mudangas, ou como os modelos criados por estes métodos
sdo atualizados (GAMA, 2010; GAMA et al., 2014). Essas dimensdes sdo organizadas da

seguinte forma:

1. Data Management: esta dimensdo visa estabelecer o escopo dos dados a serem conside-
rados no processo de monitoramento de mudancgas na distribuicdo. Para isso, baseia-se
preponderantemente nos dados mais recentes € ndo depende de pardmetros relacionados

aos métodos de monitoramento. Com relacdo a esta dimensdo, os métodos podem ser

divididos nos seguintes grupos:
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a) Abordagem Partial Memory: composto pelos métodos que monitoram as mudangas
na distribuicdo dos dados, exclusivamente, por meio das amostras de dados mais

recentes, cujo escopo € definido por meio de janelas fixas ou adaptativas.

b) Abordagem Full Memory: os métodos deste grupo, apesar de levarem em conside-
racdo todas as amostras de dados (mesmo as mais antigas), no processo de monito-

ramento de mudancas, eles atribuem pesos maiores as amostras mais recentes.

2. Detection: esta dimensdo estabelece os parametros a serem monitorados para analisar as
mudancas na distribuicdo dos dados. Nesta dimensdo, os métodos podem ser divididos

em dois grupos:

a) Abordagem Performance Parameter: os métodos pertencentes a este grupo utilizam
o desempenho de seus modelos de decisdo como parametro para investigar mudan-
cas na distribuicdo dos dados. Neste caso, uma mudanca € identificada sempre que
ocorrer uma reducao no desempenho do modelo, decorrente das mudancgas na dis-

tribuicao dos dados.

b) Abordagem Time-window: esse grupo € formado pelos métodos que utilizam in-
formagdes especificas relacionadas as mudangas encontradas nas distribuicdes de
dados de duas janelas de tempo distintas. A diferenca observada entre as janelas

serve como parametro para detectar uma mudanga.

3. Adaptation: Esta dimensao estabelece o momento em que os métodos devem atualizar
seus modelos de decisdo. Considerando tal dimensdo, os métodos podem ser divididos

em duas abordagens:

a) Abordagem Blind: os métodos pertencentes a este grupo atualizam seus modelos de
decisdo em intervalos regulares de tempo, independentemente do momento em que

ocorreram mudangas na distribuicdo dos dados.

b) Abordagem Informed: este grupo € composto pelos métodos que atualizam seus

modelos de decisao sempre que uma mudanca na distribui¢do dos dados € detectada.

Na préxima secao sdo apresentados detalhes sobre o funcionamento do M-DBScan e como

ocorre a detec¢ao de mudancas por meio deste algoritmo.

2.5 M-DBScan

O algoritmo M-DBScan foi criado para detectar mudancas de comportamento, baseadas em
novidades sobre a distribui¢do dos dados, em cendrios de fluxo continuo. Este algoritmo possui
um processo incremental de agrupamento, baseado no DenStream (CAO et al., 2006), que é

uma técnica de agrupamento usada no cendrio de fluxo de dados. O processo de agrupamento,
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que também ¢é baseado no DBSCAN (ESTER et al., 1996), € seguido por uma etapa de deteccao
de novidades usada na identificacdo de mudancgas de comportamento (VALLIM, 2013).

O processo de agrupamento do M-DBScan pode ser dividido em duas etapas: online e
offline. Entdo, para cada amostra de dado que chega do fluxo, o processo incremental de agru-
pamento é executado. Posteriormente, os grupos formados sdo usados em um processo de
deteccao de novidades. Este processo ocorre com o auxilio de uma Cadeia de Markov (CM),
uma janela deslizante e uma medida de entropia.

Para compreender a dinAmica do processo de agrupamento € preciso conhecer alguns con-
ceitos basicos como core-micro-cluster, p-micro-cluster e o-micro-cluster, que sdo apresentados

nas sub-secdes a seguir, e foram propostos, originalmente, com o algoritmo DenStream.

2.5.1 Core-micro-cluster

Um core-micro-cluster (c-micro-cluster) pode ser representado por uma tupla CMC(w,c,r),
sendo w 0 peso, ¢ o centro e r o raio, considerando um grupo de n exemplos préoximos py, ..., pn
com marcadores de tempo 71, ..., T,,. O peso é calculado pela equacgdo 1, o centro de um c-micro-
cluster pode ser calculado pela equacdo 2, e o raio de um c-micro-cluster pode ser calculado
pela equagdo 3.

Um c-micro-cluster pode ser visto como um micro-cluster denso, contudo a quantidade
de c-micro-clusters € muito menor do que a quantidade de amostras de dados que chegam do
fluxo. Dessa maneira, a tupla CMC(w,c,r) sumariza informagdes relacionadas ao resultado de
um agrupamento de objetos proximos (CAO et al., 2006).

Uma importante questdo quanto ao agrupamento em fluxo de dados é que o peso tem seu
valor reduzido exponencialmente devido a uma funcdo de decaimento, que usa como parametros
o tempo corrente ¢, f(t) = 2M onde A é um fator de decaimento e A > 0. Essa funcdo de
decaimento € aplicada sobre qualquer micro-cluster que ndo tenha recebido amostra de dados

do fluxo.

n
w=) f(t=T)), (1)
j=1
w > u, u é a minima quantidade de pontos, e t € o tempo corrente.

- i ft=Tj)p;
w

2)

XS Tdist(py.c)
w

3)

r < €, € é o valor limite para o raio e dist(p;,c) é a Distancia Euclideana entre o ponto p; e o
centro c.
Um conjunto de c-micro-clusters deve corresponder a cobertura dos nicleos de objetos pre-

sentes no grupo (ESTER et al., 1996). Ao longo de um fluxo de dados, aquilo que é visto
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como um grupo ou como um outlier pode sofrer alteragdes devido a chegada ou ndo de no-
vos dados, desencadeando o uso ou ndo da funcdo de decaimento, e em virtude disso, serem
classificados de outra maneira. Entdo, o algoritmo M-DBScan utiliza duas estruturas: potential
c-micro-cluster (p-micro-cluster) e o outlier-micro-cluster (o-micro-cluster) para representar

essas diferencas entre os micro-clusters.

2.5.2 P-micro-cluster

Um p-micro-cluster é representado por uma tupla {CTF_f , CTF? w}, considerando um grupo

de exemplos py, ..., p, com marcadores de tempo 77, ..., ;. O vetor contendo a soma ponderada
dos exemplos por dimensdo € representado por Cﬁ , sendo calculado pela equagdo 4. O vetor
contendo a soma ponderada quadrética dos exemplos por dimensdo, representado por CF~,
¢ calculado pela equacdo 5, e o peso w é determinado pela equagcdo 1. Contudo, para um
micro-cluster ser classificado como um p-micro-cluster, € preciso atender a seguinte restri¢cao:
w > B.u, sendo B (0 < B < 1) um limiar de outlier que multiplicado pela minima quantidade de
pontos (u), define o valor de referéncia usado para classificar um micro-cluster como p-micro-

cluster.

o

c ft=Tj)p; 4)

j=1

~

5|
|
=

ft=T)p; (5)

1

.
|

O centro de um p-micro-cluster (cPMC) é determinado pela equacao 6, e o seu raio (rPMC)

¢ calculado pela equacdo 7, sendo rPMC < € (¢ é o limite mdximo para o raio de um micro-

cluster).
o
cPMC = ﬂ (6)
w
;A
rPMC = \/'CF | —(|CF |)2 (7)
w w
2.5.3 O-micro-cluster
s | o

Um o-micro-cluster é representado por uma tupla {CF ", CF~, w, tp}. As defini¢des de CF",
&? e w, sdo as mesmas que aquelas apresentadas na descricdo de p-micro-cluster na Secdo
2.5.2. Um dado importante sobre um o-micro-cluster é o seu momento de criagdo (tp), visto
que esta informacgdo € usada para determinar o tempo de vida do micro-cluster. A principal
diferenca entre um o-micro-cluster e um p-micro-cluster € o peso, visto que se uma quantidade

de exemplos que chegam do fluxo de dados € atribuida para um o-micro-cluster, o seu peso ird
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mudar, e consequentemente, o o-micro-cluster pode se tornar um p-micro-cluster se a restricao
de um p-micro-cluster (w > P.u) é satisfeita.

Por sua vez, um p-micro-cluster que ndo recebe mais exemplos de dados por um certo
periodo de tempo, pode ser reclassificado como um o-micro-cluster decorrente do uso do fator

de decaimento que atua sobre a tupla que representa o p-micro-cluster {CF", CF~, w}.

2.5.4 Fases online e offline do M-DBScan

As fases online e offline do M-DBScan ocorrem de maneira sequencial e sdo essenciais para
a construcdo da CM que ocorre com base no resultado do agrupamento decorrente dessas duas
fases. A fase online estd detalhada na Secdo 2.5.4.1 e a fase offline estd detalhada na Secdo
2.54.2.

2.5.4.1 Fase online M-DBSCAN

A fase online do algoritmo M-DBScan pode ser descrita como um processo de manutengao
de micro-clusters, no qual conjuntos de o-micro-cluster e p-micro-cluster sao mantidos de ma-
neira online, com o objetivo de descobrir na fase offline grupos a partir desses micro-clusters,
que representam os exemplos que chegaram do fluxo de dados.

A fase online pode ser sumarizada pelos seguintes passos, que sao repetidos sempre que

uma amostra de dados p chega do fluxo de dados:

1. Uma vez que a amostra p acaba de chegar do fluxo, o algoritmo tenta atribuir o dado ao
p-micro-cluster (pmc) mais proximo. Se p estd dentro do raio de pmc, entdo p € atribuido

a pmc.

2. Caso contrério, o algoritmo tentara atribuir p ao o-micro-cluster omc mais préximo. Se p
estd dentro do raio de omc, entdo p € atribuido a omc. Posteriormente, verifica-se se o peso
do omc ultrapassou o limite de um o-micro-cluster, se tornando um p-micro-cluster. Caso
esse limite tenha sido ultrapassado, o omc serd promovido a um novo p-micro-cluster e

serd removido do outlier-buffer, onde os o-micro-clusters sao mantidos.

3. Sendo, um novo o-micro-cluster new_omc € criado para alocar a amostra p, e 0 new_omc

€ inserido no outlier-buffer.

Posteriormente a fase online, o fator de decaimento é aplicado a todo micro-cluster, com
excecdo daquele que recebeu a ultima amostra de dado que chegou do fluxo.

Com base em um intervalo de tempo definido previamente, os micro-clusters passam por
uma etapa de verificagdo, na qual um p-micro-cluster pode ser reclassificado como o-micro-
cluster, caso ele ndo atenda mais os requisitos de um p-micro-cluster, € um o-micro-cluster

pode ser apagado, se ele ndo atender o critério de peso minimo para um micro-cluster.
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2.54.2 Fase offline M-DBSCAN

A fase offline do M-DBScan consiste na aplicacdo direta dos conceitos propostos original-
mente pelo algoritmo Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN)
(ESTER et al., 1996). O DBSCAN permite descobrir agrupamentos de dados de formatos va-
riados, além de ruidos que possam existir nos dados obtidos, tendo como base a densidade das
amostras de dados no espaco. Dessa maneira, todos os pontos que sao alcangdveis por den-
sidade podem ser agrupados com o uso dos parametros corretos do algoritmo (ESTER et al.,
1996).

No caso da fase offline do M-DBScan, esse agrupamento é gerado a partir do resultado
produzido pela fase online, com o objetivo de determinar um agrupamento final considerando
os micro-clusters formados até o momento corrente pela fase anterior. A fase offline adota os
conceitos de densidade e conectividade, que permitem produzir grupos nos quais 0s p-micro-
clusters sdo, por exemplo, conectados por densidade. Esses conceitos sdo apresentados a seguir
(CAO et al., 2006):

(d Diretamente alcanc¢ével por densidade: Um p-micro-cluster PMC) € diretamente alcanca-
vel por densidade a partir de um p-micro-cluster PMC,, se PMC;.peso > u e dist(centro
PMC, centro PM(C,) < 2.¢, onde dist(centro PMC}, centro PMC(C,) é a distancia Euclidi-
ana entre os centros de PMC; e PMC;.

(Q Alcancavel por densidade: Um p-micro-cluster PMCy € alcangdvel por densidade a partir
de um p-micro-cluster PMC,, se existir um cadeia de p-micro-clusters entre PMC e
PMC,, de tal modo que PMC; é diretamente alcancdvel por densidade pelo PMC;,
onde 1 <i<n.

(1 Conectado por densidade: Um p-micro-cluster PMC) é conectado por densidade a partir
de um p-micro-cluster PMC,, se existir um p-micro-cluster PMCy, de tal modo que, tanto

o PMCy quanto o PMC, sdo alcancdveis por densidade a partir de PMCy.

Uma vez que a fase offfine é concluida, o médulo de detec¢io de novidade, que utiliza Ca-
deia de Markov (CM), inicia. Neste processo cada estado da CM representa um grupo produ-
zido na fase offline do M-DBScan, e as probabilidades presentes nas transicdes entre os estados
refletem a dindmica de chegada de amostras do fluxo de dados, e para qual micro-cluster uma

amostra de dado foi atribuida.

2.5.5 Moédulo de deteccao de novidade e mudanca de comportamento

Com o objetivo de detectar novidades, o algoritmo M-DBScan utiliza medidas de entro-
pia, sendo adotadas as entropias espacial e temporal, contudo, em alguns dos experimentos do

trabalho foi usada somente a entropia espacial por ter apresentado melhores resultados.
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A entropia espacial estima uma distribuicao espacial dos dados em grupos. O nimero de
amostras atribuidas a um grupo i é denotado por P;, e esse valor € atualizado sempre que uma
nova amostra de dado € atribuida ao grupo (equacdo 8). Contudo, se existir outros grupos aos
quais ndo foi atribuida uma amostra de dado no momento corrente, entdo, esses grupos serao

atualizados pela equagdo 9, onde 1, € um fator de ponderagdo utilizado em ambas atualizagdes.

Pi=(1-ms).Pi+Ms ®)

P=(1-m,).P, ©)

A entropia espacial (H(G)) é calculada de acordo com a equagao 10, na qual G € o conjunto

de grupos e N € a quantidade total de grupos.

N
H(G)=—Y P.log,(P,) (10)
i=0

Uma vez que os estados na CM sdo uma representacao dos grupos produzidos na fase offline
do M-DBScan, as transi¢cdes na CM sdo atualizadas sempre que uma nova amostra de dado
chega do fluxo. Sendo que a soma das probabilidades vinculadas as transicdes com 0 mesmo
estado como origem, tem o seu valor maximo igual a 1. Essa probabilidade na transi¢ao é
essencial para o uso da entropia temporal, visto que ela reflete a frequéncia em que amostras de
dados sdo atribuidas a um grupo representado por um estado na CM. A probabilidade entre os
estados m e n da CM € representada por Py, ,, onde m € o estado ao qual foi atribuida a amostra
de dado no momento 7" — 1 e n representa o estado ao qual foi atribuida a amostra de dado no
momento 7. O fator de ponderacdo 1, € usado para controlar a intensidade da atualizacdo de
cada probabilidade. As transi¢cOes que ndo sdo mais ativadas, devido a dinamica de chegada de
novas amostras de dados, terdo uma deterioracao no seu valor decorrente das atualizacgdes.

Considerando que o estado j acaba de ser definido como o destino de uma amostra de dado,
e o estado anterior ao qual foi atribuido um dado € i, entdo, a atualizagdo da probabilidade P; ;

¢ realizada pela equacgdo 11.

(1—m).Pj+m;

P = (11)
" Zlk\’:o -Pi,k
As outras transicoes na CM terdo suas probabilidades atualizadas pela equagdo 12.
1—n;).P,
Pup= (NT]M (12)
Zk:() P, ak

A entropia temporal (H(M)) é calculada pela equagdo 13, onde M € o conjunto de estados
na CM.

N N
H(M)=~Y) Pijlog(P,;) (13)
i=0j=0
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Para identificar uma novidade, uma entropia precisa ultrapassar o seu limiar, que € calculado
com base em uma média movel sobre os valores do histdrico de entropia ® (equacdo 14) e um
desvio padriao mével Q (equagdo 15), onde Yy e O sdo fatores de ponderagdo, cujos valores
pertencem ao intervalo [0,1]. O elemento das equagdes representado por H;(.) indica o valor de

entropia no momento #.

Q= (1-0).Q 1 +0.|H(.) — P (15)

Para calcular o limiar de uma entropia (t) utiliza-se a equagao 16. O algoritmo M-DBScan
assume uma distribui¢cdo normal sobre os valores de entropia, adotando um parametro constante

0, que representa o nimero de desvios padrdes a partir da média.

T=®, +(Q.0) (16)

Para indicar uma mudancga de comportamento, uma sequéncia de novidades precisa ocorrer.
Entdo, o algoritmo M-DBScan requer que uma quantidade minima de novidades deve ser iden-
tificada em um intervalo de tempo representado pelo valor k£ que é o tamanho de uma janela
deslizante utilizada no processo. Cada ocorréncia de novidade € registrada na janela deslizante,
onde é preciso verificar se a quantidade de novidades registradas atingiu a quantidade minima
necessaria para configurar uma mudancga de comportamento. Uma novidade que ocorreu em
um certo momento pode desaparecer da janela deslizante, caso essa janela tenha deslizado k

vezes, considerando como inicio o momento em que a novidade foi registrada na janela.

Contudo, se uma mudan¢a de comportamento foi detectada, a partir desse momento toda
novidade serd ignorada por um periodo de tempo igual a k. Este processo € usado para descartar
novidades vinculadas a mudanca de comportamento que ja foi identificada (VALLIM et al.,
2013).

A detecc@o de mudancgas pode lidar com cendrios em que as mudancgas possuem diferentes
caracteristicas como as de mudancas abruptas e graduais. Nas mudangas abruptas, o conceito
representado em uma sequéncia de dados muda repentinamente. Nas mudangas graduais, a mu-
danca de conceito ocorre lentamente, de tal modo que no periodo de transi¢do de uma mudanca
nio ha um conceito predominante, aparecendo amostras de dados de diferentes distribui¢des
durante a transicdo antes que ocorra a estabiliza¢do e um unico conceito prevaleca na sequén-
cia. Isso é um fator de dificuldade visto que o algoritmo pode interpretar que tais amostras,
com conceitos aleatdrios, sejam ruidos (GAMA, 2010). As mudangas abruptas e graduais po-
dem apresentar a propriedade de serem recorrentes, ou seja, depois de um tempo em que um

conceito apareceu no fluxo de dados, ele pode reaparecer(GAMA et al., 2014).
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2.5.6 Exemplificando a aplicacao do M-DBScan

A tarefa de detectar mudancga no comportamento do jogador envolve os atributos que des-
crevem relevantes aspectos do estilo de jogo. Uma maneira de realizar essa tarefa € utilizar a
deteccao de novidade, que pode ser definida como um processo capaz de identificar uma amos-
tra de dado que difere de algum conceito ja conhecido. Esta drea tem recebido uma grande
atencdo em pesquisas de aprendizagem de maquina e mineracdo de dados (FARIA et al., 2016).

Devido a interacdo entre jogadores no contexto do jogo, dos quais pode-se detectar novi-
dades que venham a caracterizar uma mudanca de comportamento, é possivel obter uma série
de dados na forma de fluxo continuo que possuem caracteristicas proprias como (GAMA; GA-
BER, 2007): o dado chega de modo online; ndo ha um controle sobre a ordem em que o dado
chega; ndo h4 limite para o tamanho do fluxo de dados, e isso implica que uma amostra de dado
Ja processada, é normalmente descartada, visto que o sistema computacional lida com recursos
limitados como memoria.

Para exemplificar a dindmica de criag@o de estados da CM, serd usada a seguinte sequéncia
como parte de um fluxo de dados (0, O, 1, O, 1, 0, 0, 0, 0, 0), onde cada dado obtido do
fluxo foi classificado em um dos dois grupos (grupo O ou grupo 1). Nessa exemplificagcdo
foram feitas algumas mudancas nos parametros do processo de agrupamento, como a redugdo
do peso minimo de um micro-cluster, para garantir a exemplificacdo de diferentes situacdes
sem a necessidade de utilizar muitos dados do fluxo.

Com a chegada da primeira amostra de dado, representante do grupo 0, € criado um o-
micro-cluster chamado de omcy, visto que ndo existia nenhum micro-cluster ao qual pudesse
ser atribuido o primeiro dado que chega do fluxo. Nesse momento também ndo € possivel criar
um estado na CM, pois ainda ndo existe nenhum grupo gerado na fase offline do M-DBScan.

Com a chegada da segunda amostra de dado, representante do grupo 0, considere que ela é
atribuida ao o-micro-cluster omcy, com isso o omc; € promovido a um p-micro-cluster chamado
de pmcyi. Com a fase offline do M-DBScan, foi criado um grupo, que por sua vez, se tornou o
estado 1 na CM ilustrada na Figura 5. Como todo dado que chegou estd vinculado ao mesmo
grupo, a probabilidade de transi¢do € de 1 para se manter no mesmo estado. Nesse momento

nenhuma novidade foi detectada.
‘-.,“1
Figura 5 — Representagdo da CM com um tnico estado.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com a chegada da terceira amostra de dado, representante do grupo 1, considere a criacio do

o-micro-cluster chamado de omc;, visto que considerando as medidas de raio do micro-cluster
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existente, ele ndo conseguiu englobar o novo dado. Com a fase offline do M-DBScan, continua
existindo somente um grupo, representado pelo estado 1 na CM ilustrada na Figura 5. O valor
de probabilidade nao € alterado por que o omcy ndo tem representacdo na CM. Nesse momento
nenhuma novidade foi detectada.

Com a chegada da quarta amostra de dado, representante do grupo 0, considere que ela é
atribuida ao p-micro-cluster ja existente pmcy. Com a fase offline do M-DBScan, continua exis-
tindo somente um grupo, representado pelo estado 1 na CM, e nenhuma novidade foi detectada.

Com a chegada da quinta amostra de dado, representante do grupo 1, considere que ela é
atribuida ao o-micro-cluster ja existente (omc;), que € promovido a p-micro-cluster e seré cha-
mado de pmc;. Com a fase offline do M-DBScan dois grupos foram formados, existindo assim
dois estados na CM, como ilustrada a Figura 6. Com a existéncia de mais um estado observa-se
mudancas nos valores de probabilidades de transi¢io, que foram calculados e atualizados pelas

equacoes 11 e 12. Nesse momento nenhuma novidade foi identificada.

[ \‘\‘0,95 0,05

Figura 6 — Representacdo da CM com dois estados ap6s a chegada da quinta amostra de dado.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com a chegada da sexta amostra de dado, representante do grupo 0, considere que ela é
atribuida ao pmc;. Com a fase offline do M-DBScan, continua a existir dois estados na CM,
como ilustrada a Figura 7, sendo que os valores das probabilidades das transi¢do sdo atuali-
zados. Nesse momento, considere que uma novidade foi identificada pela entropia temporal,
lembrando que para identificar a mudanga de comportamento uma quantidade minima de novi-

dades precisa ser identificada.

: 10,9025 -~ 0,04987

Figura 7 — Representacdo da CM com dois estados apos a chegada da sexta amostra de dado.

—_

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com a chegada da sétima amostra de dado, representante do grupo O, considere que ela

¢ atribuida ao pmc;. Com a fase offline do M-DBScan, continua a existir dois estados na
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CM, como ilustrada a Figura 8, sendo que os valores das probabilidades das transi¢des sao

atualizados. Nesse momento nenhuma novidade foi identificada.

"\‘0,95275 0047375

Figura 8 — Representacdo da CM com dois estados apds a chegada da sétima amostra de dado.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Com a chegada da oitava amostra de dado, representante do grupo 0, considere que ela

¢ atribuida ao pmc;. Com a fase offline do M-DBScan, continua a existir dois estados na

CM, como ilustrada a Figura 9, sendo que os valores das probabilidades das transi¢des sao

atualizados. Nesse momento nenhuma novidade foi identificada.

/1095511 g5
v _— T __n""-»,__

Figura 9 — Representacdo da CM com dois estados ap6s a chegada da oitava amostra de dado.
Fonte: Elaborada pelo autor.
Com a chegada da nona amostra de dado, representante do grupo 0, considere que ela € atri-
buida ao pmci. Com a fase offline do M-DBScan, continua a existir dois estados na CM, como

ilustrada a Figura 10, sendo que os valores das probabilidades das transicdes sdo atualizados.

Nesse momento nenhuma novidade foi identificada.

N\
[ 1095736 04275
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Figura 10 — Representacdo da CM com dois estados apds a chegada da nona amostra de dado.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com a chegada da décima amostra de dado, representante do grupo 0, considere que ela é

atribuida ao pmc;. Com a fase offline do M-DBScan apenas um grupo € formado, como ilus-
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trada a Figura 11. O desaparecimento de um grupo se deve ao uso do fator de decaimento que
incidiu sobre o pmc,, uma vez que, desde a sexta amostra, os dados eram atribuidos ao pmci,
provocando o desaparecimento do pmcy que volta a ser um o-micro-cluster. Nesse momento

nenhuma novidade foi identificada.

\1

Figura 11 — Representacdo da CM com dois estados apds a chegada da décima amostra de dado.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Pelo exemplo usado para ilustrar a dindmica de criacdo de grupos, foi possivel observar a
identificagdo de uma novidade com a entropia temporal, mas isso ndo foi suficiente para indicar
uma mudang¢a de comportamento, que talvez poderia ocorrer com a chegada de mais dados do

fluxo.

2.6 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou conceitos importantes para o desenvolvimento desta pesquisa. O
capitulo iniciou-se apresentando dados referentes ao jogo StarCraft, descrevendo informacoes
bdsicas sobre o jogo, destacando desafios particulares do jogo, e como funciona atualmente o
processo de tomada de decisdes no StarCraft.

Na sequéncia foram apresentadas informacdes referentes a modelagem de jogador, que é
um processo importante na pesquisa, visto que os dados obtidos do jogo StarCraft sdo repre-
sentagdes do jogo que refletem, por exemplo, as acOes do adversdrio, € a qualidade dessas
representacdes estdo diretamente relacionadas ao processo de deteccdo de mudangas sobre o
comportamento do adversério.

Posteriormente, foi formalizado o conceito de deteccdo de mudangas, abordando as carac-
teristicas das mudangas graduais e abruptas, além do conceito de mudangas recorrentes.

O ualtimo conceito apresentado neste capitulo se refere a versdo original do algoritmo M-
DBScan, onde o mesmo tem seu funcionamento descrito, com destaque para o processo de
deteccdo de mudancas em comportamentos, que originalmente ndo possui um procedimento
capaz de atribuir uma seméantica a mudanca de comportamento identificada.

No proximo capitulo serdo descritos os trabalhos correlatos a esta pesquisa, destacando as

diferencas entre os trabalhos existentes quanto ao que estd sendo desenvolvido nesta pesquisa.
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CAPITULO

Trabalhos Relacionados

Para realizagdo desta pesquisa, estudos sobre trabalhos correlatos foram realizados, e estes

trabalhos estdo organizados em trés subgrupos.
(1 Trabalhos que aprimoram jogos RTS, com destaque para o StarCraft;

(1 Trabalhos que lidam com questdes referentes ao processamento de dados que chegam na

forma de um fluxo continuo, englobando a detecc¢io de novidades sobre esses dados;

(1 Trabalhos que utilizam classificacao para lidar com mudanca de conceito.

3.1 Trabalhos relacionados a jogos RTS

As pesquisas relacionadas a jogos RTS, apresentadas nesta secdo, podem ser divididas entre

as seguintes categorias de pesquisas:

(d Aprimoramento da geréncia de acdes em jogos RTS (Secdo 3.1.1), que apresenta as se-

guintes abordagens:
— Aprimoramento do microgerenciamento, que envolve as decisdes sobre o combate
no jogo.
— Aprimoramento do macrogerenciamento, que envolve as decisdes sobre as constru-

¢oes a serem feitas e a ordem em que devem ocorrer.

(1 Predicdes no contexto de um jogo RTS (Secdo 3.1.2), que apresentam as seguintes abor-

dagens:
— Predig¢des sobre composi¢do do exército, tentando prever o que serd enfrentado pelo
agente.
— Predicdes sobre a possivel acdo que o jogador adversério fara.

— Predig¢des sobre o adversario de uma partida, com base em um modelo genérico de

jogador.
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3.1.1 Trabalhos relacionados ao aprimoramento da geréncia de acoes em
jogos RTS

Dentre os trabalhos que aplicam alguma forma de aprimoramento na geréncia de acdes
de jogos RTS, destaca-se o trabalho descrito em (JUSTESEN; RISI, 2017), onde foi explorada
uma importante tarefa presente no jogo StarCraft, que consiste na decisao sobre quais estruturas
devem ser construidas. Em virtude disso, neste trabalho é apresentado o algoritmo Continual
Online Evolutionary Planning (COEP) que € capaz de adaptar ao longo do jogo a ordem de
construgdes que ocorrem no StarCraft. As adaptacdes na ordem em que ocorrem as constru-
coes, propostas pelo COEP, ocorrem durante todo o jogo, atuando no macrogerenciamento, que
envolvem as decisdes sobre quais construcdes devem ocorrer. As decisdes sobre o controle das
unidades no combate ao adversario ndao fazem parte do escopo deste trabalho. O COEP € um
algoritmo evolutivo, que de maneira semelhante a um algoritmo genético, constrdi sua popu-
lagc@o de possiveis solucdes para o problema, que € definir a construcdo a ser realizada em um
determinado momento. O COEP aplica técnicas como crossover para incorporar diversidade
na populagdo, além de fazer uso de uma funcao fitness que € calculada apds a simulagdo da
construcdo indicada pelo individuo avaliado. Essa avaliacdo utiliza conhecimentos especificos
do jogo StarCraft, como por exemplo, dano e defesa das unidades que podem ser construidas
e que indicam vantagens ou desvantagens que alguns tipos de unidades t€ém em relacdo a ou-
tras. O COEP possui o diferencial de execu¢do em paralelo, entdo, quando deseja-se construir
uma estrutura no jogo, utiliza-se as informag¢des do individuo mais bem avaliado da populagao,
e simultaneamente, atualiza-se uma representacdo do estado do jogo considerando essa nova
constru¢cdo. Posteriormente, é aplicado um processo de avaliacdo sobre os individuos tendo
como base essa nova configuragdo do jogo. Sendo importante destacar que essa representa-
cdo tem como base aquilo que o jogador ja construiu no jogo, ndo existindo uma visao sobre
o comportamento do adversdrio. Observa-se que além dessa adaptacdo das avaliagdes, sobre
qual seria a melhor solucao considerando a nova representacao, este trabalho correlato se difere
da presente pesquisa, por considerar somente dados do préprio jogador, ndo obtendo dados do
adversario que poderiam ter influéncia sobre a decisdo de qual estrutura construir, como por
exemplo, se as estruturas criadas vao permitir desenvolver um exército que conseguird ter su-
cesso ao enfrentar o adversario. Portanto, este trabalho correlato ndo lida com a identificacao
de mudancas de comportamento € nem busca vincular o processo decisério do jogo StarCraft
as percepcdes em tempo real que se tem sobre o adversério.

Alguns trabalhos correlatos tentam aprimorar as habilidades de combate de seus jogado-
res automaticos, como ocorre, no trabalho apresentado em (SHAO; ZHU; ZHAO, 2017), onde
€ descrito como foi incorporada a aprendizagem por reforco em um jogador automatico de
StarCraft, com o objetivo de ensinar multiplas unidades a combater, tendo como base a repre-
sentacdo corrente do jogo. Neste trabalho também foi apresentada uma maneira mais eficiente
de representacdo do jogo StarCraft, que quebra um pouco da sua complexidade. Essa repre-

sentacdo é composta por trés partes: a primeira parte contém as informacdes correntes do jogo
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como, por exemplo, os pontos de vida das unidades, a distancia entre as unidades do exército e
a distancia em relacdo as unidades do inimigo; a segunda parte contém as mesmas informacgdes
da primeira parte, mas referente a um momento anterior; a terceira parte contém informacgdes
sobre a ultima acdo executada. A rede neural utilizada com a aprendizagem por refor¢o pode
indicar como saida uma das oito possiveis movimentacdes a ser realizada por alguma unidade
do jogo, ou realizar um ataque. A rede neural utiliza a funcdo de ativacdo ReL.U e a técnica
de gradiente descendente Sarsa. Para o processo de aprendizagem por refor¢o foi definida uma
funcdo de recompensa, onde as recompensas seriam aplicadas em um intervalo de tempo rela-
tivamente pequeno. A aplicagdo de recompensa ocorre em funcdo da diferenga entre a perda
de pontos de vida das unidades do adversdrio e do préprio jogador, sendo também aplicada
uma punicdo quando uma unidade do jogador € destruida, pois isso tem um impacto negativo
quanto ao objetivo de vencer a partida. Também € aplicada uma punicdo quando o caminho
apontado pela rede neural nao leva ao encontro do adversario. Os resultados apresentados em
(SHAO; ZHU; ZHAOQO, 2017) mostram que as unidades conseguem vencer depois da rede passar
por 1400 épocas de treinamento, e as taxas de vitdria s6 sdo expressivas depois de 2000 épocas
de treinamento da rede neural, chegando a quase 100% de vitéria depois de 3600 épocas de
treinamento. Este trabalho relacionado apresenta importantes diferencas quanto a presente pes-
quisa, devido auséncia de qualquer andlise sobre o comportamento do adversario, que poderia
ser usada junto ao processo decisorio do jogo, além disso, também ndo considera que diferentes

atributos podem ser mais relevantes em certos momentos do jogo.

Em (PENG et al., 2017) € desenvolvido um estudo utilizando como cendrio o jogo StarCraft,
onde o objetivo é coordenar multiplos agentes para derrotar o adversario. Foi apresentado
neste trabalho o algoritmo Multiagent Bidirectionally-Coordinated Network (BiCNet), que é
uma rede de aprendizagem profunda, que consegue lidar com diferentes tipos de combates
e com uma quantidade variada de agentes. Este trabalho foca-se no microgerenciamento do
jogo StarCraft, que contempla o controle das unidades de combate, sem se preocupar com 0
gerenciamento das construgdes. Neste trabalho, € aplicada uma comunicacao bidirecional entre
os agentes do mesmo exército caracterizando uma rede coordenada. Como cada dimensao na
rede representa um agente, a coordenacdo € feita pelas ligacdes bidirecionais entre as camadas
da rede neural. A BiCNet é baseada em uma rede neural recorrente, que utiliza de informacgdes
compartilhadas entre os agentes e de uma visao local para determinar a acdo a ser executada
pelo agente que estd sendo controlado. O destaque das diferencas deste trabalho com a presente
pesquisa estdo vinculadas ao fato do trabalho correlato ndo aplicar técnicas que lidem com a
aprendizagem sobre dados de um fluxo continuo, e por nao lidar com o objetivo de aprimorar o
processo de tomada de decisdo de um agente jogador, de tal modo que suas a¢des sejam tomadas

considerando uma eventual mudanca do estilo de jogo do adversdrio.

Em (The AlphaStar team, 2019) € descrito um trabalho feito sobre o jogo de RTS Star-
Craft II, que € uma versao diferente do StarCraft: BroodWar, mas também foi desenvolvido

pela Blizzard Entertainment. No referido trabalho utiliza-se uma rede neural profunda com
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aprendizagem por reforco e treinamento supervisionado. Neste treinamento, sdo usadas bases
de dados de jogos, e também, sdo usadas partidas feitas contra o proprio jogador. A rede neu-
ral profunda recebe como entrada dados brutos obtidos diretamente da interface do jogo, que
proporciona uma lista de unidades representadas por atributos, e a saida da rede € uma acdo a
ser executada pela unidade, que pode envolver, por exemplo, uma movimentagcdo ou um ataque.
Este trabalho relacionado ndo lida com detec¢do de mudancas e nem mesmo tenta interpretar o
comportamento do adversario, de modo a reagir em funcao ao que foi identificado.

Na proxima secao sao detalhados os trabalhos relacionados a tarefa de predi¢do, detalhando

como esta pode ser aplicada em jogos RTS.

3.1.2 Trabalhos relacionados a predicoes no contexto de jogos RTS

Dentre os trabalhos que envolvem predi¢des, destaca-se a pesquisa presente em (WEBER;
MATEAS, 2009), onde foi descrito um trabalho que fez uso de minera¢do de dados para a
predi¢do de estratégias no jogo StarCraft. Nesse trabalho, jogos foram convertidos em registros
de acdes, e entdo rotulados de acordo com uma estratégia. O objetivo foi aplicar mineragdo
de dados em um conjunto de registros de jogos, para desenvolver um modelo que representa
o adversdrio, sendo que esse modelo € treinado previamente considerando o estilo de jogo
de diferentes oponentes. Também foram usados vetores de features para representar aspectos
temporais das decisdes estratégicas do jogador. Cada feature era formada pela informacdo do
momento em que uma base era construida ou um tipo de unidade era treinada. O problema de
predi¢do estratégica descrita em (WEBER; MATEAS, 2009), foi tratado como um problema de
classificacdo, e foram aplicados os seguintes algoritmos: arvore de decisdo, K-NN! (K-NN!),
Non-Nested generalized exemplars (NNge) e Additive Logistic Regression. Diferentemente do
que € apresentado na presente pesquisa, o trabalho descrito em (WEBER; MATEAS, 2009) nao
lida com os desafios do cendrio de fluxo continuo de dados, e as técnicas de aprendizagem foram
utilizadas no &mbito de andlise e classificagdo. Enquanto que na presente pesquisa, almejasse
o desenvolvimento de um mddulo para tomada de decisdo em tempo real, que funcionard com
base na identificacdo de mudancgas sobre o comportamento do adversario, para que o jogador
automadtico reaja o mais breve possivel e de forma contextualizada a estas mudangas, € nao
somente classifique as acdes do adversario.

Em (SYNNAEVE; BESSIERE et al., 2012) € apresentada uma forma de descobrir taticas e
estratégias no jogo StarCraft, ndo sendo utilizadas essas informagdes para influenciar a tomada
de decisdo do jogo, como propde a presente pesquisa utilizando a indica¢do de mudanga do
estilo de jogo do adversdrio. Neste trabalho correlato foi criada uma base de dados, e nesta
base foram analisadas as composicoes do exército durante as partidas. Esta andlise envolveu
a modelagem do exército gerando o agrupamento das suas composicoes, visto que este traba-
lho considera que um exército é uma mistura de varios componentes. A técnica utilizada foi
a Gaussian Mixture Model, com o objetivo de se aplicar o agrupamento para identificar cada

conjunto, que representa as diferentes formacdes que um exército pode ter, sendo que as suas
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composi¢des sdo independentes em relacdo as batalhas. Entdo, durante o jogo sdo observadas
as unidades dos exércitos de ambos os jogadores, ou seja, sdo observados os elementos que
compdem o0s grupos, sendo que o tipo da unidade tem o seu ponto forte e a sua fraqueza em
relac@o a outros tipos de unidades. Com essas informagdes é possivel aprender quais os melho-
res agrupamentos para enfrentar os grupos de unidades do adversario. Nos experimentos foram
analisados os resultados dos agrupamentos, avaliando o conjunto de grupos que representam o
exército do jogador, como um meio de predizer os resultados das batalhas. No trabalho descrito
em (SYNNAEVE; BESSIERE et al., 2012) também foi criada uma heuristica, que avalia as
unidades para predizer quem provavelmente iria ganhar o confronto. O que foi observado nos
resultados desse trabalho € que um exército bem montado pode ser melhor do que um com mui-
tas unidades. Pela andlise da formacdo dos exércitos ocorrer em modo batch, sem a necessidade
de resultados em tempo real, configura-se uma importante diferenga deste trabalho relacionado
com a presente pesquisa, além da inexisténcia de uma andlise sobre o comportamento do adver-

sério, com o intuito de utilizar tal informacao para a tomada de decisdo do agente no StarCraft.

Em (STANESCU; CERTICKY, 2014) é descrito um trabalho que tenta melhorar um joga-
dor automatico de jogos RTS especializado em batalhas. Neste trabalho foi descrito um método
de predicdo da mais provavel combinagdo de unidades produzidas por um oponente na compo-
sicdo de seu exército em certos periodos da partida de um jogo RTS. Este método foi aplicado
nos jogos de StarCraft e Warcraft, ambos desenvolvido pela Blizzard Entertainment. O método
de predicao aplicado trabalha com as informagdes que podem ser obtidas pelo campo de visao
do jogador, ou seja, somente o que estd proximo das unidades do seu exército. Neste trabalho
foi utilizado o Answer Set Programming (ASP) (HOTZ et al., 2014) para definir os conjuntos
de unidades que representam diferentes exércitos, sendo que o objetivo € prever qual desses
conjuntos serd o usado pelo adversério na partida. Essa predicdo utiliza atributos como o custo
para a constru¢ao das unidades, o tempo necessdrio para as construgdes e qualquer precondi¢ao
do jogo para realizar as constru¢des. Para testar a predi¢cdo da mais provdvel combinacao de
unidades na formacdo do exército do adversario, para um dado momento do jogo, foram usa-
dos registros de jogos ja concluidos. Os experimentos foram realizados considerando quatro
momentos diferentes do jogo: 5 minutos, 10 minutos, 20 minutos e 30 minutos, apds o ini-
cio da partida. E foi observado que quanto mais longo o jogo, mais préxima fica a previsao de
combinacdo de unidades do exército em relacao ao que foi realmente usado pelo adversario. Di-
ferentemente do que € apresentado na presente pesquisa, o trabalho descrito em (STANESCU;
CERTICKY, 2014) lida com aprendizagem sobre dados de um periodo do jogo para prever a
formacdo do exército do adversario, contudo, os dados desse periodo do jogo sdo processados
em batch, ou seja, esse trabalho nao lida com os desafios da aprendizagem existentes em um
fluxo continuo de dados. Uma outra importante diferenca, € que a previsao sobre a formacao
do exército do adversdrio ndo € usada estrategicamente no jogo, enquanto que este trabalho
contempla alteracOes sobre as decisdes do agente a partir da identificacdo de mudancas no com-

portamento do adversario.
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Na pesquisa descrita em (BALLINGER; LIU; LOUIS, 2014) foram utilizadas técnicas de
aprendizagem de mdquina para identificar jogadores do jogo de RTS StarCraft II, e predizer
as acoOes desses jogadores. Neste trabalho foram utilizados registros de jogos completos dis-
poniveis na Internet, e que foram usados como um replay, simulando o andamento da partida.
Foram utilizadas técnicas de aprendizagem de maquina disponiveis na ferramenta Waikato En-
vironment for Knowledge Analysis (WEKA) (WITTEN et al., 2016) para identificar o jogador
que atuava na partida e predizer suas a¢des. As técnicas utilizadas do WEKA foram: Arvore de
Decisao, Rede Neural, Adaptative Boosting e Random Forest. Para atingir os objetivos foram
utilizadas duas formas de extra¢do de caracteristicas, onde uma dessas formas foi utilizada na
tarefa de identificacdo do jogador durante a partida, enquanto a outra era destinada a predicao
da préxima acdo do jogador. No procedimento de extracdo de caracteristicas para identificacao
do jogador, foram obtidas informacdes genéricas do jogo como: o tempo que durou a partida; o
vencedor da partida; a relagdo entre quantidade de a¢des do jogador por minuto; a quantidade
de unidades e estruturas construidas a cada trés minutos; a informacao sobre 0 momento em
que cada unidade e estrutura foi construida pela primeira vez. No segundo processo de extracao
de caracteristicas, o foco foi sobre informagdes com perfil mais estratégico, que permitiram
prever a proxima acdo do jogador como, por exemplo, a ordem de construcao das estruturas, e
os momentos em que foram realizados ataques. Entdo, com esses dois processos de extracdo de
caracteristicas foi possivel identificar o jogador que atuava na partida (considerando um con-
junto de 41 jogadores), e predizer a proxima acao a ser executada pelo jogador. Observa-se que
o trabalho descrito em (BALLINGER; LIU; LOUIS, 2014) se difere da presente pesquisa por
limitar seus objetivos a identificagdo do jogador que atua na partida, e a predicao da préxima
acdo do jogador, nao realizando nenhuma identificacdo sobre mudangas no estilo de jogo do
jogador, e nem mesmo aplicando mudancas no médulo de decisdes do jogo para que ele se

adapte, estrategicamente, ao estilo de jogo do adversdrio.

No trabalho (DACHOWICZ et al., 2022) foi apresentado um framework que permite mo-
delar de maneira eficiente missdes para jogos RTS, construindo com eficiéncia um modelo de
simulacdo do ambiente de missdo. Esse framework combina técnicas de design de experimen-
tos para coleta de dados, meta-modelagem com modelos de aprendizado de maquina e técnicas
de quantificacdo de incerteza, além de 1A explicdvel para validar o modelo explorando o am-
biente da missdo. O framework foi testado usando um jogo RTS de cédigo aberto chamado
microRTS. Um modelo de rede neural é entdo treinado com base nos dados obtidos dos expe-
rimentos modelados pelo framework, incorporando a rede uma forma de predi¢dao sobre o que
pode ocorrer neste cendrios. Os resultados mostram sucesso na captura de dados que refletem

as caracteristicas do jogo presentes nas missdes modeladas.

Na préxima secdo sdo detalhados os trabalhos relacionados a tarefa de processamento de
dados obtidos de um fluxo continuo, que em alguns casos envolve a detec¢do de novidades

sobre grupos formados ou conceitos ja existentes.
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3.2 Trabalhos relacionados a processamento de dados em fluxo

continuo

As pesquisas relacionados a processamento de dados em fluxo continuo, apresentadas nessa

secdo, podem ser divididas entre as seguintes categorias de pesquisa:

(d Inovacdo na abordagem em que se aplica técnicas de aprendizagem de maquina sobre os
dados obtidos do fluxo.

(d Inovacdo na identificacdo de alguma forma de novidade sobre os dados obtidos do fluxo.

3.2.1 Trabalhos com destaque na abordagem em que se aplica técnicas de

aprendizagem de maquina sobre os dados do fluxo

Dentre os trabalhos que inovam pela forma de aplicar técnicas de aprendizagem de maquina
no processamento em tempo real dos dados que chegam de um fluxo continuo, destaca-se o tra-
balho apresentado em (READ; PEREZ-CRUZ; BIFET, 2015), onde € descrita uma pesquisa no
contexto de fluxo continuo de dados que apresenta avangos no aprendizado incremental, usando
memoria constante, e utilizando dados nao rotulados ou parcialmente rotulados. Nesta pesquisa
foram apresentadas duas abordagens que t€ém como base a rede Deep Belief Network (DBN)
(HINTON; OSINDERO; TEH, 2006), uma das técnicas desenvolvidas ¢ o DBN-h, no qual um
classificador “h” é criado a partir da saida da camada mais profunda da rede, como se ela fosse
a fonte original dos dados de entrada. Entdo, com a saida da dltima camada verifica-se a exis-
téncia de rétulos para estes dados. Se existir utiliza-se o rétulo do dado e o classificador é
atualizado, caso contrério, o classificador trabalha com uma estimag¢ado para definir o rétulo. A
segunda abordagem desenvolvida € o DBN-BP, na qual utiliza-se uma rede para predizer direta-
mente os rétulos, adicionando uma camada final, com uma dimensdo equivalente a quantidade
de rétulos conhecidos. Nesta segunda técnica utiliza-se o algoritmo backpropagation para re-
finar os pesos da rede. A presente pesquisa se distingue do que € apresentado em (READ;
PEREZ-CRUZ; BIFET, 2015), pois este trabalho correlato nio atua sobre a tomada de decisao
de um agente, enquanto que a presente pesquisa visa atribuir uma semantica as mudangas iden-
tificadas pelo M-DBScan, e utilizar tal informacao para guiar o médulo de decisao do StarCraft.

Em (HATAMIKHAH et al., 2018) € descrita uma pesquisa que considera que a mudanca de
conceito possui grande importancia no cendrio de fluxo de dados, e por isso propde uma solucao
para aumentar a acurdcia na identificagdo dessas mudancas utilizando um Streaming Ensemble
Algorithm (SEA). O SEA recebe como entrada um fluxo de dados dividido em janelas que
sdo processadas individualmente. Essa abordagem tem como base uma rede de aprendizagem
profunda, a DBN, que é o modelo bésico para o SEA. A DBN € construida com a chegada da
primeira janela de dados, e esta DBN ird compor um conjunto de classificadores de tamanho

fixo. Entdo, com a chegada de novas janelas de dados o modelo serd atualizado gerando uma
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nova versao do classificador (rede DBN) que também ird compor o conjunto de classificadores.
Se o conjunto de classificadores treinados atingiu seu tamanho maximo, entdo o classificador
menos eficiente serd deletado e substituido por um melhor. Nesta abordagem utiliza-se o erro de
classificagdo como indicador da ocorréncia de uma mudancga de conceito sobre o dado, enquanto
as identificagdes de mudancas na presente pesquisa ocorrem sobre os dados no processo de
agrupamento. Esse trabalho correlato também ndo tenta aprimorar um processo de tomada de
decisdo em tempo real, baseado em informagdo semantica, como almeja o presente trabalho
com o jogo StarCraft.

Em (BODYANSKIY; TYSHCHENKO; KOPALIANI, 2015) é descrito um trabalho que
lida com questdes importantes no processamento de dados de um fluxo continuo, como a nao
linearidade, a existéncia de dados ndo estaciondrios e a incerteza sobre a quantidade de grupos
que poderdo ser formados a partir dos dados que chegam do fluxo. Nesse trabalho correlato
considera-se como boa solug@o para essas questdes, o uso de um sistema computacional hibrido,
composto pela técnica Kohonem Self-organized map (SOM) e o algoritmo de agrupamento fuzzy
C-means. Entdo, um sistema neuro-fuzzy em cascata, para agrupamento online, foi proposto
para lidar com tarefas neste cendrio de incerteza acerca do processamento de dados obtidos de
um fluxo continuo. Cada né da cascata resolve a tarefa de agrupamento independentemente
dos outros, o que torna possivel aumentar a velocidade de todo o processamento. Este trabalho
se difere da atual pesquisa por ndo utilizar a informagao gerada a partir do processamento dos
dados do fluxo para nortear um processo de tomada de decisdo, e por ndo aplicar uma técnica

de detec¢do de mudancas sobre o agrupamento formado.

Na proxima se¢do sdo detalhados os trabalhos relacionados a tarefa de identificacdo de

alguma forma de novidade sobre os dados do fluxo.

3.2.2 Trabalhos com destaque na identificacao de alguma forma de novi-

dade sobre os dados do fluxo

Dentre os trabalhos que se destacam pelo processo de identificacdo de novidade, ha um
trabalho diretamente relacionado com a presente pesquisa por utilizar o algoritmo M-DBScan,
descrito em (VALLIM et al., 2013). Nessa pesquisa € apresentado um trabalho que por meio da
modelagem do comportamento de um jogador de jogos digitais, é possivel detectar eventuais
mudanca de comportamento do jogador, utilizando o algoritmo M-DBScan. O comportamento
do jogador € representado por atributos que refletem a sua interacdo com o jogo, mas ndo con-
siderando informacdes estratégicas para tomada de decisdo no contexto do jogo. Os principais
experimentos utilizaram dados de um jogo de primeira pessoa, e esses dados sdo compostos por
atributos como a quantidade de troca de armas, o nimero de tiros disparados, frequéncia de utili-
zacdo dos modos de tiro, entre outros. Dados referentes ao jogo StarCraft também foram usados
nesse trabalho correlato, porém com o objetivo de mostrar a capacidade de generalizacao da téc-

nica, podendo ser usada em outros problemas. Os dados usados do StarCraft foram gerados a
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partir de logs de acdes e ndo descreviam o cendrio de jogo, como por exemplo, a quantidade de
unidades mortas ou o poder de ataque do exército formado. O modelo criado para representar
o jogador sofre alteracdes de modo a refletir o seu comportamento mais recente, que ¢ uma das
capacidades do algoritmo M-DBScan. Nesse trabalho foi usada a versao original do algoritmo
M-DBScan, ou seja, ele ndo fornece um significado a mudanca apontada pelo algoritmo. Uma
outra diferenca em relacdo ao trabalho apresentado em (VALLIM et al., 2013) se deve ao fato
deste trabalho identificar novidades no estilo de jogo do jogador humano, usando para isso atri-
butos que descrevem o seu modo de jogar. Enquanto que o presente trabalho, busca identificar
mudancas no comportamento do adversario, usando atributos que descrevem o cendrio de jogo
a partir de informacdes obtidas do motor do StarCraft, possibilitando que a identificacao de
mudancas seja usada com o médulo de decisdo do agente do StarCraft. Uma outra importante
diferenca se deve ao fato da presente pesquisa utilizar diferentes conjuntos de atributos para
gerar uma melhor representacdo do cendrio de jogo em diferentes momentos, e isso gera uma

alteracdo no M-DBScan que consiste no uso de uma CM para cada momento representado.

Em (FARIA; GAMA; CARVALHO, 2013) foi descrita uma técnica para deteccdao de novi-
dades para o cendrio de fluxo continuo de dados chamada Multi-class Learning Algorithm for
Data Stream (MINAS). Essa técnica cria um modelo para representar classes e suas extensoes,
sendo que cada classe é representada por um conjunto de grupos. Caso o dado a ser classificado
ndo € conhecido pelo modelo, entdo esse dado serd classificado como desconhecido (unknown).
Entre as principais contribuicdes do MINAS destacam-se: o modelo de decisdo que representa
os conceitos ja conhecidos, configurando o MINAS como solug@o para um problema de mul-
tiplas classes; o uso de amostras de dados ndao conhecidas pelo modelo, para aprender novos
conceitos ou ampliar os conceitos ja conhecidos, tornando o modelo dinamico; o0 MINAS pos-
sui a capacidade de detectar diferentes novidades e fazer com que o modelo de decisdao aprenda
essas novidades; um tnico modelo de decisdo € utilizado para aprender as classes ja conhecidas
do problema, e para aprender as novidades enquanto chega dados do fluxo; o MINAS consegue
diferenciar a existéncia de uma novidade de um outlier. Em (FARIA; GAMA; CARVALHO,
2013) também foi proposto uma nova forma de avaliar o desempenho de métodos de detec¢do
de novidades em problemas com varias classes. Esse método avalia o processo de classificacao
ao longo do fluxo, e ndo no final do processo de classificagdo em modo batch. O presente tra-
balho se diferencia do descrito em (FARIA; GAMA; CARVALHO, 2013) principalmente por
questdes relacionadas ao uso de uma técnica de deteccdo de mudangas no processo de tomada
de decisdes de um jogo RTS como o StarCraft. Também existe uma diferenca quanto ao uso de
multiplas classes como ocorre no MINAS e a atribuicdo de uma semantica a uma mudanca de
comportamento na presente pesquisa, visto que a mudanga de comportamento nao indica o sur-
gimento de novos conceitos (rétulos), além disso, essas mudangas terdo seus valores semanticos

definidos a partir de rétulos obtidos de um conjunto de dados ja pré-definido.

No trabalho descrito em (HAQUE; KHAN; BARON, 2016) é proposto um framework

denominado Semi-Supervised Adptative Novel Class Detection and Classification over Data
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Stream (SAND), composto por um detector de novidades em classes para lidar com as mudan-
cas de conceitos. No framework SAND ha um conjunto de classificadores do tipo K-Nearest
Neighbors (KNN), e ao invés de aplicar a detec¢do de mudangas na taxa de erro, ela é apli-
cada na estimativa de confianga do classificador para detectar mudancas de conceitos. Esse
framework interpreta a existéncia de uma considerdvel presenca de outliers que possuem forte
coesdo entre eles como sendo o surgimento de uma nova classe. Nesse trabalho foi apresentado
um método ndo supervisionado para estimar a confianca do classificador na predicao de rétulos
das amostras de dados do fluxo, sendo que o classificador € atualizado utilizando uma quanti-
dade limitada de amostras selecionadas, evitando um overhead pela reutiliza¢do das pontuacdes
de confianca do classificador durante as predicdes. Com relacdo a presente pesquisa destaca-se
a diferenga quanto a mudanga de comportamento do adversério ndo estar relacionada a novas
classes como faz este trabalho correlato, uma vez que uma semantica € definida a partir de um
conjunto de amostras de dados rotuladas, mas nenhum rétulo novo ird surgir no processo. Além
disso, as mudancgas de comportamento estdo vinculadas ao dado e ao grupo ao qual ele per-
tence, mas o significado da mudanca serd definido pela proximidade do dado que desencadeou
a mudanca em relacdo aos rétulos ja pré-estabelecidos.

Na préxima secdo sdo detalhados os trabalhos que utilizam classificacdo em dados obtidos
de um fluxo continuo, destacando as suas diferencas com a presente pesquisa, especialmente

quanto a tarefa de atribuir uma seméntica a uma mudanca de comportamento identificada.

3.3 Trabalhos que utilizam classificaciao no cenario de fluxo
de dados

Apesar dos trabalhos relacionados nao serem capazes de junto da identificacdo de mudangas
no cendrio de fluxo continuo de dados, também atribuir uma semantica a alguma mudanca
identificada, muitos desses trabalhos utilizam da classificacio para definir o significado isolado
de uma amostra de dados, o que ndo representa o significado de uma mudanca. Esses trabalhos

serdo apresentados em func¢do de dois grupos:

1 Classificacdo de dados obtidos de um fluxo continuo;

(1 Uso de classificacao para detec¢do de mudanca de conceito.

3.3.1 Trabalhos relacionados que classificam dados obtidos de um fluxo

continuo

A classificac@o de dados de um fluxo continuo é um problema de predi¢do de classe de cada
amostra de dado ndo rotulada do fluxo (GOMES et al., 2017). Muitos algoritmos de classifi-
cacdo em fluxo continuo de dados foram desenvolvidos como o apresentado em (JALALI et

al., 2016), em que descreve o comportamento humano usando dados obtidos como fluxo de um
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smartphone. Esses dados sdo compostos por atributos como: tempo; atividade como correr,
caminhar ou ficar parado; localizagdo; configuragdo de som; aplicativo usado no smartphone;
estado do telefone. Em seguida, os dados foram convertidos em uma representagcao de eventos
como: estudar; adormecido; transporte de veiculos; andando; interagindo com o telefone; veri-
ficacdo de e-mail; e outros. Para identificar os eventos foi utilizada a técnica Formal Concepts

Analysis (FCA), que € uma técnica de estrutura de conceito baseada na fusdo de dados.

Outra pesquisa € apresentada em (GUTIERREZ-GALAN et al., 2018), e descreve um tra-
balho que utiliza uma rede neural para classificar o comportamento animal, utilizando para isso,
dados obtidos de um sistema de monitoramento baseado em uma rede de sensores sem fio e um
dispositivo de coleira inteligente colocada nos animais. A rede neural foi embutida na coleira
do animal, permitindo uma classificacdo do comportamento em tempo real. Em (FAWCETT,;
PROVOST, 1999) € descrito o uso de um framework no problema de monitoramento de ati-
vidades, que envolve monitorar o comportamento por meio de celulares para detectar fraudes.
O framework usado codifica semelhancas de tarefas, apontando as diferencas que pode ser in-
dicio de fraude, sendo utilizado o Receiver Operating Characteristic (ROC) como método de
andlise, que apds algumas modificagdes, foi criada a técnica Activity Monitor Operating Cha-
racteristic (AMOC). O trabalho descrito em (READ; PEREZ-CRUZ; BIFET, 2015), que ja foi
apresentado na secdo 3.2.1, também se encaixa nessa categoria por lidar com classifcagdo em
fluxo continuo de dados. Uma abordagem desenvolvida em (READ; PEREZ-CRUZ; BIFET,
2015) é o DBN-h, na qual um classificador “h” € criado a partir da saida da camada mais pro-
funda da rede DBN como se fosse a fonte original dos dados de entrada. Entdo, se houver um
rétulo para esses dados, ele € usado e o classificador € atualizado, sendo, utiliza uma estimativa

para definir o rétulo.

O trabalho apresentado em (XIANG et al., 2021), propde uma abordagem de deteccdo de
mudancas em imagens utilizando o Siamese Convolution Network. Neste trabalho, a semantica
atribuida a estas mudancgas correspondem as alteragdes observadas nas imagens obtidas em
diferentes momentos, sem realizar uma anélise sobre a distribui¢cdo dos dados que causaram
a mudanga. Os rétulos usados nesse trabalho, chamados de semanticas, sdo os seguintes: no
change, low vegetation, non-vegetation ground surface, tree, water, buildings e playground.
Esses rotulos sdo usados para categorizar regides das imagens, eles ndo dao um significado
a mudanga. As mudancas neste trabalho relacionado, referem-se as alteragcdes nestes rétulos
associados as regides das imagens. Essa categorizacdo se baseia no que € visto nas imagens,
ndo utilizando atributos para representar todo um contexto do problema, como ocorre com a

presente pesquisa.

Os trabalhos descritos em (GOMES et al., 2017; JALALI et al., 2016; GUTIERREZ-
GALAN et al., 2018; FAWCETT; PROVOST, 1999; READ; PEREZ-CRUZ; BIFET, 2015;
XIANG et al., 2021) apresentam uma diferenca significativa para o presente trabalho, pois eles
nao identificam mudangas monitorando a distribui¢do dos dados, nem tentam atribuir um sig-

nificado a uma mudancga. Pois, classificar uma amostra de dado nao fornece o significado que
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representa a tendéncia semantica de uma sequéncia de dados que venha a provocar uma mu-
danga ao longo do tempo.

Na sec¢do seguinte serdo descritos os trabalhos correlatos que lidam com a classificacio para
a tarefa de detectar mudancas de conceitos, além disso, serdo destacadas as diferencas desses
trabalhos com a presente pesquisa.

3.3.2 Trabalhos relacionados que que utilizam classificacao para deteccao

de mudanca de conceito

Em cendrios ndo estaciondrios, onde a distribuicdo de dados pode mudar ao longo do tempo,
as técnicas precisam detectar e se a adaptar as mudangas de conceito implicitas ou explicitas
(GOMES et al., 2017). Contudo, no caso de deteccao de mudanca nos referimos as técnicas
capazes de lidar com mudangas explicitas de conceitos (GAMA et al., 2014).

De acordo com (GAMA, 2010), as técnicas de deteccao de mudanga podem ser classificadas
em duas categorias principais: i) monitoramento da evolu¢do dos indicadores de performance e
i1) monitoramento de distribui¢cdes em diferentes janelas de tempo.

Na primeira categoria, alguns indicadores sdo monitorados ao longo do tempo. A técnica
Drift Detection Method (DDM) (KRAWCZYK et al., 2017) é um dos algoritmos mais conheci-
dos desta categoria. Ele assume que o erro do classificador e seu desvio padrdo deve cair a me-
dida que mais dados s@o recebidos do fluxo. Entdo, se ocorrer do erro do classificador aumentar,
a técnica DDM indica a ocorréncia de uma mudanca de conceito. A técnica Early Drift Detec-
tion Method (EDDM) é uma extensdo do DDM para tratar mudancas graduais (KRAWCZYK
et al., 2017). Ambas as abordagens sdo supervisionadas porque elas consideram o rétulo das
amostras para calcular o erro do classificador, que é monitorado para indicar a mudanca de
conceito.

Ainda considerando a primeira categoria, as técnicas Cumulative Sum approach (CUSUM)
(PAGE, 1954) e Page-Hinkley (SEBASTIAO; GAMA, 2009) estdo entre as principais técnicas
de detec¢do de mudancas. O CUSUM lida com a atualizacdo do préprio modelo e dispara um
alarme sempre que a média de um certo parametro, relacionado ao dado de entrada, apresen-
tar uma mudanga que excede um limite pré-definido. Este parametro pode ser, por exemplo,
o erro do classificador, calculado com base nas amostras rotuladas da base de treinamento. O
Page-Hinkley ¢ uma variagdo do CUSUM que também monitora a evolugdo de algum parame-
tro associado aos dados obtidos do fluxo, atualizando o préprio modelo sempre que ha uma
mudanca significativa no sinal da Gaussiana relacionado ao parametro monitorado. Essa téc-
nica pode ser usada em problemas de inspe¢do, onde amostras de dados sdo examinadas em
momentos predefinidos, buscando por variagdes no parametro analisado.

Um trabalho ja mencionado em outro grupo de trabalhos relacionados, mas que também
se enquadra nesta primeira categoria € o descrito em (HATAMIKHAH et al., 2018) que utiliza

o algoritmo SEA para aumentar a acurdcia na identificacdo de mudangas de conceito. Além
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disso, utiliza-se da rede DBN para compor um conjunto de classificadores de tamanho fixo, e o
classificador menos eficiente serd substituido por um melhor.

A segunda categoria inclui métodos que comparam a distribuicdo sobre janelas de dados
distintas, onde a primeira sumariza informagdes passadas e a segunda armazena as amostras
de dados mais recentes. Testes estatisticos s@o usados para comparar ambas as distribuicdes.
Se a hipétese nula € rejeitada, entdo a mudanca foi detectada. Um exemplo de algoritmo que
se encaixa nessa categoria é o Adaptive Window Algorithm (ADWIN) (BIFET; GAVALDA,
2007), que foi originalmente criado para dados unidimensionais. Contudo, a técnica pode ser
adaptada para cendrio de dados multidimensionais a partir de multiplas execu¢des, uma para
cada dimensao.

E importante salientar que os trabalhos (KRAWCZYK et al., 2017; PAGE, 1954; SEBAS-
TIAO; GAMA, 2009; BIFET; GAVALDA, 2007) ndo sdo capazes de identificar o significado
de mudangas observaveis na distribuicao dos dados de uma sequéncia, como propde a presente
pesquisa.

Como forma de apresentar de forma organizada as caracteristicas dos trabalhos relacionados

foram definidas as caracteristicas a seguir, que serdo relacionadas na Tabela 1:

(4 C;:Utiliza técnicas de aprendizado de maquina para gerenciar agdes a serem performadas

em jogo RTS;

(d C;:Utiliza técnicas de aprendizado de mdaquina para realizar predicdes no contexto de
jogos RTS;

(d C5:Utiliza técnicas de aprendizado de médquina no cendrio de fluxo continuo de dados;
(1 C4:Deteccao de novidades no cendrio de fluxo continuo de dados;
1 Cs:Classificagdo de dados obtidos de um fluxo continuo;

1 Ce:Uso de classifica¢@o para detectar mudanga de conceito.

3.4 Consideracoes finais

Neste capitulo foram descritos os trabalhos correlatos, que foram divididos em trés grupos
principais: os trabalhos relacionados a aprimoramentos de jogos RTS, como o StarCraft; os
trabalhos relacionados a processamento de dados que chegam na forma de fluxo continuo; e os
trabalhos que rotulam dados na tentativa de gerar uma semantica.

Dentre os trabalhos relacionados a jogos RTS destacam-se pesquisas dedicadas a aprimorar
o processo de decis@o dos jogos, sendo que essas decisdes podem envolver acdes de confronto
no jogo ou agdes gerenciais como a defini¢do da ordem de construgdo de estruturas importantes
no jogo. Também sdo destaques os trabalhos relacionados a jogos RTS que aplicam alguma

forma de predicdo. Essas predicdes podem ser aplicadas para prever as proximas acdes do
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Tabela 1 — Resumo das caracteristicas dos trabalhos relacionados

Referéncia do trabalho relacionado \ C \ G \ C3 \ Cy \ Cs \ Cs \

(JUSTESEN; RISI, 2017)
(SHAO; ZHU; ZHAO, 2017)
(PENG et al., 2017)
(The AlphaStar team, 2019)
(WEBER; MATEAS, 2009)
(SYNNAEVE; BESSIERE et al., 2012)
(STANESCU; CERTICKY, 2014)
(HOTZ et al., 2014)
(BALLINGER; LIU; LOUIS, 2014)
(WITTEN et al., 2016)
(DACHOWICZ et al., 2022)
(READ; PEREZ-CRUZ; BIFET, 2015) X
(HATAMIKHAH et al., 2018) X X
(BODYANSKIY; TYSHCHENKO; KOPALIANI, 2015) X
(VALLIM et al., 2013)
(FARIA; GAMA; CARVALHO, 2013)
(HAQUE; KHAN; BARON, 2016)
(GOMES et al., 2017)
(JALALI et al., 2016)
(GUTIERREZ-GALAN et al., 2018)
(FAWCETT; PROVOST, 1999)
(XIANG et al., 2021)
(KRAWCZYK et al., 2017)
(PAGE, 1954)
(SEBASTIAO; GAMA, 2009)
(BIFET; GAVALDA, 2007)
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jogador ou mesmo para adivinhar como serd a composi¢ao do exército adversdrio, que pode

influenciar nas decisdes do agente quanto a composicao do seu proprio exército.

Em relag@o aos trabalhos sobre processamento de dados de fluxo continuo existe um sub-
grupo contendo pesquisas que se destacam quanto a abordagem em que técnicas de aprendiza-
gem de maquina foram aplicadas sobre os dados que chegam do fluxo, mantendo o processa-
mento em tempo real e conseguindo lidar com o uso de um recurso limitado como a memoria.
Outros trabalhos relacionados destacam-se quanto a forma como processaram os dados com o
objetivo de detectar alguma novidade, que pode estar vinculada a um conceito ja existente, o

surgimento de uma nova classe, ou mesmo uma novidade sobre o agrupamento gerado.

Com relacdo aos trabalhos que classificam dados do fluxo ou utilizam um classificador
para detectar o surgimento de um novo conceito, salienta-se que nenhuma dessas técnicas tenta
atribuir uma semantica a uma mudanca, e que a classificacdo de um dado isolado nao reflete a

tendéncia semantica de uma sequéncia de dados.

No préximo capitulo s@o apresentados detalhes da proposta, destacando-se como essa pes-
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quisa tem sido desenvolvida, além das contribui¢cdes de cada etapa realizada.
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CAPITULO

Etapa 1: Viabilidade do M-DBScan com
dados do StarCraft

Esta etapa da pesquisa visa estudar a viabilidade do uso do algoritmo M-DBScan na iden-
tificacdo de mudancas no comportamento do adversario no jogo RTS chamado StarCraft. Esta
identificac@o ocorrerd com base em informacdes que retratam os cendrios de jogo e, consequen-
temente, o comportamento de todos os jogadores envolvidos no confronto.

Esta etapa 1 foi avaliada por meio de experimentos que utilizam bases de dados geradas por
dados do jogo StarCraft. Cada amostra de dados nestas bases € formada por atributos que visam
representar o cendrio de jogo, possibilitando a identificacdo de mudangas de comportamento do
adversdrio. Na Secdo 4.2 estdo descritos os experimentos e resultados desta etapa.

Na secdo seguinte estd descrito o método de desenvolvimento desta primeira etapa da pes-

quisa.

4.1 Desenvolvimento da etapa 1

No jogo StarCraft, os jogadores podem controlar diferentes ragas, que possuem diferentes
tipos de unidades que, por sua vez, possuem caracteristicas como forg¢as e fraquezas, que variam
em intensidade. Em virtude dessas variacdes, a qualidade do exército de um jogador pode ser
avaliada com base nas unidades que o compdem, tornando possivel obter o poder de ataque e
de defesa desse exército, bem como a intensidade do dano que ele pode causar ou sofrer.

A etapa 1 desta pesquisa usard informagdes relativas a composicao do exército adversario,
as quais servirdo para apontar qualquer mudanca significativa no seu estilo de jogo. Entdo, o
M-DBScan lidard com dados que descrevem o inimigo por meio dos atributos presentes nas
amostras de dados, sendo que a maioria desses dados serdo obtidos a partir do momento em que
ocorrem confrontos, visto que este ¢ 0 momento que proporciona uma visao mais rica sobre o
adversdrio.

Diferentemente do trabalho que utilizou o M-DBScan para identificar mudancas de compor-

tamento com base em atributos que descreve o modo de jogo de um jogador humano, nesta etapa
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da pesquisa serdo considerados atributos que descrevem o cendrio de jogo, os quais sofrem os
efeitos das decisdes de todos os jogadores envolvidos na partida. Por exemplo, o atributo uni-
dades mortas do inimigo esta diretamente relacionado ao potencial de defesa do adversario e
ao potencial de ataque do agente. Assim sendo, a partir dessa representacao com atributos que
envolvem todos os jogadores, deseja-se identificar mudangas no comportamento de apenas um
deles, no caso, o adversdrio do agente.

Uma vez que se deseja detectar mudancgas no estilo de jogo do adversario, cada atributo foi
selecionado adotando a perspectiva desse oponente. Para tanto, foram criadas bases de dados a
partir de disputas controladas no StarCraft. Cada amostra das bases de dados usada na etapa 1

€ composta pelos seguintes atributos:

( Atributo 1 (Unidades mortas do inimigo): Fornece a quantidade de unidades mortas do

inimigo até o momento corrente.

(Q Atributo 2 (Poder de ataque): Representa o dano que o exército adversario pode causar.
Ele € calculado considerando o dano de cada unidade do exército adversdrio visivel para

0 agente.

(1 Atributo 3 (Poder de defesa): Representa o poder de defesa do exército adversario. Ele é
calculado considerando o nivel de defesa de cada unidade do exército adversario visivel

para o agente.

(1 Atributo 4 (Dano em construgdes): Representa o quanto de dano o exército adversario
causou as estruturas do agente. Este atributo é obtido em funcdo do quanto que foi tirado

daquilo que € considerado a “vida da estrutura”.

Cada passo do algoritmo M-DBScan esté ilustrado no fluxograma apresentado na Figura
12. O algoritmo comega buscando por uma amostra de dado do fluxo (seta #1), caso encontre
(seta #2), o dado € apresentado como entrada para a fase online do M-DBScan (seta #3), como
visto na Se¢do 2.5.4. Posteriormente, o fator de decaimento € aplicado a cada p-micro-cluster
e a cada o-micro-cluster ao qual nao foi atribuido o mais recente dado do fluxo (seta #4). Em
seguida, o algoritmo checa se ¢ 0 momento de executar uma verificacao de micro-clusters (seta
#5), tal verificacdo deve ser feita em intervalos de tempo pré-estabelecidos. Caso seja, (seta
#6), qualquer p-micro-cluster que deixe de atender ao requisito exigido para ser p-micro-cluster
(veja Secdo 2.5.2) volta a ser um o-micro-cluster. Em seguida, qualquer o-micro-cluster que
deixe de atender aos requisitos minimos de um micro-cluster (veja Sec¢ao 2.5.3) é excluido (seta
#7). Na sequéncia, a fase offline do M-DBScan € executada (seta #8) (Secao 2.5.4). Por outro
lado, caso o teste (seta #5) fracasse, ou seja, ndo € o momento para verificagao de micro-clusters,
entdo a fase offline do M-DBScan serd executada diretamente apds a aplicacao do fator de de-
caimento (seta #9). Uma vez concluida a fase offline (seta #10), calcula-se a entropia, temporal
(equacdo 13) ou espacial (equac@o 10). Em seguida, o limiar da entropia usada é calculado

(seta #11) (equagdo 16). Entdo, verifica-se se uma mudancga de comportamento foi identificada



4.2. Experimentos da etapa 1 77

no ultimo intervalo equivalente ao tamanho da janela deslizante (W) (seta #12). Caso nao te-
nha, efetua-se uma comparacio entre a entropia e seu limiar (seta #13). Se a entropia superar
o seu limiar, entdo a novidade € detectada e registrada na janela deslizante (seta #14). Em se-
guida (seta #15), ativa-se o médulo de deteccao de mudanga de comportamento onde € feita
uma verificacdo quanto a ocorréncia da minima quantidade de novidades em um intervalo de
tempo, que € necessdria para caracterizar uma mudanca de comportamento. O mesmo médulo
de mudanca de comportamento também controla a janela deslizante (veja Secdo 2.5.5). Na
sequéncia, verifica-se a existéncia de uma nova amostra de dados no fluxo (seta #16). Con-
tudo, se nenhuma novidade for detectada (seta #17), entdo a verificacdo da existéncia de uma
nova amostra de dado ocorre diretamente, sem passar pelo médulo de deteccio de mudanca
de comportamento. Caso ndo haja mais dado a ser processado, o algoritmo € finalizado (seta
#19). Caso contrdrio, a execugdo do algoritmo se repete (seta #2). Se uma mudanga tiver sido
detectada no ultimo intervalo de tamanho W (seta #18), o processo de detec¢ao de novidades
serd ignorado por um periodo igual a W, mas os dados continuario sendo lidos do fluxo.

Os experimentos realizados na etapa 1 serdo apresentados na Se¢ao 4.2. Conforme menci-
onado anteriormente, a etapa 1 avalia a viabilidade da aplicacio do M-DBScan aos dados do
jogo StarCraft, que nos experimentos serdao representados pelos quatro atributos apresentados

no inicio desta secao.

4.2 Experimentos da etapa 1

Nesta secdo estd descrito o método de avaliacdo, os experimentos, os resultados e suas
andlises efetuados sobre a etapa 1 apresentada neste capitulo 4.

A fim de mostrar a efici€éncia e viabilidade do M-DBScan na identificacao de mudancas de
comportamento em partidas do StarCraft, foi usado um conjunto de cendrios de teste represen-
tando situagdes distintas de jogo.

Os resultados dos experimentos sao apresentados utilizando as métricas falso positivo (FP),
falso negativo (FN) e verdadeiro positivo (VP). Considerando que existe um intervalo de m
amostras entre duas mudangas de comportamento, os atrasos na deteccao de mudancas de com-
portamento sdo indicados quando a detec¢cdao de uma mudanga ocorrer apos a chegada de 10%
até 30% de m. As métricas citadas sdo apresentadas para cada uma das medidas de entropia
(temporal e espacial).

Os parametros do algoritmo M-DBScan e das entropias sdo os seguintes (0s parametros

foram descritos na Se¢do 2.5):
Do M-DBScan sdo: u=9; =0.1; € =20; A = 0.03.

(1 Dos experimentos com a entropia temporal sd@o: quantidade minima de novidade = 2;
tamanho da janela deslizante = 20; 1, = 0,05; Y= 0,05; § = 0,03; 6 = 3.
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Ha algum dado no
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* W representa o tamanho da janela deslizante.

Figura 12 — Fluxograma do M-DBScan.

Fonte: Adaptado de (VIEIRA; JULIA; FARIA, 2019)
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(1 Dos experimentos com a entropia espacial sdo: quantidade minima de novidade = 2;
tamanho da janela deslizante = 20; 1, = 0,05; v = 0,05; 6 = 0,002; 6 = 3.

Os diferentes parametros usados na etapa de agrupamento e cilculo de entropia possuem
influéncia direta nos resultados das deteccdes de mudangas de comportamento. Para definir
os valores dos atributos da etapa de agrupamento precisa-se considerar valores que garantam
que micro-clusters semelhantes venham a fazer parte de um mesmo grupo no agrupamento
final, visto que o agrupamento final definird os estados da CM, impactando os cédlculos de
entropia. Por sua vez, os parametros vinculados a entropia devem ser definidos considerando a
intensidade dos ajustes do seu valor, evitando que poucas amostras de dados sejam suficientes
para ultrapassar o limiar da entropia. Por outro lado, deve-se evitar ajustes muito pequenos que
demandariam uma quantidade muito grande de amostras para que o valor de entropia ultrapasse
seu limiar.

Os dados utilizados nos experimentos foram obtidos em partidas controladas do StarCraft,
que permitiram reproduzir cendrios especificos envolvendo diferentes comportamentos. Cada
amostra de dados € extraida a cada 15 frames de percep¢do do jogo, considerando os atributos
apresentados neste capitulo. O uso de 15 frames visa garantir um intervalo em que as amostras
na base de dados apresentem diferencas entre si, € que sejam suficientes para provocar uma sig-
nificativa variag@o nos valores dos atributos em diferentes momentos. Nos testes investigativos,
quando foi usada uma quantidade menor de frames, tal como 5, por exemplo, foi necessério o
registro de dezenas de amostras idénticas antes que se obtivessem amostras que produzissem
alguma diferenga nos valores dos atributos.

A fim de criar cendrios de teste mais complexos, bem como conhecer o0 momento em que
uma mudanga de comportamento ocorre, foram jogadas varias partidas do jogo StarCraft, cada
uma delas composta por a¢des do adversdrio que se enquadram em um mesmo padriao de com-
portamento ao longo de toda a partida. Assim sendo, as bases de dados foram criadas a partir
da justaposicdo de sequéncias de dados provenientes de partidas distintas. Logo, o ponto de
jun¢do entre as bases de dados é o momento em que ocorre a mudanga de comportamento,
caracterizando mudancgas abruptas. Nos experimentos da etapa 1, todo comportamento € repre-
sentado por uma sequéncia de 1000 amostras de dados, que sdo apresentadas como entrada para

o algoritmo M-DBScan como um fluxo continuo.

4.2.1 Analise dos experimentos da etapa 1
Os cendrios de teste criados e os resultados obtidos com os experimentos s3o 0s seguintes:

(d Cendrio 1: Este € um teste simples, com apenas uma mudanga de comportamento, na
qual o adversdrio interrompe a criacao de unidades para compor o exército, focando na

extracdo de recursos e construcio de novas estruturas.

Como pode ser observado na Tabela 2, o M-DBScan, com ambas as entropias, foi capaz

de identificar a mudanca de comportamento esperada, sendo que em nenhuma situacio
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ocorreu atraso na deteccdo. A precisdo na detec¢do de mudangas, para cada entropia, €

igual a 1, assim como a revocacgdo e o FI-Score.

Cenario 2: Neste cendrio de teste ocorrem trés mudangas de comportamento represen-
tando as seguintes situacdes: criacdo de unidades para aumentar o poder de ataque do
exército; foco nos confrontos matando unidades; e, por fim, um novo aumento no poder

de ataque do exército.

Os resultados com o cendrio de teste 2, apresentados na Tabela 2, mostram que o M-
DBScan, utilizando as duas entropias, foi capaz de identificar todas as mudancas espera-
das, apresentando valor 1 para as medidas de precisdo, revocacdo e F'/-Score. Destaca-se

que, em nenhum caso, ocorreu atraso na deteccio.

Cenario 3: Neste cenario, inicialmente o adversario concentra-se em construir unidades
proprias para combate. Em seguida, ocorre uma mudanga, que aumenta o poder de defesa
do exército (por meio de uma atualizacdo no nivel de defesa de suas unidades). Depois,
em uma segunda mudanca, aumenta-se o poder de ataque do exército, também por meio

de um atualizacdo nas suas unidades.

Como pode ser visto na Tabela 2, o M-DBScan, com ambas as entropias, foi capaz de
identificar as mudancas esperadas, sendo que com a entropia temporal houve a ocor-
réncia de um falso positivo. Além disso, com a entropia temporal a precisao foi 0,66, a
revocagdo foi 1, e o F1-Score foi 0,8, indicando um bom balanceamento entre as medidas.
A precisio, a revocacdo e o FI-Score na identificacdo de mudancgas utilizando entropia

espacial foi 1. Em nenhuma situag¢do ocorreu atraso na detecc¢ao.

Cendrio 4: Neste cendrio o adversdrio ird alternar dois comportamento, chamados de B1
e B2. O comportamento B1 serd focado no ataque, buscado provocar o maior nimero de
mortes no exército do agente, enquanto que o comportamento B2 consiste em atacar as
estruturas construidas pelo agente. Neste cendrio haverd uma alternéncia e repeticao dos
comportamentos B1 e B2, sendo repetido 3 vezes, gerando um total de 6 mudangas de
comportamento: Comportamento inativo (aguardando inicio do confronto) — B1 — B2
— Bl —+ B2 — Bl — B2.

Tabela 2 — Resultados dos cendrios de testes da etapa 1

| Entropia Temporal | Entropia Espacial |
| FP | FN | VP | Fl-score | FP | FN | VP | Fl-score |
Cenario de teste 1 0 0 1 1 0 0 1 1
Cenario de teste 2 0 0 3 1 0 0 3 1
Cenario de teste 3 1 0 2 0,8 0 0 2 1
Cenario de teste 4 1 3 3 0,6 0 2 4 0.8
Meédia F1-score 0,85 Média F1-score 0,95
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Os resultados referentes ao cendrio 4, apresentados na Tabela 2, mostram que o M-DBScan,
com nenhuma das entropias, foi capaz de identificar todas as mudancas de comportamento do
teste. Com a entropia temporal, o M-DBScan identificou trés mudangas de comportamento
sem atrasos, tendo registrado um falso positivo. Analisando o experimento, observou-se que
as mudangas detectadas foram as trés primeiras. No caso em que o M-DBScan usa a entropia
espacial, foram identificadas as trés primeiras mudancas de comportamento, bem como a ul-
tima mudanga de comportamento B2 para B1, todas sem atraso. Destaca-se que apds as trés
primeiras mudangas de comportamento, considerando a configuracdo da CM e a probabilidade
nas suas transicoes, atingiu-se valores de entropia tais que, mesmo com a chegada de mais da-
dos, vinculados as mudangas de comportamento seguintes, nao foi possivel superar o limiar das

entropias e provocar a detec¢do das mudangas que foram registradas na Tabela 2 como FN.

A precisdo na identificagdo das mudancas de comportamento, usando a entropia espacial,
foi igual a 1; a revocacdo estd em torno de 0,66; o F1-Score foi de 0,8, demostrando que a en-
tropia espacial € confidvel na deteccdo de comportamento mesmo em cendrios mais complexos.
Com relacdo a entropia temporal, a precisdo foi 0,75; a revocagdo foi 0,5; o FI-Score foi de
0,6, o que prova que ela, apesar de ndo ter apresentado o0 mesmo desempenho que a entropia
espacial, ainda assim apresentou resultados aceitaveis no processo de detec¢do de mudancas de

comportamento.

Pela andlise dos experimentos, observa-se que, quando a entropia espacial tem uma eleva-
¢d0 no seu valor, isso indica que hd um aumento de heterogeneidade nos dados que chegam do
fluxo. Por outro lado, em situacdo em que ha uma redugdo no valor da entropia espacial, os
dados apresentam maior similaridade. Caso esta ultima situacdo permanega por muito tempo,
havera efeitos nos grupos formados, pois como poucos grupos ou somente um recebe os dados,
os demais grupos vao sofrer por mais tempo com o fator de decaimento, tendendo ao desapare-

cimento.

Valores baixos da entropia temporal sugerem que as amostras de dados nao tem sido dis-
tribuidas entre grupos distintos, indicando que por um certo intervalo de tempo, as amostras
de dados estdo concentradas em uma quantidade pequena de grupos, ou mesmo em um tnico
grupo. Contudo, se ocorre um aumento no valor da entropia temporal, tem-se uma indicacao de
que diferentes transi¢coes da CM foram ativadas, o que aponta para o fato de que os dados estdao

sendo distribuidos entre diferentes grupos, decorrente da baixa similaridade dos dados.

O teste de Wilcoxon (DERRAC et al., 2011) foi aplicado para comparar a performance do
M-DBScan utilizando a entropia temporal e a espacial. A ferramenta utilizada para aplicacao
do teste de Wilcoxon foi a KELL (ALCALA—FDEZ et al., 2011).

O teste de Wilcoxon com 0 M-DBScan utilizou a seguinte hipdtese nula: O M-DBScan com
entropia espacial apresentou o mesmo desempenho que o M-DBScan com entropia temporal.
O teste de Wilcoxon apresentou R igual a 8,5 ¢ R~ igual a 1,5, com assintético p-valor igual
a 0,1441, que ndo permite rejeitar a hipotese nula e afirmar que o M-DBScan com alguma

das entropias usadas € estatisticamente melhor que a outra. Apesar disso, o M-DBScan com
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entropia espacial apresenta uma média de F/-score igual a 0,95 contra 0,85 da versdo com

entropia temporal.

4.3 Consideracoes finais

Pelo que foi apresentado neste capitulo, observou-se que os experimentos realizados na
etapa 1 da pesquisa conseguiram validar o uso do M-DBScan na detec¢cao de mudanga de com-
portamento do adversario de um agente do StarCraft, em situagdes em que os dados do fluxo
(cendrios de jogo) s@o representados por atributos que retratam a atuacdo dos jogadores envol-
vidos no confronto. Isso demonstra que € vidvel o uso do M-DBScan em cendrios dinamicos
como o observado em jogos. Validando a primeira hipdtese apresentada na Sec¢ado 1.3.

Os experimentos nesta etapa 1 reproduziram diferentes cenarios, ilustrando as mudangas
de comportamento do adversério. Os resultados obtidos com a deteccdo de mudangas foram
satisfatorios utilizando ambas as entropias, € por meio de um teste estatistico, observou-se que
nao é possivel afirmar que uma é melhor que a outra, considerando todos os cendrios de teste.
Mas analisando isoladamente o cendrio de teste mais complexo (cendrio 4), a entropia espacial
se saiu um pouco melhor.

A partir da etapa 1, surgiu a hipétese que desencadeou a segunda etapa executada nessa
pesquisa, na qual se assume que os atributos sofrem variacdes nos seus niveis de relevancia em
funcdo do momento do jogo. Entdo, adequar a representacio via atributos com base no mo-
mento do jogo pode aumentar a precisdo do algoritmo M-DBScan nas indicacdes de mudanca

de comportamento. Essa segunda etapa é detalhada no préximo capitulo.
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CAPITULO

Etapa 2: Aplicacao de diferentes atributos
para diferentes estagios do jogo StarCraft

A etapa 2 da pesquisa ocorreu com o objetivo de investigar os ganhos que se pode ter
por utilizar diferentes conjuntos de atributos para representar, mais adequadamente, diferentes
momentos do jogo StarCraft. Uma outra questdo a ser respondida com o uso desta nova re-
presentacao, estd relacionada ao impacto na acurdcia do M-DBScan, quanto a identificacdo de
mudancas de comportamento. Afim de avaliar esta etapa da pesquisa, diferentes bases de dados
foram criadas para representar diversos cendrios de jogo. Os experimentos estdo descritos na
Secdo 5.2.

Na se¢do seguinte serd descrito em detalhes o método de desenvolvimento desta etapa da

pesquisa.

5.1 Desenvolvimento da etapa 2

O estudo da etapa 2 visa identificar o impacto do uso de diferentes conjuntos de atributos,
cada um retratando especificidades de fases relevantes do jogo, que podem ter impacto na acu-
récia da deteccdo de novidades. Salienta-se que tais novidades sdo decorrentes de significativas
alteracdes no cendrio de jogo que, eventualmente, podem indicar uma mudanca de comporta-
mento do adversario.

Os estdgios de jogo aqui considerados sdo:
[ Estdgio de formagdo da batalha (EFB), no qual os adversdrios iniciam o conflito;

 Estdgio intermedidrio da batalha (EIB), no qual mortes comecam a ocorrer em qualquer

um dos exércitos envolvidos no confronto;

[ Estdgio de conclusdo da batalha (ECB), o qual é caracterizado por uma expressiva re-
ducdo no nimero de unidades em confronto de qualquer um dos exércitos envolvidos na
batalha.



84 Capitulo 5. Etapa 2

Para representar esses diferentes estdgios de jogo, sdo usados conjuntos distintos de atri-
butos extraidos de um total de dezesseis atributos, sendo que essa selecao ocorreu de maneira
empirica, considerando a relevancia dos atributos nos estagios do jogo. Dessa forma, durante o
processo de detec¢do de mudanca no estilo de jogo do adversério, a presente proposta utiliza trés
distintas CMs, uma para cada estagio de jogo. O uso de distintas CMs se justifica pelo fato de
que os estdgios sao representados por conjuntos com diferentes quantidades de atributos, dessa
maneira, as amostras de dados utilizadas em cada CM seguirdo a correspondente representacao.

O uso de varias CMs ndo € adequado caso deseja-se manter as informagdes ja registradas na
CM. Visto que a cada nova CM, toda a informagdo presente nas probabilidades das transi¢cdes
serdo apagadas a partir do momento em que uma nova CM ¢ inicializada.

A Figura 13 ilustra o processo de atribuicao do dado obtido do fluxo para a CM correta.

Fluxo de dados
do jogo

O dado sera atribuido a correta instancia
do algoritmo M-DBScan.

Qual é o ECB

estagio do jogo?

M-DBScan M-DBScan M-DBScan
comCM 1 comCM 2 com CM 3

Figura 13 — Selecdo da versdo apropriada da CM.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na subsecdo a seguir serd apresentado como ocorreu a extracao de atributos nesta etapa da

pesquisa.

5.1.1 Extracao dos atributos

Para a criac@o dos atributos usados nesta etapa, foram feitas consideracdes sobre os tipos
de unidades, de modo a definir grupos em fun¢do do seu poder de ataque. Esses grupos foram
gerados por meio da discretizacdo dos intervalos de valores de poder de ataque, que produziu

os seguintes grupos de unidades:
(4 Tipo 1, composto pelas unidades com poder de ataque baixo;

(1 Tipo 2, composto pelas unidades com poder de ataque médio;
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1 Tipo 3, composto pelas unidades com poder de ataque alto.

Cada amostra de dados é formada por atributos descritos na Tabela 3. E importante men-

cionar que subconjuntos deste conjunto de atributos serdo usados para representar diferentes

estagios de jogo.

Tabela 3 — Conjuntos de atributos da Etapa 2

Atributo

|

Descric¢ao do atributo

Atributo 1 (Dead enemy unit)

Fornece o numero de mortes no exército adver-
sario.

Atributo 2 (Low HP Agent Unit 1)

Fornece o nimero de unidades tipo 1, perten-
centes ao exército do agente, com Hit points
(HP) baixo (HP é uma indicacdo do quanto de
“vida” tem a unidade).

Atributo 3 (Low HP Agent Unit 2)

Fornece o numero de unidades tipo 2 com HP
baixo pertencentes ao exército do agente.

Atributo 4 (Low HP Agent Unit 3)

Fornece o nimero de unidades tipo 3 com HP
baixo, pertencentes ao exército do agente.

Atributo 5 (High HP Agent Unit 1)

Fornece o numero de unidades tipo 1 com HP
alto pertencentes ao exército do agente.

Atributo 6 (High HP Agent Unit 2)

Fornece o nimero de unidades tipo 2 com HP
alto pertencentes ao exército do agente.fornece
o numero de unidades tipo 2 com HP alto per-
tencentes ao exército do agente.

Atributo 7 (High HP Agent Unit 3)

Fornece o nimero de unidades tipo 3 com HP
alto pertencentes ao exército do agente.

Atributo 8 (Attack power)

Representa o dano que o exército adversario
pode causar.

Atributo 9 (Defense power)

Representa o poder de defesa do exército adver-
sario.

Atributo 10 (Damage in construction)

Fornece uma pontuacao referente ao dano que
o adversdario causou nas estruturas pertencentes
ao agente.

Atributo 11 (Low HP Enemy Unit 1)

Fornece o numero de unidades tipo 1 com HP
baixo pertencentes ao exército do adversério.

Atributo 12 (Low HP Enemy Unit 2)

Fornece o numero de unidades tipo 2 com HP
baixo pertencentes ao exército do adversério.

Atributo 13 (Low HP Enemy Unit 3)

Fornece o numero de unidades tipo 3 com HP
baixo pertencentes ao exército do adversério.

Atributo 14 (High HP Enemy Unit 1)

Fornece o numero de unidades tipo 1 com HP
alto pertencentes ao exército do adversdrio.

Atributo 15 (High HP Enemy Unit 2)

Fornece o numero de unidades tipo 2 com HP
alto pertencentes ao exército do adversdrio.

Atributo 16 (High HP Enemy Unit 3)

Fornece o nimero de unidades tipo 3 com HP
alto pertencentes ao exército do adversdrio.

O subconjunto de atributos selecionados para representar o estdgio EFB, denominado V7, é
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composto pelos seguintes atributos: 5, 6,7, 8,9, 14, 15 e 16. O estdgio EIB é representado pelo
conjunto completo dos dezesseis atributos, denominado V. Por fim, o estagio ECB € represen-
tado pelo seguinte subconjunto de atributos: 2, 3,4,5,6,7, 11, 12, 13, 14, 15 e 16, denominado
V,. Todos os atributos e a formacgdo de subconjuntos foram formados empiricamente, consi-
derando o que € relevante para cada momento, por exemplo, unidades com HP baixo ndo irdo
existir no inicio de confrontos, mas sdo importantes, por exemplo, na etapa ECB do jogo, onde
muitas unidades com HP baixo seria decisivo para a conclusdo da partica.

Os detalhes dos experimentos realizados com esta abordagem estdo descritos na Se¢do 5.2.

5.2 Experimentos da etapa 2

Os experimentos desenvolvidos para a etapa 2 buscam mostrar que o uso de conjuntos dis-
tintos de atributos, para representar diferentes estdgios do jogo StarCraft, pode aprimorar a
capacidade de deteccdo de mudancas de comportamento do algoritmo M-DBScan.

Diferentes bases de dados foram criadas para representar diversos cendrios de jogo, in-
cluindo bases em que o intervalo entre as mudancgas, referentes ao comportamento, nao sao
constantes.

As bases de dados foram coletadas de partidas reais do jogo StarCraft. Cada amostra de
dado retrata o cendrio de jogo, sumarizando intervalos de 15 frames, por meio dos dezesseis
atributos apresentados neste capitulo, ou por um subconjunto desses atributos, dependendo do
momento do jogo.

As bases de dados usadas na etapa 2 estdo descritas na Tabela 4, onde: a coluna ID Mudang¢a
¢ um ndmero sequencial para identificar cada mudanga de comportamento na base de dados;
Timestamp indica quantas amostras de dados chegaram desde o inicio do fluxo de dados até a
ocorréncia da mudanca de comportamento; Momento do jogo indica em que momento do jogo
ocorreu a mudanc¢a de comportamento (EFB, EIB, ou ECB); Estratégia indica um codigo que
referéncia a estratégia usada na mudanca de comportamento. As estratégias adotas sdo cons-
truidas com base na combinagdo das seguintes acdes: aumento no poder de ataque; aumento
no poder de defesa; aprimoramento do exército com a construgdo de unidades mais fortes;
resisténcia defensiva para o momento de fim de partida.

Os parametros apresentados a seguir sao do M-DBScan e foram usados nos experimentos da

etapa 2 e selecionados com base em testes empiricos (os parametros foram descritos na Secao
2.5):

[ Os pardmetros usados na etapa de agrupamento do M-DBScan sdo: u=9; B =0.1; € =
20; A =0,03.

(A Os parametros usados nos experimentos com a entropia temporal sdo: quantidade minima
de novidades = 2; tamanho da janela deslizante = 20; 1, = 0,05; y=0,05; § =0,03; 6 = 3.
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Tabela 4 — Descri¢@o das bases de dados da etapa 2

| Base de dados [ID Mudanca| Timestamp|Momento do jogo | Estratégia|

1 500 EFB D1S1
Base de dados 1 2 1000 EIB D1S2
3 1500 ECB D1S3
1 500 EFB D2S1
2 1000 EIB D2S2
3 1500 EIB D2S3
Base de dados 2 4 2000 EIB D2S4
5 2500 EIB D2S5
6 3000 EIB D2S6
7 3500 ECB D2S7
1 149 EFB D3S1
2 468 EIB D3S2
3 528 EIB D3S3
4 626 EIB D3S4
Base de dados 3 5 1019 EIB D3S5
6 1196 EIB D3S6
7 1901 EIB D3S7
8 3413 ECB D3S8
1 206 EFB D4S1
2 676 EIB D4S2
3 1546 EIB D4S3
4 1774 EIB D4S4
Base de dados 4 5 2734 EIB D4S5
6 5605 EIB D4S6
7 6067 EIB D4S7
8 7648 EIB D4S8
9 7772 ECB D4S9

(d Os parametros usados nos experimentos com a entropia espacial sdo: quantidade minima
de novidades = 2; tamanho da janela deslizante = 20; 1, = 0,05; 7= 0,09; & = 0,002; 6 =
3.

As medidas FP, FN, VP e FI-Score sao usadas para avaliar os experimentos com cada me-

dida de entropia.

5.2.1 Analise dos experimentos da etapa 2

A Tabela 5 apresenta os resultados dos experimentos da etapa 2, destacando os ganhos
obtidos pela presente abordagem, que € baseada em trés conjuntos de atributos e trés CMs (uma
para cada estdgio do jogo), sendo que a abordagem tradicional € baseada em um tinico conjunto
de atributos e uma tnica CM.

E importante destacar que todos os falsos positivos nos experimentos da etapa 2 ocorreram

no momento EIB, que ¢ um momento do jogo onde pode ocorrer uma variedade muito grande
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de eventos e todos eles com impacto sobre a dindmica da CM, mas nem sempre sendo suficiente

para caracterizar uma mudanca que tenha ocorrido no comportamento do adversario.

Tabela 5 — Resultados dos experimentos da etapa 2

| Quantidade CM | Base de dados | Entropia Temporal | Entropia Espacial |
| \ [VP|FP|FN| F1 |[VP|FP|FN| FI |
Base de dados 1 (3mudancas)| 2 [ 1 | 1 | 0.666 | 3 | 1| 0 | 0.857
Base de dados 2 (7 mudancas)| 3 |3 | 4 | 0461 | 4 | 1| 3 | 0.666
1CM Base de dados 3 (8 mudancas)| 3 | 4 | 5 0.4 312510461
Base de dados 4 (9 mudancas)| 4 | 4 | 5 0.47 5121 410.625
Base de dados 1 (3 mudancas)| 3 |1 | O | 0857 | 3|0 | O 1
3 CMs Base de dados 2 (7 mudancas)| 4 |3 | 3 | 0571 | 5| 1| 2| 0.769
Base de dados 3 (8 mudancas)| 4 |2 | 4 | 0.571 | 5 |2 | 3 | 0.666
Base de dados 4 (9 mudancas)| 6 |4 | 3 | 0.631 |6 |1 |3 | 0.75

Considerando os dados da Tabela 5, observa-se que a entropia espacial obteve melhores
resultados que a temporal. A Figura 14 apresenta uma comparagdo entre a ocorréncia real de
mudancas e o momento correspondente de deteccao do algoritmo M-DBScan com a entropia
espacial. Em tal figura, estdo indicados os momentos exatos em que ocorre uma mudanga no
comportamento do adversdrio, € 0 momento em que cada abordagem do M-DBScan (1 CM
ou 3 CMs) identificou uma mudanga ou indicou um falso positivo. Nos graficos apresentados
na Figura 14, as linhas verticais em destaque indicam as separacdes entre os estdgios EFB,
EIB e ECB, os quais sempre ocorrem nessa ordem. E possivel observar na Figura 14 que os
falsos positivos ocorreram nas seguintes situacdes: quando a deteccdo apresentou um atraso
considerdvel; ou quando ndo existe nenhuma mudanca de comportamento, € mesmo assim,
uma mudanca foi indicada.

Analisando a Figura 14, todas as trés mudancas de comportamento na Base de dados 1 fo-
ram detectadas pela abordagem com 3 CMs, ao passo que a dltima delas nao foi detectada pela
abordagem com 1 CM. Considerando a Base de dados 2, entre as sete mudangas previstas, qua-
tro foram detectadas pela abordagem com 3 CMs, enquanto que somente trés foram detectadas
pela abordagem com 1 CM. Assim como na Base de dados 1, na Base 2 a mudan¢a no momento
ECB foi detectada pela abordagem com 3 CMs, mas isso ndo ocorreu com a abordagem com 1
CM. Em relacdo a Base de dados 3, entre as oito mudancas de comportamento esperadas, quatro
foram detectadas pela abordagem com 3 CMs, enquanto trés mudancgas foram detectadas pela
abordagem com 1 CM. Assim como ocorreu com as Bases de dados 1 e 2, na Base 3 houve
diferenca nos resultados entre as abordagens com 1 CM e com 3 CMs, sendo que esta diferenca
estd na detec¢ao ou nao de mudangas no momento ECB. Considerando a Base de dados 4, na
qual sdo esperadas nove mudancas de comportamento, seis delas foram detectadas pela aborda-
gem com 3 CMs, enquanto que somente quatro foram detectadas pela abordagem com 1 CM.
Nesta ultima base de dados, as diferencas de detec¢do entre as abordagens com 1 CM e com 3

CMs ocorreram nos momentos EIB e ECB.



5.2. Experimentos da etapa 2 89

Base de dados 1 Base de dados 2
[ | [ | [ |

Mudanga detectada

Mudanga detectada

Q n NomM o 0 0 o0
= n 8

! W O Q0 N m un
= "o o

518
1
o9

[0}
=}
Q

1015
03
508

o0
82
5

Q
Q
n

1512
2010
2500

150
1
506
5
1
25
3

1500

= w

Timestamp Timestamp

B Novidades na base 1 @ Mudangas detectadas com 1CM A Mudangas detectadas com 3 CMs mNovidades nabase 2 @ Mudangas detectadas com 1CM A Mudangas detectadas com 3 CMs

Base de dados 3 Base de dados 4
[ | [ N | B 1 N | I | [ | [ I I | [ | | I | | | |

Mudanga detectada
Mudanga detectada

oo
@ Q
~ o

505

56

O O oo o TR T R oY
T N N Q@ o VN M H NN AN G
m o n n v v v o =

=

1204
211
676

8

1546

2734
741
6067

648
7652
7772

3005
561

5070

o072

1774

=
oo

3413
3420

o

1204
1
2607

Timestamp Timestamp

W Novidades na base 3 @ Mudancas detectadas com 1CM A Mudancas detectadas com 3 CMs W Novidades na base 4 @ Mudancas detectadas com 1CM A Mudangas detectadas com 3 CMs

Figura 14 — Gréficos indicando o momento de deteccdo de mudanga de comportamento com a
entropia espacial.

Pelo observado nos experimentos da etapa 2, o uso de 1 CM nao apresenta bons resultados
na deteccdo de mudancas em momentos mais avangados do jogo. Supde-se que isso ocorre
porque na abordagem com 1 CM todo o histérico da chegada dos dados estd concentrado nessa
CM. Se somente um tipo de dado D; (dados gerados pela mesma distribuicdo) € obtido do
fluxo e isto ocorre por um periodo longo, para que um outro tipo de dado D, caracterize uma
mudancga de comportamento, deverd chegar uma significativa quantidade de dados D,, para
mudar o que ja tinha sido estabelecido devido a constante chegada de dados D;. Enquanto que
com a abordagem de trés CMs, o histérico de chegada de dados serd dividido entre as CMs de
cada momento, logo, a chegada constante de um tnico tipo de dado pode ter efeito distribuido
sobre as entropias de cada CM e ndo se concentrando em apenas uma, tornando mais fécil a
identificacdo de um novo comportamento, pois ficard mais facil a entropia superar seu limiar.

O teste de Wilcoxon foi aplicado para comparar a performance do M-DBScan utilizando
entropia temporal e espacial, nas abordagens com 1 CM e com 3 CMs. A ferramenta utilizada
para aplicacio do teste de Wilcoxon foi a KELL (ALCALA-FDEZ et al., 2011).

O primeiro teste de Wilcoxon com o M-DBScan utilizou a seguinte hipétese nula: O M-
DBScan com entropia espacial e 3 CMs apresentou o mesmo desempenho que o M-DBScan

com entropia espacial e 1 CM. Como o M-DBScan com entropia espacial e 3 CMs apresentou
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uma média de F/-score igual a 0,796 contra 0,653 da versao com 1 CM, isso permite formular
a seguinte hipétese alternativa: O M-DBScan com entropia espacial e 3 CMs apresentou um
melhor desempenho que o M-DBScan com entropia espacial e 1 CM. O teste de Wilcoxon
apresentou R" igual a 10 e R~ igual a 0, com assint6tico p-valor igual a 0,04461, permitindo
rejeitar a hipdtese nula e afirmar a hipétese alternativa.

O segundo teste de Wilcoxon aplicado nesta etapa 2 da pesquisa utilizou a seguinte hipotese
nula: O M-DBScan com entropia temporal e 3 CMs apresentou o mesmo desempenho que o
M-DBScan com entropia temporal e 1 CM. Como o M-DBScan com entropia temporal e 3
CMs apresentou uma média de Fl-score igual a 0,658 contra 0,5 da versdo com 1 CM, isso
permite formular a seguinte hipétese alternativa: O M-DBScan com entropia temporal e 3 CMs
apresentou um melhor desempenho que o M-DBScan com entropia temporal e 1 CM. O teste
de Wilcoxon apresentou R™ igual a 10 e R~ igual a 0, com assintdtico p-valor igual a 0,04461,
permitindo rejeitar a hipdtese nula e afirmar a hipétese alternativa.

Logo, com ambos os testes estatisticos, foi comprovado que o uso dos conjuntos apropriados
de atributos para cada momento do jogo, melhorou o desempenho do algoritmo M-DBScan,

independente da entropia utilizada.

5.3 Consideracoes finais

Os experimentos realizados na etapa 2 da pesquisa indicaram sucesso na tentativa de au-
mentar a precisao na detec¢do de mudanca de comportamento pelo M-DBScan, com o uso de
atributos mais relevantes para cada estdgio do jogo.

Com os experimentos deste capitulo, também foi possivel validar a hipétese definida na
Secdo 1.3, que diz o seguinte: “A medida em que uma partida de um jogo RTS evolui, alguns
atributos podem se tornar mais relevantes, ou até mesmo perder a sua relevancia. Assim sendo,
o uso de diferentes conjuntos de atributos para representar fases distintas de evolucao do ambi-
ente, proporcionard um aumento na precisdo da identificacio de mudangas de comportamento
pelo algoritmo M-DBScan, em virtude de uma representacao mais adequada.”.

O sucesso nos experimentos foi alcanc¢ado tanto utilizando entropia espacial quanto a tem-
poral, apesar da espacial ter apresentado resultados um pouco melhores com mais ocorréncias
de VPs e menos ocorréncias de FPs, por exemplo.

No capitulo a seguir estd descrita a etapa de desenvolvimento do médulo seméantico do M-
DBScan, que permitird obter o significado de uma mudanga, além de apresentar os experimentos

realizados.
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CAPITULO

Etapa 3: Desenvolvimento do modulo
semantico do M-DBScan

O desenvolvimento do médulo semantico do M-DBScan consiste em modificagdes no M-
DBScan cujo propdsito € atribuir uma semantica as mudangas de comportamento detectadas
pelo algoritmo. Tal informacao € relevante para nortear o processo de tomada de decisdo de um
agente, possibilitando a execucdo de a¢des contextualizadas a mudanga identificada, o que seria
de grande relevancia em um contexto competitivo como o observado em jogos.

O desenvolvimento do médulo semantico resultou em duas abordagens:

1. Na primeira abordagem foi atribuido como seméantica de comportamento o resultado da
classificagdo da amostra de dado que desencadeou a mudanca. Essa abordagem foi cha-

mada de Semantic-MDBScan, que serd detalhadamente descrita na Se¢do 6.2.

2. Na segunda abordagem, para definir a semantica de comportamento, as amostras de da-
dos que geram novidades sdo classificadas, e quando se atinge o minimo necessdrio de
novidades para indicar uma mudanca de comportamento, serd identificada a semantica
com maior relevancia estatistica entre tais novidades, e essa semantica € definida como a
semantica da mudanca. Essa abordagem foi chamada de Statistically Defined Semantic-
MDBScan (SDS-MDBScan), que serd detalhadamente descrita na Se¢do 6.3.

A nomenclatura da semantica gerada por ambas as abordagens (Semantic-MDBScan ou
SDS-MDBScan) permite ao usudrio entender a reacdo que o agente terd quando cada compor-
tamento for identificado. Logo, a semantica funciona como um modo de aplicar a IA explicdvel
(ARRIETA et al., 2020), visto que a atribuicdo de uma semantica as mudancas de comporta-
mento funciona como uma interface que auxilia na compreensdo dos usudrios sobre as tomadas
de decisao que serdo adotadas, considerando o que cada mudanca de comportamento representa.

Os experimentos nesta etapa 3 visam avaliar as abordagens desenvolvidas, quanto a sua
capacidade de detectar mudancas de comportamento e atribuir uma correta semantica a tais
mudancgas. Diferentes bases de dados sdo utilizadas nos experimentos, retratando cendrios com

mudancas abruptas e graduais. Os experimentos sdo apresentados na Secao 6.4.
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Na préxima secao € feita uma formalizagcdo do problema que envolve atribuir uma seméantica

a uma mudanca de comportamento detectada no cendrio de fluxo de dados.

6.1 Definicao do problema de atribuicao de semantica a uma

mudanca

Considere um fluxo de dados D, com tamanho ilimitado S, composto pelas amostras {d1, d>,
..., ds} , sendo que cada amostra € representada por um conjunto apropriado de atributos. Uma
mudanga de comportamento ocorre sempre que amostras de dados, geradas seguindo um distri-
buicdo de distribui¢do, apresentarem alteracdes que ultrapassem um limite pré-definido, como
por exemplo, a quantidade de novidades identificadas em um intervalo de tempo e registradas

em uma janela deslizante, como faz o M-DBScan (Sec¢do 2.5).

Este problema envolve, essencialmente, duas partes: a primeira parte consiste na detec¢ao
de mudancgas; a segunda parte consiste na atribui¢cao de uma semantica para uma mudanca detec-
tada. Assim, para desenvolver a segunda parte, é preciso, primeiramente, definir um conjunto
de semanticas que representam os significados dos possiveis comportamentos presentes em
uma base de dados. As semanticas serao obtidas a partir dos rétulos gerados na classificacao de
amostras de dados compostas por atributos que, em conjunto, representam tais comportamentos.
Os comportamentos em uma base de dados podem variar com base nos valores de seus atributos.
Detalhes sobre o processo de atribui¢do de uma semantica a uma mudanca, serdo apresentados
nas secoes que descrevem as duas abordagens desenvolvidas: Semantic-MDBScan (Se¢do 6.2)
e SDS-MDBSCan (Secao 6.3).

Para ilustrar o processo de mudanga de comportamento, considere um jogador de um jogo
digital, e este jogador estd executando agdes que caracterizam um comportamento defensivo,
repentinamente, ele comega a executar acdes de um comportamento agressivo, de tal modo,
que depois de um certo tempo este comportamento agressivo ird prevalecer. Este exemplo,
pode ser formalizado da seguinte maneira: as primeiras n — 1 amostras de dados representam
um comportamento defensivo, que predomina nesta sequéncia. Suponha que no momento n
0 comportamento comeg¢a a mudar para agressivo, iniciando um periodo de transi¢do que serd
concluido no momento n+x. Isto significa que a partir do momento n+x+ 1, o comportamento
predominante do jogador serd o agressivo, permanecendo nele até que uma nova mudanca de
comportamento ocorra. Importante destacar que durante o periodo de transi¢do, enquanto a
mudanca ainda ndo for concretizada, o comportamento defensivo ainda serd considerado como
o comportamento que prevalece. Este exemplo estd ilustrado na Figura 15.

E importante salientar que cada amostra de dados é composta por um conjunto de atributos,
cuja variacdo de valores permitird a representacao de diferentes comportamentos. Logo, em um
intervalo de tempo onde ha a predominincia de um comportamento, € possivel obter do fluxo

uma amostra de dados que representa um outro comportamento. Contudo, a quantidade de
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Figura 15 — Exemplo de mudanca de comportamento.

amostras obtidas deste outro comportamento pode ndo ser grande o suficiente para caracterizar
uma mudanca e alterar a tendéncia de comportamento que prevalece na sequéncia de dados.
Na préxima se¢do serd detalhada a abordagem Semantic-MDBScan, descrevendo todo o

procedimento de atribui¢do de semantica as mudancas de comportamento.

6.2 Semantic-MDBScan

A proposta de criacdo do Semantic-MDBScan consiste em desenvolver um algoritmo capaz
de operar no cendrio de fluxo continuo de dados, detectar eventuais mudancas na distribuicao
das sequéncias de dados, e também, ser capaz de atribuir uma semantica a tais mudangas.

O processo de deteccio de mudanca de comportamento no Semantic-MDBScan € seme-
lhante ao existente no M-DBScan (descrito na Secdo 2.5). A deteccdo de mudanga ocorre sem-
pre que uma quantidade minima de novidades dentro de um intervalo de tempo, representado
por uma janela deslizante, € atingida. A diferenca entre o M-DBSCAN e o Semantic-MDBScan
€ que o ultimo possui um processo de atribuicdo de semantica. Para isso, o Semantic-MDBScan
executa o processo de detec¢cdo de mudanga de comportamento, e caso uma mudanga seja de-
tectada, o algoritmo tenta atribuir um significado a ela. Isto ocorre, por meio da classificacdo
da amostra de dados que provocou a ultima novidade necessdria para declarar que uma mu-
danca de comportamento ocorreu, ou seja, o rétulo obtido neste processo de classificagdo serd a
semantica da mudanca. Um fluxograma representando o algoritmo Semantic-MDBScan € apre-
sentado na Figura 16, sendo que os procedimentos que existe em comum entre os algoritmos
estdo delimitados pelo quadrado tracejado.

Primeiramente, o algoritmo verifica a disponibilidade de alguma amostra de dados no fluxo
(seta #1): se sim (seta #2), a amostra serd processada pela parte online do algoritmo (seta #3).
Na sequéncia, um fator de decaimento € aplicado em todos os micro-clusters, com excecao
daquele ao qual foi atribuida a Ultima amostra de dados obtida do fluxo (seta #4). O fator de
decaimento € usado para reduzir certas propriedades que representam tais micro-clusters, de
tal modo que eles tendem a desaparecer se ndo atenderem mais os requisitos minimos de um
micro-cluster. A seguir, o algoritmo verifica se € 0 momento para realizar a reclassificagao

de micro-clusters, (seta #5). Se for o momento, o algoritmo converte em o-micro-cluster todo
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p-micro-cluster que nio atende mais os requisitos de um p-micro-cluster (CAO et al., 2006)
(seta #6). Depois, o algoritmo descarta todos os o-micro-clusters que nao atendem os requisi-
tos minimos para continuar existindo (seta #7). Entao, quando finalizada essa reclassificacao de
micro-clusters (seta #8) ou caso ndo seja o momento de fazé-la (seta #9), inicia-se a parte offline
do algoritmo (Se¢do 2.5.4.2). Uma vez que a parte offline € concluida, o valor de entropia e seu
limiar sdo calculados (setas #10 e #1 1, respectivamente). Agora, o algoritmo verifica se ocorreu
alguma mudanga de comportamento no dltimo periodo de tempo equivalente ao tamanho da
janela deslizante (W) (seta #12), pois se ocorreu o processo de identificar novas mudangas € ig-
norado por um periodo igual ao tamanho da janela deslizante, ou seja, os eventos nas setas #13,
#14, #15 e #16 ndo sdo executados. Caso nio tenha ocorrido (seta #13), o Semantic-MDBScan
verifica se o valor de entropia ultrapassou seu limiar, pois se tiver ultrapassado (seta #14), uma
novidade foi detectada e deve ser registrada na janela deslizante, mas caso nao haja uma no-
vidade (seta #19), o algoritmo tentard buscar uma nova amostra de dados do fluxo (seta #2 ou
#21). Porém, se uma nova novidade foi identificada, é preciso certificar se esta novidade de-
sencadeou ou ndo uma mudanca de comportamento (seta #15). Se sim (seta #16), a amostra de
dados que desencadeou a mudanca € submetida ao Mddulo de Classifica¢do e o rétulo produ-
zido € usado como semantica (significado) da mudanca de comportamento. Depois, o algoritmo
busca por uma nova amostra do fluxo (seta #17), o que também ocorre se uma mudanga de com-
portamento ndo for detectada (seta #18). Se existir uma nova amostra de dado (seta #2), todo
o algoritmo serd executado novamente. Caso contrario, a execucao do Semantic-MDBScan é
finalizada (seta #21).

Com base nas dimensdes apresentadas na Secado 2.4, de maneira semelhante ao M-DBScan,
o Semantic-MDBScan se encaixa nas seguintes dimensdes: considerando a dimensao Data Ma-
nagement, o algoritmo se encaixa na abordagem Full Memory approach, pois, para monitorar
as mudancas na distribui¢cdo dos dados, considera-se o impacto na CM e a amostra de dado
mais recente tem maior peso no cédlculo da entropia. Quanto a dimensdo Detection, o Semantic-
MDBScan usa a entropia como um parametro para monitorar as mudancas na distribui¢do dos
dados, se encaixando na abordagem Performance Parameter-based. Considerando a dimensao
Adaptation, o Semantic-MDBScan se encaixa no grupo da abordagem Blind, uma vez que o

algoritmo atualiza o modelo sempre que uma nova amostra de dados € lida do fluxo.

Com o objetivo de aprimorar o processo de atribui¢do semantica apresentado nesta se¢ao,
almejando um processo mais assertivo, foi desenvolvido o algoritmo SDS-MDBScan. Esse
novo algoritmo define a semantica de uma mudanca com base na relevancia estatistica da se-
mantica na sequéncia de dados onde foi identificada a mudanc¢a de comportamento. Detalhes

do desenvolvimento do SDS-MDBScan estao apresentados na Secao 6.3.
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Figura 16 — Fluxograma do Semantic-MDBScan
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6.3 SDS-MDBScan

O SDS-MDBScan tem o objetivo de identificar as mudancas de comportamento no cenério
de fluxo continuo de dados, visando atribuir uma semantica a estas mudancas, que seja relevante
estatisticamente. Para isso, serdo consideradas todas as novidades que juntas provocaram a
deteccao da mudanca de comportamento, e que serdo usadas para obter uma semantica que de

fato descreve a mudancga.

Para atingir o objetivo apresentado do SDS-MDBScan, o algoritmo executa um processo de
deteccao de mudanga baseado em uma anélise das novidades registradas em uma janela desli-
zante. Para cada mudanca de comportamento detectada, o algoritmo busca por sua semantica
considerando a mais recente sequéncia de dados, cujo processamento gerou as novidades re-
gistradas na janela deslizante. Reforcando que esta informacdo semantica serd de grande valor
para o processo de tomada de decisdo de agentes que operam no contexto de um fluxo continuo
de dados, uma vez que esta informacdo ajudard o agente a selecionar as agdes que melhor se
encaixam como uma reacao ao cendrio corrente do problema.

No contexto de agentes jogadores, por exemplo, a analise de amostras de dados que repre-
sentam o contexto corrente do jogo, deixard o agente ciente de eventuais mudangas no modo
de operacdo do seu adversario. Tal informacgao pode aprimorar as decisdes do agente, pois elas
serdo contextualizadas ao que € observado.

Detalhes sobre o processo de detec¢ao de novidades com o uso de janela deslizante € apre-

sentado na Secdo 6.3.1.

6.3.1 SDS-MDBScan: particularidade no uso da janela deslizante para

detectar novidades

De maneira semelhante ao que é feito pela abordagem original do M-DBScan, o SDS-
MDBScan realiza a detec¢do de novidades da seguinte maneira: considere um fluxo continuo
D com tamanho S composto pelas amostras {dj, da, ..., ds}. Tendo uma janela deslizante (com
tamanho W) {d;, ...,dizw—1},onde 1 <iei+W —1 <S§. Sempre que o SDS-MDBScan detecta
uma mudanca de comportamento devido ao processamento de uma amostra dp, o procedimento
funcionard da seguinte maneira: a partir deste ponto, toda novidade que eventualmente ocorrer
serd ignorada, ou seja, ela ndo serd usada para identificar a préxima mudanga de comporta-
mento. Contudo, as amostras de dados continuardo a ser usadas para atualizar a CM. Neste
caso, o SDS-MDBScan s6 voltard a considerar, novamente, as novidades, apds um periodo
equivalente ao tamanho da janela deslizante, que seria a partir da amostra dpw. Isso significa
que o SDS-MDBScan opera de forma a detectar uma mudanca de comportamento por janela
deslizante. Caso tenha ocorrido uma mudancga, o processo de deteccdo de novidades ndo sera
executado por um periodo igual a W, que € suficiente para transladar toda a janela deslizante, e

consequentemente, apagar qualquer dado remanescente da tltima mudanca de comportamento.
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Detalhes sobre o processo de detec¢do de mudangas e de atribuicdo de uma semantica a uma

mudancga sdo apresentados na Secdo 6.3.2.

6.3.2 SDS-MDBScan: Atribuindo uma semantica para mudancas detec-

tadas

Esta secdo apresenta como o SDS-MDBScan indica a ocorréncia de mudangas em um fluxo
continuo e atribui semanticas a elas. Em tal procedimento, todo micro-cluster tem associado
a ele um rétulo que representa a semantica das amostras de dados que ele recebe ao longo do
fluxo. Para isso, foi necessdrio a incorporacdo de um campo na estrutura de cada micro-cluster
para armazenar este rétulo. Nos experimentos descritos na Sec¢do 6.4.5, os algoritmos KNN
(DUDANI, 1976) e o Multilayer Perceptron (MLP) (HAYKIN, 2010) foram testados na tarefa
de classificacdo.

Os algoritmos de classificagao usados neste trabalho contam com uma base de dados ro-
tulada chamada Training Dataset, que € usada de maneira especifica por cada algoritmo de
classificacdo: no caso do KNN, ele tenta encontra as k amostras de dados da Training Dataset
que sdao mais similares a amostra de dados a ser classificada; no caso da rede MLP, a Training
Dataset é usada no treinamento da rede neural.

A escolha destes algoritmos de classificacdo foi baseada nas suas caracteristicas, como:
a rede MLP produz um modelo, que apesar da etapa de treinamento necessdria, ele € tradi-
cionalmente mais rdpido que o KNN, especialmente se a Training Dataset for muito grande
(AL-NABI; AHMED, 2013). Contudo, mudancas na distribui¢do dos dados obtidos do fluxo
podem comprometer o desempenho da rede MLP, exigindo um novo treinamento para que a
rede se adapte a tais mudancas. Por outro lado, o KNN € um algoritmo incremental que pode
ser facilmente adaptado as mudancas na distribuicdo dos dados, bastando atualizar a Training
Dataset, sem necessidade de treinamento.

O critério de deteccao de mudanca de comportamento usado pelo SDS-MDBScan € mais
restritivo que o usado originalmente pelo M-DBScan (veja Secdo 2.5.5) e pelo Semantic-MDBScan
(veja Secdo 6.2). De fato, o SDS-MDBScan somente indica uma mudanga de comportamento
quando o niimero de novidades, com a mesma semantica, registradas na janela deslizante ultra-
passar uma quantidade minima definida previamente. O motivo para utilizar um critério mais
restritivo € para garantir que uma mudanga s6 serd indicada pelo algoritmo, devido a frequéncia,
estatisticamente relevante, de novidades associadas a uma mesma semantica, representando a
tendéncia desta sequéncia de dados.

Para executar tal procedimento de deteccdo de mudancas, o SDS-MDBScan precisa guardar
a semantica de cada novidade registrada na janela deslizante. Neste caso, o rétulo (semantica)
de cada novidade corresponde aquele presente na estrutura do micro-cluster, ao qual, a amostra
de dado, cujo processamento desencadeou em uma novidade, foi atribuida.

Para ilustrar o processo de detec¢do de mudancga, considere uma janela deslizante de ta-



98 Capitulo 6. Etapa 3

manho 5 e o minimo de 2 novidades com mesma semantica para indicar uma mudanca de
comportamento. Na Figura 17, observa-se a deteccdo de uma terceira novidade registrada na
janela deslizante devido ao processamento da amostra de dados D, onde D € a segunda novi-
dade na janela com semantica igual a X. Neste caso, o processamento da amostra D provocou

a detec¢do uma mudanca de comportamento cuja semantica € X.

Fluxo de dados

Amostra de dado: D

SDS-MDBScan

Janela deslizante

ampliada Qg o, Jogmed
\J
Novidade 1 Novidade 2 Novidade 3
Semantica: “X” Semantica: “W” Semantica: “X”

Mudanca de comportamento detectada!
Semantica: “X”

Figura 17 — SDS-MDBScan: Um exemplo de atribuicdo semantica a uma mudanga.

A Figura 18 apresenta um fluxograma representando o processamento do SDS-MDBScan.
O quadrado com linhas tracejadas em verde delimita a parte do SDS-MDBScan que € igual a
versdo original do M-DBScan, e o quadrado com linhas tracejadas em azul delimita os médu-
los introduzidos pelo SDS-MDBScan. Inicialmente, o algoritmo verifica se hd uma amostra de
dados s a ser lida do fluxo de dados (seta #1): se sim, o algoritmo 1€ a amostra do fluxo (seta
#2) e a apresenta como entrada para a parte online do algoritmo (seta #3). Se a amostra s €
alocada em um micro-cluster (podendo ser um p-micro-cluster ou o-micro-cluster) ja existente
0, entdo ja existe uma semantica atribuida a ele. Caso contrario, um novo micro-cluster o, é
criado, e 0 Mddulo de atribuicdo de semantica é ativado para classificar s, e o resultado da clas-
sificacdo € usado como semantica do o, (seta #4). Na sequéncia, retorna-se para a parte online
do algoritmo (seta #5). Uma vez concluida a parte online, um fator de decaimento € aplicado a
todo micro-cluster com exce¢do daquele que recebeu a amostra s (seta #6). Entdo, o algoritmo
testa (seta #7) se € o momento para uma verificagdo de micro-clusters: se sim, cada p-micro-
cluster que ndo atender mais os requisitos de um p-micro-cluster (devido ao uso do fator de
decaimento) se tornard um o-micro-cluster (CAO et al., 2006) (seta #8). Na sequéncia, todos os
o-micro-clusters que ndo atenderem os requisitos minimos de um micro-cluster (também devido

ao uso do fator de decaimento) serdo apagados (seta #9). Entdo, a parte offline do algoritmo sera



6.3. SDS-MDBScan 99

executada (seta #10). Caso ndo seja o momento de realizar a verificacdo de micro-clusters (seta
#7), a parte offline € iniciada diretamente (seta #11). Uma vez concluida a parte offline, o valor
de entropia e seu limiar sdo calculados (setas #12 e #13, respectivamente). Agora, verifica-se se
ocorreu alguma mudanga de comportamento no ultimo periodo de tempo equivalente ao tama-
nho W da janela deslizante (seta #14), pois se ocorreu, o processo de identificar novas mudancgas
€ ignorado por um periodo igual ao tamanho da janela deslizante. Caso nio tenha ocorrido (seta
#15), o SDS-MDBScan verifica se o valor de entropia ultrapassou seu limiar. Se sim (seta
#16), entdo uma novidade deve ser registrada na janela deslizante com a sua semantica, que € a
mesma presente no micro-cluster ao qual a amostra s foi atribuida. Na sequéncia, o algoritmo
ativa o médulo que verifica se esta nova novidade provocou uma mudanga de comportamento
de acordo com o critério do SDS-MDBScan, (seta #17). Depois, tendo detectada uma mudanca
ou ndo, o algoritmo tenta ler mais um dado do fluxo (seta #18). Se existir mais um dado (seta
2), todo o processo serd repetido a partir da parte online do algoritmo (seta #3). Caso contrério,
o processamento do SDS-MDBScan € finalizado (seta #21).

Considerando uma outra alternativa para o teste na seta #15, onde o valor de entropia ndo
ultrapassou seu limiar, o algoritmo verifica se hd uma nova amostra de dados para ler do fluxo
(seta #19). Se tiver (seta 2), todo o processo serd repetido a partir da parte online do algoritmo

(seta #3). Caso contrario, o processamento do SDS-MDBScan € finalizado (seta #21).

Considerando uma outra alternativa para o teste na seta #14, se tiver sido detectada uma
mudanga de comportamento no ultimo intervalo de tamanho igual a janela deslizante (seta #20),
o algoritmo verifica se hd uma nova amostra a ser lida do fluxo. Se tiver (seta #2), todo o
processo € repetido. Contudo, os procedimentos nas setas #15, #16 e #17 serdo ignorados por
um periodo de tempo equivalente ao tamanho da janela deslizante, para evitar a detec¢do de
novidades relacionadas a mudanca j4 identificada. Se ndo tiver outra amostra a ser lida do

fluxo, entdo a execucdo do SDS-MDBScan seré finalizada (seta #21).

Considerando as dimensoes apresentadas na Secao 2.4, de maneira semelhante ao M-DBScan,
o SDS-MDBScan se encaixa nas seguintes dimensdes: considerando a dimensao Data Mana-
gement, o algoritmo se encaixa na abordagem Full Memory approach, pois, para monitorar as
mudancas na distribui¢do dos dados, considera-se o impacto na CM e a amostra de dado mais
recente tem maior peso no calculo da entropia. Considerando a dimensao Detection, o SDS-
MDBScan usa a entropia como uma parametro para monitorar as mudancas na distribui¢ao dos
dados. Entdo, o algoritmo se encaixa na abordagem Performance Parameter-based. Conside-
rando a dimensao Adaptation, o SDS-MDBScan se encaixa no grupo da abordagem Blind, uma

vez que o algoritmo atualiza 0 modelo sempre que uma nova amostra de dados € lida do fluxo.

Na Secao 6.4 estdo descritos todos os experimentos relacionados a este capitulo que aborda
a criacdo do Semantic-MDBScan e do SDS-MDBScan.
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~ Médulos exclusivos do SDS-MDBScan

Ha algum dado
no fluxo?

#4 p
Pega uma amostra #3 N Modulo de
de dado do fluxo Fase Online do M-DBScan L:j atribuicao de
l#e #5 semantica

I Fator de decaimento aplicado |

#11. Nao Momento de verificagao

de micro-clusters?

Verificagdo de p-micro-clusters.

#18

>( )
4

[

Fase Offline do M-DBScan P&{ Verificagdo de o-micro-clusters.

Médulo de deteccdo
1#12 de mudanca
| Valor de entropia (VE) é calculado | #19. Néo
l#lB #17

| Limiar de entropia (LE) é calculado | Registra a novidade detectada
e sua semantica

na janela deslizante.

#16. Sim

(VE>LE)?

#15. Nao

Alguma mudanga
detectada no ultimo
intervalo de tamanho W*?

#14 #20, Sim

*W é o tamanho da janela deslizante

Figura 18 — Fluxograma do SDS-MDBScan.

6.4 Experimentos da etapa 3

Esta secdo apresenta os resultados obtidos com o desenvolvimento do médulo semantico
que gerou duas abordagens: A primeira consiste no desenvolvimento do Semantic-MDBScan
(Secao 6.2), cujos experimentos estdo descritos na Secdo 6.4.4; A segunda consiste no desen-
volvimento do SDS-MDBScan (Secdo 6.3), cujos experimentos estdo descritos na Sec¢do 6.4.5.

Nos experimentos foram testados os algoritmos classificadores KNN e MLP. A escolha de
tais algoritmos de classificacdo se deve a algumas especificidades que cada um apresenta, tal
como explicado a seguir. O KNN € um algoritmo incremental que ndo demanda treinamento,
0 que o torna bastante interessante para ser usado em um cendrio de fluxo continuo de dados.
Por outro lado, a MLP, apesar de demandar treinamento, uma vez treinado, € mais agil do que
0o KNN para efetuar classificagdes. Contudo, em um problema que envolve fluxo continuo de

dados, torna-se interessante averiguar se as eventuais alteragdes da distribui¢cao de dados nao
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comprometem a acurdcia da classificacdo efetuada pela MLP (o que requereria re-treinamentos
periddicos da MLP).

Antes de apresentar os resultados dos experimentos, na Secdo 6.4.1 sdo apresentadas as ba-
ses artificiais usadas tanto nos experimentos do Semantic-MDBScan quanto do SDS-MDBScan,
posteriormente, na Sec¢do 6.4.5.1, serdo apresentadas as bases reais usadas no experimentos com
0 SDS-MDBScan. Na Secdo 6.4.2 sdo apresentadas as medidas de avaliacdo usadas na andlise

dos resultados e na Secao 6.4.3 sdo apresentadas as configuracdes dos experimentos.

6.4.1 Base de dados artificiais dos experimentos com Semantic-MDBScan
e SDS-MDBScan

Em todas as bases artificiais criadas para os experimentos com Semantic-MDBScan e com
SDS-MDBScan, hd mudancas ocorrendo em intervalos fixos de tempo representados por m
amostras de dados, sendo que temos m = 1000 para as bases de dados 2, 3, 4 e 6. Enquanto que
para as bases 1, 5 e 7 temos m = 20000. Cada amostra nestas bases de dados € representada por
10 atributos.

Para gerar diferentes cendrios de teste com dados produzido a partir de diferentes distri-
buigdes, nas primeiras 5 bases artificiais as mudancas sdo do tipo abrupta/recorrente, enquanto
que as bases artificiais 6 e 7 possuem mudangas do tipo gradual/recorrente, que representam
cendrios mais desafiadores.

Com o propdsito de auxiliar os classificadores (KNN e rede MLP), sete bases rotuladas,
chamadas de Training Dataset, foram criadas, uma para cada base de dados dos experimentos.

Todas as Training Dataset e bases dos experimentos foram criadas usando amostras de
dados geradas pelo framework Massive Online Analysis (MOA) (BIFET et al., 2010), aplicando
o gerador random radial basis function generator. Lembrando, que as primeiras cinco bases
de dados apresentam mudancas do tipo abrupta/recorrente, sendo que a sexta e sétima bases
possuem mudancas do tipo gradual/recorrente.

Em toda Training Dataset, cada comportamento € representado por uma quantidade de
amostras que equivale a 15% do valor de m da base usada no experimento, ao qual a Trai-
ning Dataset estd vinculada. Este valor foi empiricamente definido para assegurar que o tempo
de execucdo do KNN ndo comprometa a eficiéncia do processamento, garantindo que a identi-
ficacdo das mudangas de comportamento ocorra enquanto as mudangas ainda sdo vigentes.

Originalmente, as bases 6 e 7 também sao geradas por amostras de dados do MOA, usando
o gerador random radial basis function generator. Contudo, para garantir as mudangas gra-
duais foi aplicada a seguinte modificacdo: algumas amostras nas transi¢des das mudancas sao
substituidas por amostras geradas por diferentes distribui¢cdes de dados para representar a etapa
de transigao.

Mais especificamente, nas bases 6 € 7, o processo gradual de mudanga nas transicdes entre

duas sequéncias com semanticas distintas, dura por uma quantidade de 0, 1 x m amostras. En-
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tao, neste periodo ha uma oscilacdo de semantica, mas depois de passado este momento uma
semantica ird prevalecer.

Considerando o processo de criagdo das bases artificiais, uma diferenca importante estd no
parametro speed, que define o0 movimento de kernels ao longo da chegada de dados do fluxo:
para a base 1 este pardmetro recebeu valor 500, e em todas as outras bases foi usado o valor
100.

As bases de dados artificiais usados nos experimentos do Semantic-MDBScan e do SDS-
MDBScan estdo descritas na Tabela 6: a coluna ChangelD enumera as mudancas de comporta-
mento em cada base; o Timestamp indica 0 momento da mudanca, apresentando a quantidade
de amostras lidas do fluxo até esse momento da mudanga; e a coluna Semdntica indica a se-
mantica que prevalece na sequéncia de dados a partir da mudanga. Como sdo bases artificiais,

a semantica € indicada por rétulos genéricos.

6.4.2 Medidas de avaliacao

Nesta etapa 3 ndo basta avaliar as técnicas somente em funcdo das deteccoes, é preciso
considerar se a semantica atribuida a uma mudanca estd correta. Por isso, novas situacdes
foram consideradas nas medidas usadas para a avaliacdo, que passam a contemplar as seguintes

situacoes:

Q Verdadeiro Positivo (VP): indica o nimero de detec¢des de mudancas corretas e com a
correta atribui¢do de seméantica para a mudancga. O atraso permitido para a deteccao € até
50% de m;

[ Falso Positivo (FP): indica o nimero de detec¢des incorretas de mudancgas;

A Falso Negativo (FN): esta métrica pode ocorrer nas seguintes situagdes: 1) O algoritmo
detecta uma mudanga real, mas isso s6 ocorre depois do atraso mdximo permitido (re-
ferenciado como FN-D, FN delayed); 2) O algoritmo detecta uma mudanga real, mas
atribui uma semantica errada para a mudanga (referenciado como FN-S, FN semantic); e

3) O algoritmo ndo detecta a mudanca (referenciado como FN-B, FN blind);

Q Verdadeiro Negativo (VN): indica o nimero de amostras na base de dados que o algoritmo
processou e corretamente avaliou como nao sendo uma mudanca de comportamento. En-
tao, tal nimero corresponde a diferenca entre o total de amostras de dados na base e a
soma do VP, FP e do FN.

( FI: A medida F1 expressa a medida harmdnica entre a precisao e revocacao.

Como as principais contribui¢cdes dos algoritmos Semantic-MDBScan e SDS-MDBScan
sdo as suas abordagens na definicdo da semantica de uma mudanca. Entdo, a medida FN-S
assume uma importancia maior, pois caso estes algoritmos errem na atribui¢do da semantica a

uma mudancga, o FN-S refletird tais erros.
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Tabela 6 — Descricdo das bases de dados artificiais

| Base de dados |ChangelD | Timestamp |Seméntica

1 20000 class2
2 40000 class3
3 60000 class4
4 80000 class1
Base de dados 1 5 100000 class2
6 120000 class3
7 140000 class4
8 160000 class2
9 180000 class4
1 1000 class2
Base de dados 2 2 2000 class1
3 3000 class2
1 1000 class3
2 2000 class2
Base de dados 3 3 3000 classl
4 4000 class3
1 1000 class2
2 2000 class3
Base de dados 4 3 3000 Tassd
4 4000 class1
1 20000 class2
2 40000 class3
3 60000 class4
4 80000 classl
Base de dados 5 5 100000 class2
6 120000 class3
7 140000 class4
8 160000 class2
9 180000 class4
1 1000 class2
Base de dados 6 2 2000 classl
3 3000 class2
1 20000 class2
Base de dados 7 2 40000 class3
3 60000 class2
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6.4.3 Configuracoes dos experimentos com o Semantic-MDBScan e com
o SDS-MDBScan

Os experimentos com o Semantic-MDBScan e com o SDS-MDBScan ocorreram utilizando
parametros definidos empiricamente. Os parametros da etapa de agrupamento foram os seguin-
tes: u=10; B =0.105; € = 0.45; A = 0.05, onde u é um niimero minimo de amostras necessarias
para ser considerado um micro-cluster; € é o limite de raio para um micro-cluster; 3 é o limiar
de outlier; e A é fator de decaimento.

Os parametros usados com a entropia espacial foram os seguintes: nimero minimo de novi-
dades para uma mudancga = 2; tamanho da janela deslizante = 20. Também foram definidos os
seguintes valores: My = 0.05; Y= 0.5; 8 = 0.02; 6 = 2, onde 1; é um peso usado para controlar
a intensidade da atualizac¢@o das probabilidades; ¥ ¢ & sdo pesos usados no calculo do limiar da
entropia; e 0 € o nimero de desvio padrado utilizado para definir uma distribuicdo normal para
os valores de entropia.

No KNN, o valor de K foi definido por meio de experimentos, onde os valores de 1 a 10
foram avaliados. Os melhores resultados foram obtidos usando K = 5, que geraram 89% de
acurdcia utilizando o KNN nestes experimentos avaliativos.

Com o prop6sito de reduzir a quantidade de FPs nos experimentos com as bases 6 e 7,
que apresentam mudancgas graduais, foram aplicadas as seguintes mudangas nos parametros:
a quantidade minima de novidades para ocorréncia de mudanca de comportamento passou a
ser 4; e o fator de decaimento (A) passou a ser 0,001, para reduzir a velocidade do fator de
esquecimento dos micro-clusters, que consequentemente traz estabilidade para os estados da
CM, reduzindo os FPs provenientes do desaparecimento destes estados, impactando os valores
de entropia.

Uma rede MLP foi criada para cada base de dados e treinada usando dados da respectiva
Training Dataset. Como o SDS-MDBScan utilizou bases reais além das artificiais usadas pelo
Semantic-MDBScan, isso gerou algumas diferencas nas configuragdes das redes MLP para cada
abordagem.

A arquitetura das redes MLP, nos experimentos com o Semantic-MDBScan, foram definidas
empiricamente ao longo do treinamento, tendo: 10 neurdnios na camada de entrada; 2 camadas
intermedidrias, onde a primeira tem seis neurdnios e a segunda tem trés. Estas quantidades de
neurdnios na camada de entrada e nas intermedidrias também se repetem para as redes MLP
utilizadas nos experimentos com o SDS-MDBScan.

Por sua vez, a quantidade de neurdnios na camada de saida depende da base de dados para
qual a rede MLP estd sendo treinada, mas esta quantidade varia entre 2 e 4 neurdnios para
as bases artificiais que foram usadas tanto para os experimentos com o Semantic-MDBScan,
quanto para os experimentos com o SDS-MDBScan. Contudo para este dltimo, também foram
usadas bases reais, entdo, esta quantidade de neurdnios na ultima camada varia entre 2 e 5
neuronios.

A funcdo de ativacdo utilizada nestas redes MLP foi a tangente hiperbdlica, e a taxa de
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aprendizagem foi de 0,1, para ambas as abordagens, sendo que o treinamento da rede era con-
cluido quando o erro global fosse inferior a 0,01 para as bases artificiais e 0,03 para as bases

reais.

6.4.4 Experimentos com o Semantic-MDBScan

Estes experimentos visam avaliar o Semantic-MDBScan na tarefa de atribuir a semantica
correta para as mudangas de comportamento detectadas pelo algoritmo.

Para fins de comparacgdo, dois métodos de classificagdo fordo investigados: o K-Nearest-
Neighbors (KNN) (DUDANI, 1976); e o Multilayer Perceptron (MLP) (HAYKIN, 2010). Am-
bas as abordagens sdo avaliadas utilizando sete bases de dados distintas, apresentadas na Se¢ao
6.4.1.

Convém salientar que nao foram realizados experimentos com o Semantic-MDBScan utili-
zando bases reais pelo seguinte motivo: com os resultados obtidos com as bases artificiais, foi
previamente possivel identificar a fragilidade de tal abordagem na identificacdo da semantica
das mudancas (conforme descrito na andlise dos resultados). Os experimentos posteriores, re-
alizados com o SDS-MDBScan, comprovaram que essa segunda abordagem conseguiu sanar
com éxito as fragilidades da primeira, logo, somente o SDS-MDBScan foi testado para as bases

reais.

6.4.4.1 Resultados dos experimentos com o Semantic-MDBScan

A Tabela 7 apresenta os resultados dos experimentos que avaliam a habilidade do Semantic-
MDBScan com KNN em detectar mudangas e atribuir um significado adequado a elas. A Tabela
8 apresenta os resultados produzidos pelo Semantic-MDBScan com MLP com o mesmo obje-

tivo.

Tabela 7 — Resultados dos experimentos: Semantic-MDBScan com KNN

Tipo de mudanga Base de dados | Medidas |
| \ [VPFPFN-B/D/S| VN | F1 |
1/2/70 (199985| 0,57
1/0/0 3997 | 0,8
1/0/0 4995 | 0,75
1/0/0 4994 | 0,66
1/1/0 (199988| 0,73

Base de dados 1 (9 mudancas)
Base de dados 2 (3 mudancas)
Base de dados 3 (4 mudancas)
Base de dados 4 (4 mudancas)
Base de dados 5 (9 mudancas)

Abrupta

| W W N O
W N —=| O O\

Base de dados 6 (3 mudancas) 2/0/0 3996 | 0,4
Gradual Base de dados 7 (3 mudancas)| 1 0/0/2 79984 0,11

Antes de analisar os resultados € interessante destacar que os classificadores (KNN ou MLP)

ndo possuem influéncia sobre o processo de deteccio de mudancas, eles somente atuam na

atribuicdo de um significado para as mudangas.
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Tabela 8 — Resultados dos experimentos: Semantic-MDBScan com MLP

[Tipo de mudanga Base de dados | Medidas |
| | [VP[FPFN-B/D/S| VN | F1 |
Base de dados 1 (9 mudancas)| 6 | 6 1/2/0 (199985| 0,57
Base de dados 2 (3 mudancas) 1/0/0 3997 | 0,8
Base de dados 3 (4 mudancas) 1/0/0 4995 | 0,75
Base de dados 4 (4 mudancas) 1/0/0 4994 | 0,66
Base de dados 5 (9 mudancas) 1/1/0 [199988| 0,73

Abrupta

| W W] N
W= O

Base de dados 6 (3 mudancas)| 1 2/0/0 3996 | 0,4
Gradual Base de dados 7 (3 mudancas)| 2 0/0/1 79984 | 0,22

Considerando as bases 1, 2, 3, 4 e 5, que possuem mudancas abruptas/recorrentes, as Tabelas
7 e 8 mostram que ambas as abordagem do Semantic-MDBScan apresentaram bons resultados,
sendo que ndo ocorreu nenhum erro de atribuicdo semantica, que € o fator que poderia diferen-
ciar as abordagens usando KNN ou MLP.

Ainda considerando os resultados resultados das bases 1, 2, 3,4 € 5, o nimero de VPs indica
que mais de 50% das mudangas foram detectadas, o que reflete no valor de F1 que varia de 0,57
até 0,8. A fim de mostrar a ocorréncia de VP, FP, VN e FN ao longo do fluxo, as Figuras 19,
20, 21, 22 e 23 foram criadas.

Mudancas na Base de Dados 1

A A A A 4 A A A A

PP VPP VWE VP o VPEP END  VPEPOEND VP
06 40 ¢ ¢ e ¢ 40 ¢
CFPEP VPP WEW o WREND R D W
i :

A 00 4 4\ b{) b % Q3 QCJ I
SIS S e ot s @0 @%‘ﬁ@ ¥ &l@“ &b‘??jj@ @o 7 @0 ¢
Timestamp

A Momento da mudanga 4 Detecgles do Semantic-MDBScan (com KNN) M Deteccdes do Semantic-MDBScan (com MLP)

Figura 19 — Detec¢des do Semantic-MDBScan na Base de dados 1.

Sobre a Base de dados 6, que apresenta mudangas graduais/recorrentes, o Semantic-MDBScan,

usando KNN ou MLP, apresentou F1 igual a 0,4 em ambas as abordagens. Esse valor menor de
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Mudancas na Base de Dados 2
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¢ FN-B ¢
VP VP
1000 1248 2000 3000 3125 U
Timestamp

AMomentoda mudanca 4 Deteccdes do Semantic-MDBScan (com KNN) M Deteccdes do Semantic-MDBScan (com MLP)

Figura 20 — Deteccdes do Semantic-MDBScan na Base de dados 2.

Mudancas na Base de Dados 3
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Figura 21 — Detecc¢des do Semantic-MDBScan na Base de dados 3.
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Mudancas na Base de Dados 4
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A Momento da mudanca ~ # Deteccdes do Semantic-MDBScan (com KNN) W Detecgdes do Semantic-MDBScan (com MLP)

Figura 22 — Detecc¢des do Semantic-MDBScan na Base de dados 4.

Mudangas na Base de Dados 5
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Figura 23 — Detecgdes do Semantic-MDBScan na Base de dados 5.
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F1, se comparado as bases com mudancas abruptas, € justificado pelo cendrio desafiador de mu-
dancgas graduais, que apresenta um periodo de transicdo em que ha variacdes nas amostras antes
que se atinja uma estabilidade seméntica na sequéncia de dados. Esta queda no valor do F1
também & observavel na Base de dados 7, com valor de 0,22 de F1 para o Semantic-MDBScan
com MLP e de 0,11 para a versdo com KNN. Detalhes sobre as detec¢des nas bases 6 e 7 sdo
apresentados nas Figuras 24 e 25.

As unicas ocorréncias de FN-S estdo vinculadas aos experimentos com a base 7. Este é
um resultado importante, pois o Semantic-MDBScan conseguiu um resultado satisfatério na
tarefa de atribuir um significado a uma mudanca de comportamento, que € o principal objetivo
com o desenvolvimento deste novo algoritmo. Os FN-S ocorreram em uma base que representa
um cendrio mais desafiador por possuir mudangas graduais e o intervalo entre as mudancgas
(valor de m) ser muito grande, 20000 amostras. Além disso, mesmo utilizando o KNN que
€ um algoritmo de classificacdo mais simples que o MLP, por ndo demandar treinamento, os

resultados foram satisfatdrios na tarefa de atribuir semantica a uma mudanga.

Mudancas na Base de Dados 6

VP FP

PN -

P FP FN-B FN-B
1000 1142 1255 2000 3000

Timestamp

AMomento da mudanca 4 Detecges do Semantic-MDBScan (com KNN) M Deteccdes do Semantic-MDBScan (com MLP)

Figura 24 — Detecc¢des do Semantic-MDBScan na Base de dados 6.

Para validar os resultados dos experimentos com o Semantic-MDBScan, foi aplicado o teste
estatistico de Wilcoxon, utilizando para isso a ferramenta KEEL (ALCALA-FDEZ et al., 2011).
A hipétese nula usada € a seguinte: O Semantic-MDBScan com MLP apresenta um desempenho
semelhante ao Semantic-MDBScan com KNN na tarefa de atribuir corretamente uma semantica
as mudangas detectadas pelo algoritmo. Os resultados apresentam R igual a 17,5 e R~ igual
a 10,5, com p-valor assintético igual a 0,498, que ndo permite rejeitar a hipétese nula.

Mesmo sendo um método de classificacdo mais simples que o MLP e também tendo um

custo computacional maior na etapa de classificacdo, o KNN apresentou bons resultados, por-
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Mudancas na Base de Dados 7
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Figura 25 — Deteccdes do Semantic-MDBScan na Base de dados 7.

que a classificag@o ocorre somente com as amostras de dados que desencadearam uma mudanca
de comportamento. Por exemplo, em uma base com m = 1000, as amostras a serem classifi-
cadas representam 0,1% do total de amostras ou menos. Além disso, as caracteristicas de um
algoritmo incremental do KNN, o torna uma boa escolha de algoritmo de classificagdo para
cendrios dindmicos, com o beneficio de ndo ter uma etapa de treinamento como ocorre com 0
MLP.

Na secdo seguinte sdo apresentados os resultados obtidos com os experimentos envolvendo
o algoritmo SDS-MDBScan.

6.4.5 Experimentos com o SDS-MDBScan

Os experimentos descritos nesta secdo visam testar a habilidade do SDS-MDBScan em
detectar e associar semanticas as mudangas que ocorrem no cendrio de fluxo continuo de dados.

Para os experimentos, dezoito bases de dados foram usadas, sendo sete delas artificiais,
compostas por amostras produzidas pelo framework MOA (BIFET et al., 2010). As bases
de dados artificiais sdo as mesmas usadas nos experimentos com o Semantic-MDBScan (veja
Secdo 6.4.1). As demais sdo bases reais geradas a partir de partidas do StarCraft.

Assim como nos experimentos com o Semantic-MDBScan, o SDS-MDBScan também foi
testados com dois métodos de classificacdo: KNN e MLP. O método de classificacdo € usado
para definir a semantica das mudancas, cujo modo de uso foi descrito na Se¢do 6.3. Para auxiliar
o processo de classificagdo de tais métodos, o SDS-MDBScan também usa as bases de dados
rotulados chamadas Training Dataset, para auxiliar o treinamento da MLP e auxiliar o processo
de classificacdo do KNN.
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As bases de dados reais sdo compostas por amostras de dados obtidos de partidas do Star-
Craft, e a Training Dataset € composta por amostras de outras dez partidas do StarCraft, maiores

detalhes sdo apresentados na Se¢do 6.4.5.1.

6.4.5.1 Bases de dados reais usadas nos experimentos com SDS-MDBScan

Nesta subsecdo sdo apresentadas informagdes sobre as onze bases de dados reais utilizadas
nos experimentos com o SDS-MDBScan.

As amostras que compdem as bases de dados reais foram obtidas de partidas do StarCraft
entre um jogador humano e um jogador automatico representado pelo UAlbertaBot (CHUR-
CHILL; BURO, 2011; CHURCHILL; SAFFIDINE; BURO, 2012).

As amostras nas bases reais sdo representadas por 8 atributos definidos empiricamente.
Sendo que para criar uma amostra de dados em uma base real, cada atributo tem seu valor
acumulado por um periodo que equivale a quinze frames do jogo. Quando se atinge este pe-
riodo, uma amostra € registrada na base e os atributos sdo zerados para a gera¢do de uma nova
amostra de dados. Entao, uma amostra de dados sumariza os dados a cada quinze frames, e esse
processo se repete até a conclusdo da partida.

As bases reais apresentam mudanca do tipo gradual/recorrente devido as caracteristicas do
préprio jogo StarCraft, onde as acdes levam um tempo para serem concluidas como, por exem-
plo: construcdo de novas estruturas, movimentacao de unidades pelo mapa, ou mesmo, o com-
bate as unidades inimigas.

As Tabelas 9 e 10 apresentam em detalhes as bases reais R1 e R4. Estas bases foram es-
colhidas aleatoriamente para exemplificar as bases reais em uma andlise mais detalhada. Estas
tabelas possuem as seguintes colunas: coluna ChangelD que enumera as mudancgas de compor-
tamento em cada base; o Timestamp indica o momento da mudancga, apresentando a quantidade
de amostras lidas do fluxo até esse momento da mudanca; e a coluna Semdntica indica a seman-

tica que prevalece na sequéncia de dados a partir da mudancga.

6.4.5.2 Training Dataset para os experimentos com o0 SDS-MDBScan

Assim como foi apresentado para o Semantic-MDBScan, foram utilizadas Training Dataset
para treinar as redes MLP e auxiliar os classificadores KNN. Como foram definidas dezoito
bases (sete artificiais e onze reais) para experimentos, entdo dezoito redes MLP foram treinadas
usando para isso as suas correspondentes Training Datasets. O KNN também contard com
uma Training Dataset para cada base de dados usada nos experimentos. As Training Dataset
para as bases artificiais, sdo as mesmas usadas nos experimentos com o Semantic-MDBScan,
apresentados na Secdo 6.4.1.

As Training Dataset para as bases reais foram construidas com amostras de dez bases reais
distintas daquela usada como base de teste. Entdo, cada uma das 11 bases reais serd, em algum
momento, usada como base de teste e as demais serdo usadas para compor a Training Dataset.

Nas bases reais, cada rotulo de comportamento serd representado por 100 amostras nas Training
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Tabela 9 — Descricdo da base real R1

| Base de dados |ChangelD|Timestamp | Semantica |
1 160 Strategic Defensive
2 167 Unknown
3 1021 Aggressive Offensive
4 1053 Unknown
5 1062 Aggressive Offensive
6 1075 Unknown
7 1081 Aggressive Offensive
8 1102 Unknown
9 1115 Aggressive Offensive
10 1125 Unknown
11 1227 Aggressive Offensive
12 1401 Unknown
13 1463  |Aggressive Offensive
14 1489 Unknown
15 1522 Aggressive Offensive
Base de dados R1 6 1536 Unknown
17 1681 Aggressive Offensive
18 1761 Unknown
19 1798 Aggressive Offensive
20 1845 Unknown
21 1886 Aggressive Offensive
22 1965 Unknown
23 2032 |Aggressive Offensive
24 2076 Unknown
25 2100 Aggressive Offensive
26 2148 Unknown
27 2292 Aggressive Offensive
28 2301 Unknown
29 2547  |Aggressive Offensive
30 2670 Unknown

Datasets geradas para estas bases. Essa quantidade foi definida empiricamente com base na
quantidade de amostras usadas para representar os comportamentos nas Training Dataset das
bases artificiais.

Os resultados dos experimentos serdo apresentados em duas andlises: uma sobre os resulta-
dos com bases artificiais, descrita na Sec@o 6.4.5.3; a outra € sobre os resultados com as bases

reais, descrita na Se¢do 6.4.5.4.

6.4.5.3 Analise dos experimentos do SDS-MDBScan com bases artificiais

A Tabela 11 apresenta os resultados dos experimentos com bases artificiais que avaliam a
capacidade do SDS-MDBScan com KNN em atribuir um significado para as mudancas que
ocorreram nas bases descritas na Tabela 6. A Tabela 12 apresenta os resultados com as mesmas
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Tabela 10 — Descric¢do da base real R4

| Base de dados |ChangelD|Timestamp | Semantica |
1 177 Strategic Defensive
2 184 Unknown
3 447 Aggressive Offensive
4 488 Unknown
5 903 Aggressive Offensive
6 944 Unknown
7 1069 Aggressive Offensive
Base de dados R4 3 1075 Unknown
9 1081 Aggressive Offensive
10 1085 Unknown
11 1140  |Defensive Aggressive
12 1147 Unknown
13 1221 Aggressive Offensive
14 1239 Unknown

bases artificiais, mas produzidos pelo SDS-MDBScan com MLP para definir a semantica das

mudangas.

Tabela 11 — Resultados de experimentos com bases artificiais: SDS-MDBScan com KNN

Tipo de mudanga Base de dados | Medidas |
] \ [VP[FP[FN-B/D/S| VN | F1 |
Base de dados 1 (9 mudancas) 0/3/0 [199988|0.66

3
Base de dados 2 (3 mudancas) 0 1/0/0 3997 | 0.8
Base de dados 3 (4 mudancas) 0 1/0/0 4996 |0.85
1
1

Abrupta Base de dados 4 (4 mudancas) 17070 | 4995 |0.75

Base de dados 5 (9 mudancas) 2/1/0 (199990|0.75

A\ W W[ N DN

Base de dados 6 (3 mudancas)| 1 | O 2/0/0 3997 | 0.5
Gradual Base de dados 7 (3 mudancas)| 2 | 9 0/1/0 |79988 |0.28

Analisando os resultados obtidos pelos experimentos com as bases artificiais e com mu-

dangas abruptas/recorrentes (bases 1, 2, 3, 4 e 5), o valor de F1 varia entre 0,66 a 0,85. Con-
siderando os resultados obtidos pelos experimentos com bases artificiais € mudancgas do tipo
gradual/recorrente (bases 6 e 7), o valor de F1 foi de 0,28 para a base 7 (precisao igual a 0,18 e
revocacio igual a 0,66) e 0,5 para a base 6 (precisdo igual a 1 e revocacio igual a 0,3). E impor-
tante destacar que o SDS-MDBScan com KNN ou MLP apresentaram os mesmos resultados
pois o aspecto que poderia variar € a atribuicdo semantica representada pela medida FN-S, con-
tudo ndo houve nenhuma ocorréncia de erro na definicdo da seméntica de uma mudanga. Mais
detalhes sobre as detec¢Oes nas bases artificiais podem ser observados nas Figuras 26, 27, 28,

29, 30, 31 e 32.
Analisando os resultados obtidos com experimentos sobre as bases 6 e 7, é observavel uma
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Tabela 12 — Resultados dos experimentos com bases artificiais: SDS-MDBScan com MLP

'Tipo de mudanga Base de dados | Medidas \
| [VP[FPFN-B/D/S| VN | F1 |
0/3/0 [199988|0.66

3

0| 1/0/0 3997 | 0.8
0| 1/0/0 | 4996 |0.85
1

1

Base de dados 1 (9 mudancas)
Base de dados 2 (3 mudancas)
Base de dados 3 (4 mudancas)
Base de dados 4 (4 mudancas)
Base de dados 5 (9 mudancas)

Abrupta 1/0/0 | 4995 [0.75

2/170 1(1999900.75

A\ W[ W] | DN

Base de dados 6 (3 mudancas)| 1 | 0 2/0/0 3997 |1 0.5
Gradual Base de dados 7 (3 mudancgas)| 2 | 9 0/1/0 |79988 |0.28

reducao no valor de F1 se comparados aos valores dessa medida obtidos nos experimentos com
as bases compostas por mudancas abruptas/recorrentes. Essa reducdo no valor de F1 € explicado
pelo cendrio desafiador de mudancas graduais/recorrentes presentes nas bases 6 € 7. No caso da
base 7, em que a quantidade de FPs foi muito alta, destaca-se como um dificultador o alto valor
de m (quantidade de amostras entre duas mudangas consecutivas), que nesta base era igual a
20000, e que consequentemente, gera um periodo de transi¢do de mudangas mais longo, difi-
cultando as detec¢des, por neste periodo nao prevalecer nenhuma tendéncia de comportamento,
sendo composta por amostras de dados geradas por diferentes distribuigdes.

Os resultados com as bases artificiais 6 e 7 mostraram que também nao ocorreu erro na
defini¢do da semantica da mudanca, consequentemente o SDS-MDBScan com KNN ou MLP
apresentaram os mesmos resultados, mas agora usando as bases artificiais com mudangas gra-
duais. Maiores detalhes sobre as deteccdes nas bases 6 e 7 sdo apresentadas nas Figuras 31 e
32.

Com o SDS-MDBScan foram feitos experimentos com as mesmas bases artificiais usadas
pelo Semantic-MDBScan, o que torna possivel uma comparagdo direta entre as abordagens.
Os resultados do Semantic-MDBScan com KNN estao descritos na Tabela 7 e os resultados do
Semantic-MDBScan com MLP estdo na Tabela 8.

Nesta comparagao direta entre o Semantic-MDBScan e o SDS-MDBScan observa-se que o
valor de F1 do SDS-MDBScan apresentou melhores resultados em todos os experimentos com
exce¢do dos resultados com a base 2, onde as duas abordagens tiveram valores iguais com a me-
dida F1. Esta comparacgao evidencia que os critérios usados pelo SDS-MDBScan, para declarar
uma mudanga de comportamento e atribuir uma semantica a mudanca, contribuiram para esses
melhores resultados, visto que os demais procedimentos, como os da etapa de agrupamento,
sdo comuns entre as duas abordagens.

Também € observavel que o SDS-MDBScan teve redu¢do de 100% das ocorréncias de FN-
S nas bases artificiais, se comparado ao resultado obtido pelo Semantic-MDBScan que tinha
apresentado 2 FN-S na abordagem com KNN e 1 FN-S na abordagem com MLP, ambos com a
base 7.
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Mudancas na Base de Dados 1

A A A A A A A A A
P (AN VP VP FN-D VP VWP IND  FND VP
S ¢ ¢ ¢ ¢ ¢ ¢ L AR / ¢ ¢ ¢
% P (AN VP VP FN-D VP WP IND  FND VP
°1a i B i i B i B B il

1010 20000 20257 31245 40000 40241 60000 61254 80000 90214 100000102584 120000124745 132478 140000 152301 160000 172005 180000180114
Timestamp

4 Momento damudanca # Deteccdes do SDS-MDBScan {com KNN) w Detecgdes do SDS-MDBScan (com MLP)

Figura 26 — Detec¢des do SDS-MDBScan na Base de dados 1.

Mudancas na Base de Dados 2
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Figura 27 — Detec¢des do SDS-MDBScan na Base de dados 2.
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Mudancas na Base de Dados 3
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Figura 28 — Deteccdes do SDS-MDBScan na Base de dados 3.

Mudangas na Base de Dados 4
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Figura 29 — Deteccdes do SDS-MDBScan na Base de dados 4.
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Mudangas na Base de Dados 5

A A A A A A4 A A
. WP W D VP VoM NB VP W
“g’, o ¢ ¢ ¢ ¢ ¢ ¢ ¢
! WP W D v w B FNB W VP
@ | | I | | | | | |

20000 20145 40000 40478 51245 GOOO0 7RIS BOOOO  BOD9S 100000 100257 120000 140000 160000 160124 180000 180041
Timestamp

AMomento da mudanca 4 Detecges do SDS-MDBScan (com KNN) 1 Detecges do SDS-MDBScan (com MLP)

Figura 30 — Detec¢des do SDS-MDBScan na Base de dados 5.

Mudancas na Base de Dados 6
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Figura 31 — Detec¢des do SDS-MDBScan na Base de dados 6.
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Mudangas na Base de Dados 7
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Figura 32 — Detec¢des do SDS-MDBScan na Base de dados 7.

O valor de F1 desses experimentos com bases artificiais foram usados no teste estatistico de
Wilcoxon, comparando os resultados do Semantic-MDBScan e do SDS-MDBScan nas suas res-
pectivas abordagens com KNN e MLP. Para aplicar o teste de Wilcoxon foi usada a ferramenta
KEEL (ALCALA-FDEZ et al., 2011)).

A primeira hipétese nula considerada sobre o SDS-MDBScan € a seguinte: O SDS-MDBScan
com KNN apresenta resultados semelhantes aos obtidos pelo Semantic-MDBScan com KNN.
Os resultados obtidos sdo R igual a 21,0 e R~ igual a 0, com um p-valor assintético igual a
0,01787, que permite a rejei¢do da hipotese nula. Considerando as Tabelas 7 e 11, pode ser
observado que as médias do F'/-score do SDS-MDBScan com KNN sdo sempre maiores que as
médias de FI-score do Semantic-MDBScan com KNN, permitindo a formulagdo da seguinte
hipétese alternativa: O SDS-MDBScan com KNN apresentou uma performance superior a apre-
sentada pelo Semantic-MDBScan com KNN. Entdo, como ocorreu a rejei¢cao da hipdtese nula,

a hipdtese alternativa pode ser afirmada.

A segunda hipétese nula considerada na comparacdo direta entre as abordagens do SDS-
MDBScan € a seguinte: O SDS-MDBScan com MLP apresenta resultados semelhantes aos ob-
tidos pelo Semantic-MDBScan com MLP. Os resultados obtidos sdo R" igual a 21,0 e R~ igual
a 0, com um p-valor assintético igual a 0,01787, que permite a rejeicao da hipdtese nula. Con-
siderando as Tabelas 8 e 12, pode ser observado que as médias do F/-score do SDS-MDBScan
com MLP sdo sempre maiores que as médias de F/-score do Semantic-MDBScan com MLP,
permitindo a formulagdo da seguinte hipétese alternativa: O SDS-MDBScan com MLP apresen-
tou uma performance superior a apresentada pelo Semantic-MDBScan com MLP. Entdo, como

ocorreu a rejei¢ao da hipotese nula, a hipdtese alternativa pode ser afirmada.
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Na sec¢do seguinte sdo apresentados os resultados do SDS-MDBScan nos experimentos com

as bases reais.

6.4.5.4 Anailise dos experimentos do SDS-MDBScan com bases reais

Como descrito na Secdo 6.4.5.1, as bases reais foram geradas a partir de dados de partidas
do jogo StarCraft. Nestas bases temos mudancas dos tipos gradual/recorrente, que definem um
cendrio mais desafiador para os experimentos.

Diferentemente das bases artificiais, as bases reais ndo apresentam um valor constante de m
como pode ser observado nas Tabelas 9 e 10. Isto impactara na andlise da medida FN-D, visto
que o atraso € definido em func¢do do valor de m.

As bases de dados R1 e R4 foram escolhidas para uma analise detalhada (Figuras 33 e 34),
por possuir quantidades bem diferentes de mudancas, 30 mudancas na base R1 e 14 na base R4.

Os resultados dos experimentos com as demais bases estdo apresentados nas Tabelas 13 e 14.

Mudangas na Base de Dados R1
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Figura 33 — Detec¢des do SDS-MDBScan na base de dados R1.

Considerando a ocorréncia de FN-S, € interessante notar a relacdo entre VP e FN-S, visto
que se ndo ocorresse o erro de deteccao semantica, esta detec¢do seria um VP. Analisando em
detalhes os resultados com as bases reais R1 e R4, o SDS-MDBScan com KNN teve, respecti-
vamente, 2 € 1 FN-S, 14 e 6 VPs. O SDS-MDBScan com MLP teve 1 FN-S e 15 VPs com a
base R1 e 1 FN-S e 6 VPs com a base R4 Maiores detalhes das detec¢des sobre as bases R1 e
R4 estdo apresentados nas Figuras 33 e 34.

Considerando os demais experimentos, as bases R7, R8, e R10, em ambas as abordagens do
SDS-MDBScan, nao tiveram nenhuma ocorréncia de FN-S.

Porém, as bases R2, R3, RS, R6 e R9 apresentaram, respectivamente, as seguintes ocorrén-

cias de FN-S com a abordagem SDS-MDBScan com KNN, 1, 2, 2, 2 e 1. Enquanto que com a
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Mudangas na Base de Dados R4
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Figura 34 — Deteccdes do SDS-MDBScan na base de dados R4.

Tabela 13 — Resultados dos experimentos com bases reais: SDS-MDBScan com KNN

Tipo de mudanca| Base de dados | Medidas |
| | [VPFP[FN-B/D/S| VN | F1 |
Base de dados R1 (30 mudancas) (14 13| 8/6/2 (2739/0.49
Base de dados R2 (16 mudancas) | 9 |6 | 4/2/1 [1465/0.58
Base de dados R3 (18 mudancas) | 8 | 7 5/3/72 11290(0.48
Base de dados R4 (14 mudancas) | 6 [10| 4/3/1 |1349| 0.4
Base de dados RS (38 mudancas) (17 (13| 13/6/2 |6616| 0.5
Base de dados R6 (50 mudancas) (23 21| 14/11/2 |2868|0.49
Gradual Base de dados R7 (26 mudancas) (16[11| 6/4/0 (1753 0.6
Base de dados R8 (18 mudancas) (11[12] 4/3/0 |1411]/0.53
Base de dados R9 (20 mudancas) ([11{9 | 5/3/1 |2195/0.55
Base de dados R10 (6 mudancas) | 3 |4 | 2/1/0 |[1406/0.46
Base de dados R11 (34 mudancas)| 16 (14| 12/4/2 |2734| 0.5
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Tabela 14 — Resultados dos experimentos com bases reais: SDS-MDBScan com MLP

'Tipo de mudanca| Base de dados | Medidas \
| \ [VPFPFN-B/D /S| VN| F1 |
Base de dados R1 (30 mudancas) [15|13| 8/6/1 |2739/0.51
Base de dados R2 (16 mudancas) | 9 (6| 4/2/1 [1465/0.58
Base de dados R3 (18 mudancas) (10| 7| 5/3/0 |1290/0.57
Base de dados R4 (14 mudancas) | 6 [10| 4/3/1 |1349| 04
Base de dados RS (38 mudancas) 17|13 13/6/2 |6616| 0.5
Base de dados R6 (50 mudancas) |24 |21| 14/11/1 |2868| 0.5
Gradual Base de dados R7 (26 mudancas) |16 (11| 6/4/0 [1753] 0.6
Base de dados R8 (18 mudancas) |11[12| 4/3/0 |1411/0.53
Base de dados R9 (20 mudancgas) (12| 9| 5/3/0 |2195/0.58
Base de dados R10 (6 mudancas) | 3 |4 | 2/1/0 |[1406/0.46
Base de dados R11 (34 mudancas)| 17 14| 12/4/1 |2734/0.52

abordagem SDS-MDBScan com MLP, os experimentos com estas mesmas bases apresentaram

uma reducdo, na maioria dos casos, na medida FN-S, apresentando, respectivamente, as quan-
tidades 1, 0, 2, 1 e 0. As dnicas bases que mantiveram a mesma quantidade de FN-S, nas duas
abordagens do SDS-MDBScan, foram as bases R2 e RS.

Lembrando que a principal contribuicdo do SDS-MDBScan € atribuir a uma mudanc¢a uma
semantica que seja relevante estatisticamente, entdo, a pequena quantidade de FN-S nos expe-
rimentos demonstram que esta tarefa foi satisfeita.

Realizando uma andlise geral, considerando os dados das Tabelas 13 e 14, o SDS-MDBScan
com KNN apresentou uma média de F1 igual a 0,5 com desvio padriao de 0,05, a abordagem
com MLP apresentou uma média de F1 igual a 0,52 e desvio padrao de 0,05, demonstrando
resultados bem similares das duas abordagens nos experimentos sobre as 11 bases de dados

utilizadas.

Com o propd6sito de analisar se existe uma diferenca estatistica entre os resultados produzi-
dos pelo SDS-MDBScan com KNN e MLP sobre as 18 bases utilizadas, o teste de Wilcoxon

foi aplicado usando a ferramenta KEEL.

A hipétese nula usada € a seguinte: O SDS-MDBScan com MLP apresenta o mesmo de-
sempenho que o SDS-MDBScan com KNN quanto a correta detec¢do de mudangas e a correta
atribuicdo de semdnticas a estas mudangas. Os resultados obtidos sdo R™ igual a 114 e R~
igual a 39, com um p-valor assintético igual a 0,0703657, que ndo permite a rejeicdo da hi-
potese nula. Entdo, ndo € possivel afirmar que alguma das versdes do SDS-MDBScan seja
melhor. Contudo, mesmo sendo um algoritmo mais simples que a MLP, o KNN se mostrou um
classificador interessante para o problema analisado, devido as suas caracteristicas de algoritmo

incremental, e por nao demandar treinamento como ocorre com a MLP.

Na secdo a seguir € apresentada uma avaliacdo que envolve o uso de diferentes configura-
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¢oes, relacionando tais alteragdes com medidas como VP, FP, entre outras.

6.4.6 Avaliaciao do SDS-MDBScan com diferentes configuracoes

Uma vez que os resultados do SDS-MDBScan com as bases artificiais e reais foram apresen-
tadas, uma anélise utilizando diferentes configuracdes e que afetam os experimentos de ambos
os tipos de bases de dados serd apresentada nesta se¢cao. O nimero de novidades € um parametro
que pode influenciar a quantidade de VP, FP, VN e FN.

As bases artificiais 4 e 5 foram usadas em uma anélise baseada na variacdo do nimero mi-
nimo de novidades para declarar uma mudanca de comportamento. A escolha destas bases foi
aleatoria, visando analisar bases com quantidades diferentes de mudancas de comportamento,
a base 4 possui quatro mudangas e a base 5 possui 9 mudancas. Nesta andlise foram usadas
as quantidades de 2, 4 e 6 novidades, como sendo o minimo para indicar a ocorréncia de uma
mudanca de comportamento utilizando o SDS-MDBScan com KNN. O tamanho da janela des-
lizante permaneceu constante.

Nesta andlise, foi observado que quando a quantidade minima de novidades € aumentada,
a quantidade de FPs e VPs reduz, uma vez que fica mais rigido o critério para declarar uma
mudanca de comportamento, afetando qualquer deteccdo, seja verdadeira ou falsa. Conse-
quentemente, o nimero de FNs e VNs aumentam. Contudo, quando a quantidade minima de
novidades € reduzida, a quantidade de FPs e VPs sofre elevacao, uma vez que fica menos restri-
tivo indicar a ocorréncia de uma mudanga de comportamento. O nimero de FNs e VNs sofrem

reducgdo neste cendrio. Esta andlise pode ser observada, em detalhes, na Tabela 15.

Tabela 15 — Resultado do experimento: Variando a quantidade minima de novidades

|Quantidade de novidades| Base de dados | Medidas |
| \ [VP[FP[FN| VN |
7 novidades Base de dados 4 (4 mudancas)| 3 | 1 | 1 | 4995
Base de dados 5 (9 mudancas)| 6 | 1 | 3 199990
A novidades Base de dados 4 (3 mudancas)| 2 | 0 | 2 | 4996
Base de dados 5 (9 mudancgas)| 4 | 1 | 5 [{199990
6 novidades Base de dados 4 (3 mudancas)| 0 | 0 | 3 | 4997
Base de dados 5 (9 mudancas)| 2 | 0 | 7 {199991

6.4.7 Tempo de execucao do algoritmo

Nesta se¢do sdo apresentados os tempos de execucao dos experimentos envolvendo o SDS-
MDBScan com KNN e MLP para efeito de comparacdo. Este tempo de execucdo ndo inclui
o tempo de treinamento das redes MLP, ele s6 representa o tempo total de processamento das
amostras de dados das bases dos experimentos.

Estes experimentos foram executados em um computador com 16 GB de memodria RAM,

utilizando o processador Intel(R) Core(TM) i7-8565U. O cédigo do programa, as bases de
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dados e as Training Dataset estavam armazenados em um solid-state drive (SSD) ao longo de
toda a execucdo.

A Tabela 16 apresenta os tempos de execucdo dos experimentos com as bases artificiais e
reais. Nesta tabela hd uma comparacao direta entre os tempos do SDS-MDBScan com KNN
e do SDS-MDBScan com MLP, sendo observavel que a abordagem com MLP apresentou um
desempenho melhor do que a abordagem com KNN, com uma média de tempo de execugao de
336,543s contra a média de 394,755s obtido pela abordagem com KNN.

Para demonstrar a relevancia estatistica desta comparacdo dos tempos de execugdo, o teste
de Wilcoxon (DERRAC et al., 2011) foi aplicado sobre os dados apresentados na Tabela 16,
sendo adotada a seguinte hipétese nula: O SDS-MDBScan com MLP apresenta o mesmo de-
sempenho, em termos de tempo de execucdo, que a abordagem do SDS-MDBScan com KNN.
Os resultados obtidos sdo R' igual a 171 e R~ igual a 0, com um p-valor assintético igual a
0.000153, que permite a rejei¢ao da hipdtese nula. Baseado na média do tempo de execucao
apresentado na Tabela 16, a seguinte hipétese alternativa foi elaborada: O SDS-MDBScan com
MLP apresentou uma performance superior, em termos de tempo de execugdo, que a aborda-
gem SDS-MDBScan com KNN. Uma vez que a hipétese nula foi rejeitada, a hipdtese alternativa

pode ser afirmada.

Tabela 16 — Tempo de execugdo dos experimentos com SDS-MDBScan

Tempo de execucio doTempo de execucao do
Base de dados SDS-MDBScan SDS-MDBScan

com KNN com MLP

Base de dados 1 (9 mudancas) 2710,784s 2309,418s
Base de dados 2 (3 mudancas) 54,216s 46,188s
Base de dados 3 (4 mudancas) 67,770s 57,735s
Artificial] Base de dados 4 (4 mudancas) 67.770s 57.735s

Base de dados 5 (9 mudancas) 2710,784s 2309,418s
Base de dados 6 (3 mudancas) 54,216s 46,188s
Base de dados 7 (3 mudancas) 1084,313s 923,767s
Base de dados R1 (30 mudancas) 37,707s 32,213s
Base de dados R2 (16 mudancas) 20,155s 17,218s
Base de dados R3 (18 mudancas) 17,823s 15,226s
Base de dados R4 (14 mudancas) 18,610s 15,898s
Base de dados RS (38 mudancas) 90,364s 77,198s
Real | Base de dados R6 (50 mudancas) 39,835s 34,031s
Base de dados R7 (26 mudancas) 24,2625 20,727s
Base de dados R8 (18 mudancas) 19,531s 16,685s
Base de dados R9 (20 mudancas) 30,144s 25,752s
Base de dados R10 (6 mudancas) 19,192s 16,396s
Base de dados R11 (34 mudancas) 38,124s 35,984s

Entdo, considerando o fator tempo de execugdo, a abordagem com MLP apresentou melho-
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res resultados, contudo, é importante destacar que as redes MLP demandam treinamento que
¢ uma etapa importante e ndo foi considerada nesta avaliagdo temporal. Além disso, em um
cendrio dinamico, onde os dados podem, por exemplo, apresentar mudangas de conceito, i1Ss0
implicard em uma queda no desempenho do classificador MLP, demandando um novo periodo
de treinamento e talvez uma reestruturacdo da rede, incorporando mais neurénios ou camadas.
Enquanto que o algoritmo KNN, j4 possui a caracteristica de ser incremental, tornando-o uma
abordagem adequada para cendrios dinamicos como os contemplados nesta pesquisa. Além
disso, hé os resultados apresentados na Secdo 6.4.5.4 que foram favordveis tanto para a abor-
dagem MLP quanto para a KNN, o algoritmo KNN se torna bastante adequado para o cendrio
de jogos RTS. Entdo, considerando as propriedades de um algoritmo incremental um fator de-
cisivo, a abordagem SDS-MDBScan com KNN foi a escolhida para ser incorporada ao motor

do StarCraft, cujos resultados sdo apresentados no proximo capitulo.

6.5 Consideracoes finais

Pelos resultados dos experimentos com o Semantic-MDBScan na etapa 3 € observédvel que
o objetivo de desenvolver uma técnica capaz de identificar mudancas de comportamento e de
atribuir um significado a estas mudancas ja foi atingido com sucesso, pelo desenvolvimento
desta primeira abordagem. Além disso, independentemente do algoritmo de classificacdo usado
com Semantic-MDBScan, MLP ou KNN, e do cenério em que ocorrem as mudangas que podem
ser abruptas ou recorrentes, 0 Semantic-MDBScan se mostrou um algoritmo adequado para
lidar com problemas do mundo real.

Contudo, o desenvolvimento do SDS-MDBScan, ainda na etapa 3, conseguiu aprimorar os
resultados obtidos com Semantic-MDBScan, reduzindo erros de atribui¢do de semantica as mu-
dancas, bem como a ocorréncia de FP e FN-S, uma vez que o SDS-MDBScan utiliza critérios
mais rigidos para declarar a ocorréncia de uma mudancga, e também, mais confidveis para de-
terminar a semantica da mudanga. O SDS-MDBScan também foi testado em bases reais com
cendrios de teste mais desafiadores com mudancas graduais, apresentado bons resultados. Es-
tes resultados serviram para validar a seguinte hipdtese, apresentada na Se¢do 1.3: “A acuricia
do M-DBScan pode ser aumentada por meio da criacdo de abordagens alternativas de detec-
cdo de mudancas que expandam o referido algoritmo nos seguintes aspectos: habilidade para
identificar o significado das mudancas detectadas; uso de um novo critério estatistico, baseado
na reincidéncia de um mesmo significado em uma sequéncia de novidades, como lastro para
apontar novas mudancas de comportamento.”

As abordagens do SDS-MDBScan com KNN ou MLP, ndo apresentaram diferencas signifi-
cativas quanto ao seu desempenho. Entretanto, existem fatores que pesam a favor da abordagem
com o KNN, como a caracteristica de algoritmo incremental, que o torna fécil de se adaptar a
cendrios dinadmicos, além de ndo ter a necessidade de um novo treinamento. Enquanto que a

abordagem com o MLP, diante das mudancas de um cendrio dinamico, demandaria um novo
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treinamento da rede neural, e talvez uma reestruturacdo da rede, incorporando novos neuroénios
ou novas camadas a rede. Por isso, 0 SDS-MDBScan com KNN ¢ a versdo escolhida para a
incorpora¢do do médulo semantico ao motor do jogo StarCraft, na proxima etapa da pesquisa

apresentada no capitulo 7.
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CAPITULO

Etapa 4: Incorporando o SDS-MDBScan ao
StarCraft

Nesta etapa 4 da pesquisa tem-se o objetivo de implementar um agente que opera em am-
bientes de disputa e dotado das seguintes habilidades: detectar as ocorréncias de mudanca de
comportamento de seus oponentes; identificar os significados de tais mudangas; e usar tais sig-
nificados como informagao adicional para nortear suas tomadas de decisao.

O jogo RTS StarCraft foi o escolhido como estudo de caso, porque em jogos RTS, a habili-
dade de detectar mudangas no comportamento do adversdrio € essencial para garantir o sucesso
do agente (YANNAKAKIS; MARAGOUDAKIS, 2005; VALLIM et al., 2013). Por exemplo,
quando o agente percebe que seu adversdrio se tornou mais agressivo, ele pode alterar o seu
estilo de jogo executando a¢des mais defensivas.

Nesta etapa 4 serd apresentado o desenvolvimento de um novo agente StarCraft cuja ar-
quitetura conta com os seguintes modulos principais: 1) O algoritmo SDS-MDBScan; 2) Um
motor de tomada de decisdo composto por vérios conjuntos de regras indicando acdes a serem
selecionadas em func¢do do cendrio corrente de jogo. O processo de desenvolvimento do novo
agente estd descrito na Secao 7.1.

Em sintese, em tal arquitetura, os significados identificados pelo SDS-MDBScan para as
mudancas detectadas sobre o comportamento do adversdrio sdo usados pelo motor de tomada de
decisao, como informacao adicional a ser considerada no momento de selecionar um conjunto
de acdes a serem executadas.

Com isso, serd possivel que o modulo de decisdo do StarCraft funcione em conformidade
com o que foi identificado como sendo a semantica de comportamento do adversario. O SDS-
MDBScan foi aplicado, pois conforme apresentado nos experimentos da etapa 3 (Secdo 6.4),
ele apresentou melhores resultados que o Semantic-MDBScan. Além disso, foi utilizado di-
ferentes conjuntos de atributos com o SDS-MDBScan aplicado ao StarCraft, sendo que este
procedimento foi apresentado na etapa 2 (capitulo 5), mas sem ser usado, até entdo, associado
ao processo de tomada de decisdo de um agente.

O agente SDS-StarCraft foi avaliado por meio de partidas contra diferentes adversarios
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digitais, visando avaliar os ganhos que cada inovagdo, presente neste agente, possa trazer. Os

experimentos realizados estdo descritos na Secao 7.2.

7.1 Desenvolvimento da etapa 4

O principal objetivo desta etapa € melhorar o desempenho de um agente jogador de StarCraft
por meio de informagdes adicionais de mudanga de comportamento do jogador oponente.

Para tanto, implementa-se aqui um novo agente jogador cuja arquitetura incorpora o algo-
ritmo SDS-MDBScan ao jogador automatico de StarCraft, chamado UAlbertaBot (Secdo 2.1).
No caso, tal algoritmo tem como objetivo fornecer ao agente informacdes semanticas sobre o
comportamento do seu adversdrio. A partir de tais informagdes, o agente podera reagir em con-
formidade com aquilo que € observavel no cendrio de jogo, sendo tal cendrio descrito por meio
de atributos que permitem uma interpretacao sobre as tendéncias das a¢des de seu oponente.

Assim sendo, a arquitetura aqui proposta conta com dois médulos de tomada de decisao: um
primeiro, denominado Mddulo de execucdo de regras padrées do StarCraft, composto pelas
regras originais disponibilizadas pela BWAPI. Este mddulo serd responsdvel pela escolha de
acoes quando nenhuma mudanga de comportamento no adversario tiver sido identificada ou
ocorrer uma mudanga de comportamento cuja semantica € desconhecida; e um segundo médulo,
denominado Modulo de execugdo de regras contextualizadas ao comportamento, proposto no
presente trabalho, e que serd responsavel pela tomada de decisdao nas demais situacdes.

A Figura 35 apresenta, em uma visdo geral, o fluxo que ilustra como o SDS-MDBScan foi
incorporado ao motor do jogo usado pelo agente jogador do StarCraft.

Ao longo de uma partida do StarCraft, para cada amostra de dado obtida, o seguinte fluxo
serd executado: o Modulo Extrator de Features serd ativado (seta #1) com o objetivo de ge-
rar a amostra de dado que sumariza o cendrio corrente de jogo, sendo tal amostra apresentada
como entrada para o médulo SDS-MDBScan (seta #2). O médulo SDS-MDBScan funcionara
de acordo com o que foi apresentado na Sec¢do 6.3, sendo que a saida deste mddulo (seta #3)
indicard se houve ou ndo uma mudanc¢a de comportamento. No caso em que for indicada uma
mudanca de comportamento (seta #4), o sistema identificard o significado (semantica) do novo
comportamento. Neste caso, a semantica serd usada pelo Mdodulo de execugdo de regras con-
textualizadas ao comportamento para selecionar, dentre os conjuntos de regras disponiveis no
motor de tomada de decis@o proposto neste trabalho, aquele que corresponde a melhor sequén-
cia de a¢des a ser executada na situacao corrente de jogo, levando em consideragdo o significado
do novo comportamento. Contudo, caso nenhuma mudanga de comportamento tenha sido de-
tectada (seta #5) ou, entdo, tiver sido detectada uma mudanca de comportamento, mas a sua
semantica nio pertence ao conjunto dos comportamentos (significados) conhecidos, o Mddulo
de execugdo de regras padroes do StarCraft serd acionado. Em ambas as situagdes, ou seja,
tanto no caso de o conjunto de acdes escolhido tiver sido definido pelo Médulo de execugdo

de regras contextualizadas ao comportamento (seta #6) ou pelo Modulo de execucdo de regras
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Figura 35 — Fluxograma do StarCraft com SDS-MDBScan.

padroes do StarCraft (seta #7), o sistema verifica se chegou no fim da partida. Caso afirmativo
(seta #8), 0 jogo € encerrado, sendo (seta #9), o fluxo se reinicia com o acionamento do M-
dulo Extrator de Features para gerar uma nova amostra de dado que representa o novo cendrio
corrente de jogo.

Para incorporar o SDS-MDBScan ao agente UAlbertaBot como foi apresentado na Figura
35 € preciso definir os seguintes elementos: as features utilizadas para representar o cenario de
jogo; os comportamentos do adversario a serem considerados; os novos conjuntos de agdes a
serem executadas em fun¢do de cada comportamento detectado (correspondem as acdes do Mo-
dulo de execugdo de regras contextualizadas ao comportamento); e, por fim, onde, no cédigo-
fonte do motor do jogo estas alteracdes deverdo ser implantadas.

As préximas segOes apresentam em maiores detalhes tal processo de incorporacdo do SDS-
MDBScan ao StarCraft.

7.1.1 Representaciao do cenario de jogo por meio de atributos

As amostras de dados usadas para representar os cenérios do jogo foram obtidas de partidas
do StarCraft. Estas amostras de dados sao representadas por 8 atributos relevantes, seleciona-
dos empiricamente, e obtidas da seguinte maneira: o valor dos 8 atributos sdo continuamente
extraidos ao longo de toda partida a cada intervalo de 15 frames, ou seja, esses 8 atributos vao
sumarizar os dados referentes a este intervalo. Os valores de cada atributo sdo zerados antes de

comecar uma nova leitura de dados referente aos 15 frames seguintes a ultima leitura.
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Os cendrios de jogo apresentam mudancas do tipo gradual/recorrente devido as caracteristi-
cas do jogo StarCraft, onde as acdes ndo sdo concluidas imediatamente, como a constru¢do de
novas estruturas, a movimentagao de unidades pelo mapa, ou mesmo, o combate entre unidades
inimigas.

Os 8 atributos usados para representar o cenario de jogo sdo os seguintes:

1 Power Damage of agent’s army (A1): Indica o poder de ataque do exército do agente;

1 Power Damage of enemy’s army (A3): Indica o poder de ataque das unidades do exército

do adversdrio que foram vistas por alguma unidade do agente;
1 Last agent’s deaths (A3): Indica o nimero de mortes das unidades do exército do agente;

(Q Agent’s units In enemy’s base (A4): Indica o nimero de unidades do agente em bases do

adversario;

( Enemies in agent’s base (As): Indica o nimero de unidades do adversario que foram

vistas por unidades do agente nas bases do agente;

( Previous agent’s units in enemy’s base (Ag): Indica o nimero prévio de unidades do

agente em bases do adversario. Corresponde ao valor anterior do atributo Ay;

( Previous enemies in agent’s base (A7): Indica o nimero prévio de unidades do adversario
que foram vistas por unidades do agente nas bases do agente. Corresponde ao valor

anterior do atributo As;

1 Enemy units in support activities (Ag): Indica o nimero de unidades inimigas vistas por
unidades do agente realizando atividades como coleta de minerais ou construcdo de es-

truturas.

Os atributos usados na etapa 2 (capitulo 5) ndo foram usados na incorpora¢do do SDS-
MDBScan no StraCraft, pois nesta etapa 2 foram concebidos atributos, quando ainda ndo havia
a necessidade de representar comportamentos. Assim, nesta etapa 4, para se trabalhar com
comportamentos que sejam bem distintos entre si, permitindo definir reacdes do agente diante
da identificacdo de cada comportamento, novos atributos foram necessarios. O processo de

definicao dos comportamentos estd descrito a seguir, na Secao 7.1.2.

7.1.2 Definindo um conjunto de comportamentos

O conjunto de comportamentos do adversario foi inicialmente definido de forma empirica,
com base em caracteristicas inerentes ao StarCraft (representadas por meio de atributos especi-
ficos do cendrio de jogo) e, também, por meio de um guia de estratégias para jogadores do modo
multiplayer (FARKAS, 2002). Neste guia, hd uma série de orientacdes para jogadores, que se
baseiam em varios aspectos, tais como as particularidades das racas usadas na partida como, por
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exemplo, os fatores que as tornam mais fracas ou mais fortes, além dos objetivos especificos no
jogo como, por exemplo, a conquista de uma regido do mapa. Como esta etapa da pesquisa tem
0 objetivo de criar um jogador automdtico mais genérico, o conjunto de comportamentos foi
definido de forma a representar as caracteristica gerais das ragas, evitando, assim, concentrar-se
em aspectos particulares de uma raca.

Dessa forma, as informacdes presentes no referido guia foram muito tteis para definir com-
portamentos distintos e representativos da natureza do jogo. Os rétulos dos comportamentos

foram uma criacdo do autor, ndo estando presente neste guia.

Cada comportamento precisa ser associado a um dado conjunto de ac¢des, de modo que o
agente esteja apto a decidir como agir em situacdes em que um comportamento for identificado.

Dessa maneira, os comportamentos inicialmente definidos foram os seguintes:

(1 Agressivo defensivo: Este comportamento € caracterizado pelo ataque do adversario as

unidades do agente, e a localizacao desset confronto € a base do adversério.

(1 Agressivo ofensivo: Este comportamento € caracterizado pelo ataque do adversério as

unidades do agente, e este ataque ocorre na base do agente.

(1 Defensivo imediato: Este comportamento € caracterizado pelo recuo feito pelo adversa-

rio, retirando as suas unidades da regido onde ocorre um confronto.

(1 Defensivo estratégico: Este comportamento é caracterizado pela concentracdo do adver-
sario na realizagcdo de tarefas dentro de sua base, como a constru¢cdo de novas estruturas

e a coleta de materiais.

A rotulacao desse conjunto de comportamentos ocorre por meio de uma arvore de decisdo
cujos ramos sao definidos por meio dos intervalos de valores que os atributos (apresentados na
Secdo 7.1.1) assumem em fun¢do dos comportamentos que representam, conforme ilustrado na
Figura 36. Tais intervalos foram empiricamente estabelecidos em funcdo das caracteristicas do
jogo. O rétulo Unknown representa situagdes que ndo apontam para nenhum dos comporta-
mentos considerados. Dessa maneira, a arvore de decis@o foi criada para funcionar como um
especialista capaz de definir um comportamento com base nos valores dos atributos utilizados.
A arvore € usada, por exemplo, na geracao das bases de amostras rotuladas (7raining Datasets)
que serdo utilizadas pelos algoritmos de classificagdo (KNN e MLP), que integram o mddulo
de atribui¢do de semantica do comportamento, tanto presente no Semantic-MDBScan quanto
no SDS-MDBScan.

Na secdo a seguir, estd descrito o processo de criagdo das agdes contextualizadas, as quais

o agente deverd executar caso um certo comportamento seja identificado.
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Figura 36 — Arvore de decisdo para o conjunto inicial de 4 comportamentos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

7.1.3 Acoes contextualizadas a cada comportamento

Considerando todos os comportamentos apresentados na Secdo 7.1.2, foi preciso definir as
acoes contextualizadas que devem ser executadas quando determinada seméantica vinculada a
uma mudanga for identificada. Estas acdes sdo apresentadas na Tabela 17. E importante salien-
tar que cada uma dessas reagdes corresponde ao conjunto de acdes contextualizadas que devem

ser executadas, quando mudancas sao identificadas sobre o comportamento do adversario.

7.1.4 Alteracoes aplicadas ao agente UAlbertaBot do StarCraft

A fim de acoplar adequadamente o SDS-MDBScan ao UAlbertaBot foi preciso identificar,
no cédigo do motor, onde seria possivel obter amostras de dados que representassem a dinamica
de variacdo do cendrio de jogo. Também foi necessdrio identificar o local no c6digo, onde deve-
riam ser implementadas as a¢des contextualizadas a cada comportamento, ou seja, aquelas que
deverdo ser executadas pelo agente cada vez que for detectada uma mudanga de comportamento
do oponente.

Tal andlise permitiu concluir que as classes do c6digo do jogo de onde as amostras, que

refletem o cendrio de jogo, poderiam ser recuperadas, e onde as acdes contextualizadas a cada
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Tabela 17 — A¢des contextualizadas para cada comportamento

| Comportamento Identificado | Reacio do agente |

As unidades mais préximas
da base do adversdrio serdo
movidas para defesa das uni-
dades sob ataque.

As unidades fora da base do
agente retornardo para a base,
para defender as unidades sob
ataque.

As unidades do agente deve-
rdo seguir as unidades do ad-
versario, mantendo a ofensiva
do ataque.

As unidades do agente deve-
rdo atacar as unidades do ad-
versdrio concentradas em ta-
refas como extracao de recur-
sos ou constru¢do de novas
estruturas.

Agressivo Defensivo

Agressivo Ofensivo

Defensivo Imediato

Defensivo Estratégico

comportamento poderiam ser incorporadas, sdo as seguintes:

O A classe GameCommander, onde ocorre a inicializacdo de vdrios elementos do jogo que
existirdo ao longo de toda a partida como os gerenciadores de combate, mapa, cons-
trucdes, entre outros. Assim, a classe GameCommander se torna apropriada para obter

informacdes do contexto do jogo desde o inicio da partida até a sua conclusdo.

1 A classe CombatCommander, que estd vinculada a dinamica dos confrontos existentes
no jogo, o que € essencial para gerar eventos que funcionardo como reagdes frente ao
comportamento identificado. Na classe CombatCommander € possivel fazer alteragdes
nos esquadrdes que estdo realizando algum ataque, alguma defesa, ou mesmo atribuir
uma fung¢do para unidades que estdo inativas. Logo, a classe CombatCommander se torna
apropriada para implementar o conjunto de acdes contextualizadas de cada comporta-

mento.

E importante ressaltar que ambas as classes citadas acima sdo implementadas originalmente
no proprio agente de base, o UAlbertaBot.

O uso das classes GameCommander e CombatCommander com o objetivo de incorporar o
SDS-MDBScan ao jogo StarCraft, sdo apresentados no fluxograma da Figura 37. Este fluxo-
grama € uma visdo focada sobre a ordem em que tais classes interagem com o SDS-MDBScan.
Este fluxograma ndo tem o objetivo de apresentar o acionamento da globalidade das classes do
agente UAlbertaBot.
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Figura 37 — Combinando o SDS-MDBScan ao motor StarCraft por meio das classe GameCom-
mander e CombatCommander.

A transi¢do #1 do fluxograma representa a busca por uma nova amostra de dados a ser
produzida na classe GameCommander. Esta amostra de dados representa o cendrio de jogo
e servird como entrada para o SDS-MDBScan (seta #2), que podera indicar uma mudanga de
comportamento ou ndo, mas em ambas as situagdes o proximo mddulo acionado € representado
pela classe CombatCommander (seta #3). Se uma mudanca de comportamento nao foi identi-
ficada, o CombatCommander executara as acdes padrdes ja existentes no motor do jogo, mas
caso uma mudanca de comportamento foi identificada, serdo executados comandos que corres-
ponderam as agdes contextualizadas do agente (detalhado na Secdo 7.1.3). Sera feita, entdo,
uma verificacao se a partida ainda estd em curso (seta #4), se sim (seta #5), entdo o processo se
repete, buscando uma nova amostra de dado que represente o cendrio de jogo. Caso a partida
estd encerrada (seta #6), o uso do SDS-MDBScan também se encerra.

Na sec¢do seguinte serd descrita a integracdo do que foi desenvolvido na etapa 2 (capitulo 5),
que envolve o uso de conjuntos distintos de atributos para diferentes momentos do jogo, com o
SDS-MDBScan integrado no jogo StarCraft.

7.1.5 Uso de diferentes conjuntos de atributos com o SDS-MDBScan no
StarCraft

Conforme apresentado na etapa 2, foram usados diferentes conjuntos de atributos, que me-

lhor descrevem diferentes estdgios do jogo, como uma forma de aumentar a acuricia na de-
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teccdo de mudancas de comportamento. Entdo, para realizar esta combinagdo dos diferentes
conjuntos de atributos, propostos na etapa 2, com a integracao do SDS-MDBScan ao Starcraft,
serd preciso definir quais atributos utilizados na etapa 4 representarao os diferentes estagios do

jogo. Assim, a defini¢do dos atributos em funcao dos estigios foi a seguinte:

1 Estdgio de formacdo da batalha (EFB) sera representado pelos seguintes atributos:

Power Damage of agent’s army (A;);

Power Damage of enemy’s army (A»);

Agent’s units In enemy’s base (A4);

Enemies in agent’s base (As).

1 Estdgio intermedidrio da batalha (EIB) e o Estdgio de conclusdo da batalha (ECB) serao
ambos representados pelo conjunto completo de atributos, lembrando que o conjunto de
atributos usados na etapa 4 € menor do que o originalmente usado na etapa 2. Essa redu-
¢d0 no conjunto de atributos visa garantir uma plena distin¢do entre os comportamentos
usados para representar o adversario. Entdo, os atributos dos estidgios EIB e ECB sao os

seguintes:

Power Damage of agent’s army (A;);

Power Damage of enemy’s army (A»);

Last agent’s deaths (A3);

Agent’s units In enemy’s base (A4);

Enemies in agent’s base (As);

Previous agent’s units in enemy’s base (Ag);

Previous enemies in agent’s base (A7);

Enemy units in support activities (Ag).

Como os estdgios EIB e ECB utilizaram o mesmo conjunto de atributos, ndo haverd di-
ferenca entre as amostras de dados nestes estdgios, isso permite usar uma tnica CM para os
estagios EIB e ECB, visto que ndo comprometerd o processo de atribui¢do de uma amostra a
um micro-cluster, que ocorre com base na distancia Euclidiana. Entdo, serd possivel usar duas
CMs, uma para o EFB e uma outra para EIB e ECB.

Os detalhes de todos os experimentos realizados na etapa 4 estio descritos na Secao 7.2.

7.2 Experimentos da etapa 4

Os experimentos descritos nesta se¢do visam avaliar a incorporagdao do SDS-MDBScan ao
jogo StarCraft, mensurando o desempenho de tal agente. Para tanto, implementa-se 0 novo

sistema jogador apresentado na Figura 37, referenciado, a partir daqui, como SDS-StarCraft.
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Assim sendo, os experimentos serdo conduzidos de forma a avaliar o quao a identificacdo
do significado de uma modificagdo comportamental do oponente contribui para melhorar a qua-
lidade da tomada de decisao do SDS-StarCraft com relacdo ao agente StarCraft padrao, que € o
agente jogador UAlbertaBot apresentado na Sec¢ao 2.1.

Para tanto, dois cendrios de teste serdo executados: o primeiro (Sec¢do 7.2.2) tem como
objetivo avaliar a eficdcia do conjunto de semanticas de comportamento inicialmente definido
na Sec¢do 7.1.2 e, a partir dessa andlise, verificar se haveria alternativas mais adequadas para tal
conjunto; o segundo cendrio (Se¢do 7.2.3) visa avaliar o impacto que a abordagem aqui proposta
propicia a um sistema jogador em termos de desempenho em partidas disputadas, efetuando tal
avaliagc@o a partir dos conjuntos de comportamentos investigados. Os pardmetros usados nos

experimentos estdo apresentados na Secdo 7.2.1.

7.2.1 Configuracoes dos experimentos do SDS-MDBScan no StarCraft

Os valores dos parametros do processo de agrupamento e da entropia espacial usados com o
algoritmo SDS-MDBScan foram definidos com base nos experimentos apresentados na Secao
6.4.3. Lembrando que nestes experimentos s6 hd mudangas do tipo gradual/recorrente, e s6 foi
usada entropia espacial, por ter apresentado melhores resultados nos experimentos anteriores.

Os parametros sio os seguintes:

(d Parametros da etapa de agrupamento: u = 10; = 0,105; € = 0,45; A = 0,001, sendo que
u € quantidade minima de pontos para ser considerado um micro-cluster; € é o limite de

raio para o micro-cluster; 3 é o limiar de outlier; e A é o fator de decaimento.

(1 Pardmetros da entropia espacial: quantidade minima de novidades para uma mudanga
igual a 4; tamanho da janela deslizante igual a 20. Outros parametros: Mg = 0,05; y=0,5;
0 =10,02; 6 =2, senso que M, € um peso usado para controlar a intensidade da atualizagdo
de cada probabilidade; y e 0 sdo os pesos usados no célculo do limiar da entropia; € 6
€ uma constante que corresponde ao numero de desvio padrdes usados para definir uma

distribui¢do normal para os valores de entropia.

Para o KNN, o valor de K foi definido como 5, devido aos mesmos experimentos apresen-
tados na Se¢do 6.4.3.

A TrainingDataset usada nos experimentos foi construida seguindo a descri¢do apresentada
na Sec¢do 6.4.5.2.

7.2.2 Investigando alternativas de conjunto de comportamentos

O primeiro desafio ao incorporar o SDS-MDBScan ao StarCraft € definir um conjunto de
comportamentos que realmente represente o estilo de jogo do adversario, provendo informacdes

que sejam uteis para nortear a reacao do agente diante de tais comportamentos.
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Para avaliar a relevancia do conjunto de comportamentos apresentados na Secdo 7.1.2, foi
definida a seguinte avaliacdo: Serd contabilizada a quantidade de vezes que cada comporta-
mento foi acionado em uma partida (ativando o Modulo de execugdo de regras contextualizadas
ao comportamento), e também a quantidade de vezes que alguma a¢ao padrao do StarCraft foi
acionada (ativando o Mddulo de execucdo de regras padrdo do StarCraft). Este ultimo caso
pode ocorrer quando nenhuma mudanca de comportamento foi detectada, ou, quando, alguma
mudanca de comportamento foi detectada, contudo, seu significado ndo se encaixa em algum
dos comportamentos definidos, representando a situacdo de comportamento Unknown. Entdo,
em func¢do de um total de acdes ativadas em uma partida, € possivel analisar a representatividade
de cada comportamento, considerando o nimero total de a¢des ativadas. Para esta andlise de
relevancia de comportamentos, foram usadas 10 partidas em que o agente foi vitorioso e outras

10 partidas em que o agente foi derrotado.

A Figura 38 apresenta a média dos resultados para o grupo de partidas em que o SDS-
StarCraft foi vitorioso, enquanto que a Figura 39 apresenta a média dos resultados para o grupo
de partidas em que tal agente foi derrotado. Em ambos os casos, o SDS-StarCraft operou com

o conjunto de 4 comportamentos inicialmente definido.

Analisando as Figuras 38 e 39 € observédvel que a média do percentual de acionamento das
acOes padroes do StarCraft, vinculadas ao Mddulo de execugdo de regras padroes do StarCraft
¢ maior entre as partidas em que o agente SDS-StarCraft foi derrotado do que entre as partidas
em que o agente venceu, 68% e 58% respectivamente.

Logo, constatou-se que o desempenho do agente melhora a medida em que a quantidade
de decisdes tomadas pelo Mdédulo de execugdo de regras contextualizadas ao comportamento,
presente no SDS-StarCraft, aumenta em relacdo a quantidade das agdes tomadas pelo Mddulo
de execugdo de regras padrdo do StarCraft, que também esta presente no SDS-StarCraft e foi
herdado do agente que serviu de base para o seu desenvolvimento, o UAlbertaBot (apresentado
na Secdo 2.1).

Tal resultado indica que uma boa estratégia para melhorar o desempenho do agente jogador,
envolve a insercao de novas semanticas ao conjunto de comportamentos inicialmente proposto
(com 4 comportamentos). Essa conclusao provém do seguinte fato: tal inser¢do provocaria uma
redu¢do no nimero de rétulos Unknown da arvore de decisao (Figura 36), reduzindo também,
por consequéncia, o nimero de decisdes a serem tomadas pelo Mddulo de execugdo de regras
padrao do StarCrafft.

Contudo, para ampliar o conjunto de comportamentos deve-se continuar definindo somente
comportamentos com caracteristicas bem distintas entre si, e por isso, algum conjunto de a¢des
no jogo pode ndo ser representado. Essa medida € importante para garantir a distin¢do entre os
comportamentos, reduzindo a chance de uma reacdo incorreta do agente, se 0 comportamento
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