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Resumo

O objetivo deste trabalho é propor um Sistema de Aprendizagem de Damas, LS-
Draughts, que visa, por meio da técnica dos Algoritmos Genéticos (AGs), gerar, auto-
maticamente, um conjunto de caracteristicas minimas necessarias e essenciais de um jogo
de Damas, de forma a otimizar o treino de um agente jogador que aprende a jogar Damas.
A aprendizagem deste agente consiste em aproximar uma rede neural MLP através do
método de Aprendizagem por Reforgo TD(A) aliado com a busca minimaz, com o ma-
peamento de tabuleiro NET-FEATUREMAP (feito a partir das caracteristicas geradas
pelo AG) e com a técnica de treinamento por self-play com clonagem. O objetivo da
auto-aprendizagem do agente, sem ter que recorrer a uma base de jogos de especialistas, é
permitir que um sistema inteligente aprenda a jogar Damas pela sua prépria experiéncia.
Tal processo de aprendizagem ¢ analogo ao processo utilizado pelo sistema NeuroDraughts
proposto por Mark Lynch. Contudo, o LS-Draughts expande o NeuroDraughts ao fazer a
geracao automatica de um conjunto eficaz e resumido de caracteristicas do mapeamento
NET-FEATUREMAP, ao passo que, o tltimo, utiliza um conjunto fixo e definido manu-
almente. Foi efetuado um torneio entre o melhor jogador obtido pelo LS-Draughts e o
melhor jogador de Mark Lynch disponivel. Os resultados do torneio, vencido pelo jogador
do LS-Draughts, evidenciam o fato de o AG representar uma importante ferramenta de
melhoria no desempenho geral desses jogadores automaéticos.

Palavras-chave: Aprendizagem Automatica; Aprendizagem de Maquina; Aprendizagem
Incremental; Aprendizagem por Reforco; Computacao Evolutiva; Algoritmo Genético; Re-
des Neurais; Busca Minimaz; Aprendizagem por Diferencas Temporais; Teoria dos Jogos;
Damas.



Abstract

This objective of this work is to propose a Learning System Draughts, LS-Draughts,
that aims, through the Genetic Algorithm (GA), to generate automatically, a set of mi-
nimal features which are necessary and essential to a game of Draughts in order to opti-
mizes the training of a player agent that learns to play Draughts. The learning method
of this agent consists in approaching a Neural Network MLP through Reinforcement
Learning TD(A) along with the minimax search, with the mapping of the game board
NET-FEATUREMAP (done according to the features generated by the GA) and with
the training process of self-play with cloning. The goal of the agent’s self-learning, with-
out any expert game analysis, is to allow an intelligent system to learn to play Draughts
through its own experience. Such learning process is analogous to the process used by
the NeuroDraughts system proposed by Mark Lynch. However, the LS-Draughts expands
to NeuroDraughts as it generates automatically an effective and concise set of features
of the NET-FEATUREMAP mapping, so that, the last one, uses a fixed and manually
defined set of features. A tournament was promoted between the best player obtained
by the LS-Draughts and the best available player of the LS-Draughts. The tournament’s
results, won by the player of the LS-Draughts, shows the fact that the GA represents an
important improvement tool in these automatic players general performance.

Keywords: Automatic Learning; Machine Learning; Incremental Learning; Reinforce-
ment Learning; Evolutionary Computation; Genetic Algorithm; Neural Network; Mini-
max Search; Temporal Difference Learning; Game Theory; Draughts; Checkers.
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1 Introducao

1.1 Introducao e Motivacao

O paradigma da Aprendizagem por Reforco tem sido de grande interesse na area da
aprendizagem automatica, uma vez que dispensa um “professor” inteligente para o forne-
cimento de exemplos de treino, fato que o torna particularmente adequado a dominios
complexos em que a obtengao destes exemplos seja dificil ou até mesmo impossivel (RUS-
SELL; NORVIG, 2004). Dentre os métodos de Aprendizagem por Reforco, destaca-se o
método das Diferengas Temporais (TD), que é ampla e eficazmente utilizado, inclusive,
na construcao de agentes capazes de aprender a jogar Damas, Xadrez, Go, Gamao, Othello
ou outros jogos (LYNCH; GRIFFITH, 1997; SCHAEFFER et al., 2001; SAMUEL, 1959, 1967;
SCHRAUDOLPH; DAYAN; SEJNOWSKI, 2001; THRUN, 1995; TESAURO, 1994: LEUSKI, 1995;
EPSTEIN, 2001). Tais agentes tém demonstrado que os jogos sao, sem duvida nenhuma, um
dominio muito bom para se estudar as principais técnicas da aprendizagem automatica.

Particularmente, cita-se como exemplo de bons jogadores automaticos o jogador de
Damas de Mark Lynch (LYNCH, 1997), o qual implementa um jogador de Damas como
uma rede neural que utiliza a busca minimaz para a escolha da melhor jogada em funcao
do estado do tabuleiro do jogo. Além disso, ele utiliza o método de aprendizagem por
reforco TD()), aliado a estratégia de treino por self-play com clonagem, como ferramentas
para atualizar os pesos da rede. Para tanto, o tabuleiro é representado por um conjunto
de funcgoes que descrevem as caracteristicas do proprio jogo de Damas. No caso de Lynch,
tais caracteristicas sao selecionadas manualmente.

Inspirado nos resultados de Pollack, Blair, Samuel, Lynch, Schaeffer e Fogel (POL-
LACK; BLAIR, 1998; SAMUEL, 1959; LYNCH, 1997; SCHAEFFER et al., 2001; FOGEL; CHEL-
LAPILLA, 2002; FOGEL et al., 2004), este trabalho visa estender o jogador de damas de
Mark Lynch, NeuroDraughts, gerando, automaticamente, por meio da técnica dos Algori-
tmos Genéticos (AGs), as caracteristicas minimas necessarias e essenciais de um dominio

de um jogo de Damas, de forma a tentar otimizar o processo de aprendizagem do agente
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jogador de Lynch.

A escolha do jogo de Damas como um dominio de aplicacao se deve ao fato de que
ele apresenta significativas semelhancas com intimeros problemas praticos e, por outro
lado, apresenta uma complexidade que demanda a utilizacao dos recursos propiciados por
técnicas poderosas como o método TD(A), busca minimaz, Redes Neurais e Algoritmos

Genéticos. Como exemplos desses problemas praticos, podem-se citar os seguintes:

e Problema de navegacao em que os mapas sao obtidos autonomamente por um robo
movel: a tarefa de aprendizagem parte de um ponto de referéncia inicial, onde o
robo deve aprender uma trajetéria de navegagao de modo a atingir um ponto alvo, e

ao mesmo tempo, desviar dos obstaculos do ambiente (RIBEIRO; MONTEIRO, 2003);

e Problema de interagao com humanos por meio de um didlogo: cada vez mais, a vida
moderna demanda agentes que dialogam com humanos (tais como os atendentes
eletronicos em empresas de prestagao de servigos). Como exemplo de sistema que
ataca esse problema, cita-se o sistema ELVIS (Elvis Voice Interactive System) de
Walker (WALKER, 2000), que cria um agente que aprende a escolher uma 6tima
estratégia de didlogo por meio de suas experiéncias e interagoes com 0s USuarios

humanos;

e Problema do controle de trdafego veicular urbano: o objetivo é criar um agente capaz
de controlar o nimero médio de veiculos sobre uma rede urbana de forma a mini-

mizar os congestionamentos e o tempo de viagem sob esta rede (WIERING, 2000).

Note que todos estes problemas apresentam dificuldades similares ao problema encon-

trado no dominio dos jogos, a saber:

e Aprender a se comportar em um ambiente onde o conhecimento adquirido é ar-

mazenado em uma funcao de avaliacao;

e FEscolha de um minimo de atributos possiveis que melhor caracterizem o dominio e
que sirva como um meio pelo qual a funcao de avaliacao adquirird novos conheci-
mentos (esta questdo é de fundamental importancia para se obterem agentes com

alto nivel de desempenho);

e Selecao da melhor agao para um determinado estado ou configuracao do ambiente

onde o agente estd interagindo (problema de otimizagao);
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e Estratégias de aprendizagem que facilitem a geracao de um agente com étimo nivel

de desempenho.

A secao seguinte descreve, sucintamente, o principio da Aprendizagem de Maquina,
apontando um dos trabalhos mais significativos na tarefa de mostrar as vantagens de
se utilizarem os jogos como terreno de teste as técnicas de aprendizagem automatica: o
trabalho de Arthur Samuel além de impressionar pela época (1959), também serviu de

base para as idéias que, ainda hoje, estao em voga.

1.2 O Principio da Aprendizagem de Maquina

No ano de 1946 Arthur L. Samuel, como professor de Engenharia Eletroeletronica da
Universidade de Illinois, Chicago - USA, iniciou um projeto de elaboracao de um programa
que pudesse jogar Damas com o objetivo de desafiar o campeao mundial, derrotando-o.
Além disso, o Jogo de Damas, geralmente considerado como sendo um jogo mais simples
que o Xadrez, parecia ser o dominio perfeito para demonstrar o poder da computacao
através de um curto projeto de programacao.

Os dois principais artigos (SAMUEL, 1959, 1967), resultante da sua investigacao, foram
provavelmente a pesquisa de Aprendizagem de Maquina mais antiga a obter sucesso. Em-
bora fosse informal e tivesse varias falhas, esse trabalho continha a maior parte das idéias
modernas em Aprendizagem por Reforgo, inclusive a diferenciacao temporal e a apro-
ximacao de fungoes. Com isto, Samuel abriu caminho para a idéia de atualizacao de

1

avaliacoes, baseado nas predigoes sucessivas temporarias, em jogos de Damas: “..we are
attempting to make the score, calculated for the current board position, look like that cal-
culated for the terminal board position of the chain of moves which most probably will
occur during actual play. Of course, if one could develop a perfect system of this sort it
would be the equivalent of always looking ahead to the end of the game.”

Nos seus trabalhos, Samuel nao foi apenas pioneiro das intimeras técnicas de busca
moderna, utilizadas em programas que jogam com alto desempenho, como os cortes alfa-
beta, mas também inventou um vasto leque de técnicas de aprendizagem para melhorar o
desempenho dos programas ao longo do tempo. Samuel considerou o dominio de Damas
como sendo um dominio perfeito para o estudo das técnicas de aprendizagem automatica
porque nos jogos muitas das complicagoes que surgem nos problemas da vida real sao
simplificadas, permitindo que os investigadores se foquem nos problemas de aprendiza-

gem propriamente dito (SAMUEL, 1959). Como resultado disso, muitas das técnicas que

contribuiram para o sucesso da aprendizagem automatica como ciéncia podem ser rela-
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cionadas a Samuel e conseqiientemente muitas das idéias de Samuel para aprendizagem
ainda sao utilizadas hoje em dia, de uma forma ou de outra.

As areas de jogos e de aprendizagem automaética evoluiram muido desde os dias de
Arthur Samuel. Apesar dessa evolucao, muitas das novas técnicas desenvolvidas nestas
duas areas podem hoje serem relacionadas diretamente com algumas de suas idéias. O
seu jogador de Damas ainda é considerado um dos trabalhos mais influentes nas duas

areas, sendo um exemplo perfeito de uma fusao frutifera.

1.3 Teoria dos Jogos

A Teoria dos Jogos é uma ferramenta matematica criada para melhor entender ou
interpretar a maneira com que agentes que tomam decisoes interagem entre si. Considere,
por exemplo, um jogo onde varios jogadores estao interagindo entre si. Esses jogadores
tém um conjunto de decisoes (ou agdes) passiveis de serem tomadas. As tomadas de de-
cisoes sao baseadas nas preferéncias de cada jogador e na sua expectativa sobre as agoes
dos outros jogadores. E justamente nessa dinamica que a Teoria dos Jogos foca seu es-
tudo.

A Teoria dos Jogos tornou-se um ramo proeminente da mateméatica aplicada nos
anos 30 do século XX, especialmente depois da publicacao do classico “The Theory of
Games and Economic Behavior” de John Von Neumann e Oskar Morgenstern em 1944
(NEUMANN; MORGENSTERN, 1944). Desde entao, ela despertou a atengao da Ciéncia da
Computagao que a vem utilizando em avangos na Inteligéncia Artificial e Cibernética.

A Teoria dos Jogos procura encontrar estratégias racionais em situagoes onde o re-
sultado nao depende somente da estratégia propria de um agente, mas, também, das
estratégias escolhidas por outros agentes que possivelmente tém estratégias ou objetivos
comuns. Os resultados da Teoria dos Jogos tanto podem ser aplicados a simples jogos de
entretenimento como a aspectos significativos da vida em sociedade. Um exemplo deste
ultimo tipo de aplicacao pode ser visto na edicao 175 da revista Superinteressante de Abril
de 2002 (pdgina 68 a 73). Esta edicdo mostra como a Teoria dos Jogos ajuda a entender
o comportamento humano em situages de conflito (o que também vale para os jogos). A
reportagem, intitulada “A matemdtica explica”, d4 uma série de exemplos que ilustram

tais situacoes:

o “Vocé estd estacionando o carro e... - crassshh - amassa o paralama daquele re-
luzente BMW ao lado. Ninguém viu. Vocé, um cara decente, pensa em deixzar

um bilhete se identificando e assumindo a responsabilidade. Mas, espera ai. E um
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BMW. O dono certamente tem dinheiro, e nao estaria dirigindo um carro desses por

ai se nao tiwesse sequro. FEssa batidinha para ele nao serd nada, mas para vocé...”,

o “Ja ¢é tarde da nmoite e vocé estd na estacao do metro. Ninguém por perto. Por que
nao saltar a roleta e viajar sem pagar ? FE claro que a companhia do metré nao vai
quebrar se vocé fizer isso. Os trens circulam com ou sem passageiros. Por que nao

saltar a roleta 2.

Nestes dois exemplos vistos acima, note que ha uma infinidade de situagoes em que
o interesse individual se choca com o coletivo. No caso do carro em que voce bateu, o
seguro paga e repassa o custo para os prémios que cobra. Nao assumindo o prejuizo, vocé
acaba penalizando gente que nada tem a ver com isso. O caso do metro ¢ idéntico: en-
grossando as estatisticas dos que nao pagam, vocé contribui para o aumento das passagens
dos que pagam. Esse é um dilema freqiiente nas organizagoes - na familia, nas empresas,
entre nacoes. Ele surge de um impulso com o qual todo mundo lida em intimeras cir-
cunstancias: a tendéncia a satisfazer o interesse individual agindo de uma forma que, se
todos imitassem, seria catastréfica para todos.

E neste sentido que a fascinante Teoria dos Jogos usa a solidez da matematica para
compreender e antecipar o insélito e imprevisivel comportamento humano, bem como dos
agentes no mundo dos jogos. O objetivo da Teoria dos Jogos é lancgar luz sobre conflitos
de interesse e ajudar a responder ao seguinte: o que é preciso para haver colaboragao
? Em quais circunstancias o mais racional é nao colaborar ? Que politicas devem ser

adotadas para garantir a colaboracao ?

1.3.1 O que é um jogo ?

A teoria dos jogos pode ser definida como a teoria dos modelos matematicos que estuda
a escolha de decisoes 6timas sob condicoes de conflito. O elemento basico em um jogo é o
conjunto de jogadores que dele participam. Cada jogador tem um conjunto de estratégias.
Quando cada jogador escolhe sua estratégia, tem-se uma situagao ou perfil no espago de
todas as situagoes (perfis) possiveis. Cada jogador tem interesse ou preferéncias para cada
situacao no jogo. Em termos matematicos, cada jogador tem uma funcao utilidade que
atribui um numero real (o ganho ou payoff do jogador) a cada situagao do jogo.

Mais especificamente, um jogo tem os seguintes elementos basicos: existe um conjunto
finito de jogadores, representado por G = {g1, go, ..., g }. Cada jogador g; € G possui um
conjunto finito S; = {si1, Si2, ..., Sim, } de opgoes, denominadas estratégias puras do jogador

gi (m; > 2). O produto cartesiano S = [ ; S; = Sy %Sy * ... x.S,, é denominado espago de
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estratégia pura do jogo e seus elementos de perfis de estratégia pura. Para cada jogador
g; € G, existe uma func¢ao utilidade u; : S — R que associa o ganho (payoff) u;(s) do
jogador g; a cada perfil de estratégia puras € S.

Possivelmente o exemplo mais conhecido na teoria dos jogos é o dilema do prisioneiro
(http://www.answers.com/topic/prisoner-s-dilemma). Ele foi formulado por Albert W.
Tucker em 1950, em um semindrio para psicélogos na Universidade de Standford, para
ilustar a dificuldade de se analisar certos tipos de jogos. A situacao é a seguinte: dois
ladroes, Al e Bob, sao capturados e acusados de um mesmo crime. Presos em selas
separadas e sem poderem se comunicar entre si, o delegado de plantao faz a seguinte
proposta: cada um pode escolher entre confessar ou negar o crime. Se nenhum deles
confessar, ambos serao submetidos a uma pena de 1 ano. Se os dois confessarem, entao
ambos terao pena de 5 anos. Mas se um confessar e o outro negar, entao o que confessou
sera libertado e o outro sera condenado a 10 anos de prisao.

Neste contexto, tém-se:

G = {Al, Bob}, Sa = {confessar,negar}, Spo = {confessar, negar},

S = {(confessar,confessar), (confessar,negar), (negar, confessar), (negar, negar)},

U, (1))

onde em cada par ordernado (z,y), “x” e “y” se referem as a¢oes de AL e Bob, respecti-
vamente.

As duas funcoes utilidade uy; : S — R e uge : S — R sao dadas por:

u a(confessar,confessar) = -5, u4;(confessar,negar) = 0,

u 4 (negar,confessar) = -10, uy;(negar,negar) = -1,
(que presentam os ganhos (payoffs) de Al) e

upep(confessar,confessar) = -5, upy,(confessar,negar) = -10,

upop(negar,confessar) = 0, u,(negar,negar) = -1,

(que presentam os ganhos (payoffs) de Bob).

1.4 Estrutura da dissertacao

Os proximos capitulos estao organizados conforme disposto a seguir:
Capitulo 2. Apresentacao da modelagem de um agente inteligente e dos fundamen-

tos tedricos da busca minimaz, Redes Neurais, Aprendizagem por Reforco, ilustrado por
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um exemplo de modelagem PDM e apresentagao de um método para resolucao de pro-
blemas de Aprendizagem por Reforco conhecido como Diferencas Temporais. Além disso,
uma apresentacao tedrica também é feita com relacao a area da Computacao Evolutiva,
especificamente o Algoritmo Genético.

Capitulo 3. Um levantamento do estado da arte em programas que aprendem a
jogar.

Capitulo 4. Descricao e resultados com a implementacao do sistema LS-Draughts:
um programa que visa, por meio da técnica dos AGs, gerar, automaticamente, um con-
junto de caracteristicas minimas necessarias e essenciais de um dominio de um jogo de
Damas, de forma a otimizar o treino do agente jogador de Lynch que utiliza o mapea-
mento NET-FEATUREMAP.

Capitulo 5. Conclusoes e possiveis linhas de investigacao para trabalhos futuros.

Anexo A. Partida de Damas entre o melhor jogador do sistema LS-Draughts e o

melhor jogador de Lynch referente ao seu sistema NeuroDraughts.
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2 Referencial Tedrico

2.1 Agentes Inteligentes

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

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

Segundo (RUSSELL; NORVIG, 2004), as propriedades bésicas de uma entidade para ser

considerada como um agente sao:

e Autonomia: escolhe a agao a tomar baseado mais na prépria experiéncia do que no
conhecimento recebido inicialmente por seu projetista. Dessa forma, o agente deve
aprender o que puder para compensar um conhecimento prévio parcial ou incorreto.
As acoes do agente nao requerem interferéncia humana direta. Entretanto, pode
acontecer situagoes onde seja necessaria a interferéncia de um agente humano. Mas

nao se projeta um agente para ser dependente destas informacoes;

e Reatividade: reage aos estimulos do ambiente selecionando a¢oes baseadas em sua

percepcao atual;

e Proatividade: capaz de, além de responder a estimulos do ambiente, exibir um
comportamento orientado a objetivos. Ou seja, ser capaz de prever como atingir ou
evitar um determinado estado ou objetivo. Pensar no futuro, antecipar, agindo em

funcao de prever;
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e Comunicagao: troca informacgoes com o ambiente e com os outros agentes;

De uma forma geral, os agentes inteligentes sao entidades de software capazes de
demonstrar comportamento autonomo, orientado a um objetivo, dentro de um ambiente
computacional heterogéneo. A figura 1 a seguir mostra a estrutura de um agente in-
teligente com um elemento de aprendizagem e um elemento de desempenho. O elemento
de aprendizagem ¢ responsavel pela execucao de aperfeicoamentos do elemento de de-
sempenho (ou funcao do agente) e este, por sua vez, é responséavel pela selegdo de agoes
externas. O elemento de aprendizado utiliza a realimentacao do critico sobre como o
agente esta funcionando em relagao a um padrao fixo de desempenho e determina de que

maneira o elemento de desempenho deve ser modificado para funcionar melhor no futuro.

Padrio de desempenho

r * N r '
Critico ——— SEHNSORES o
realimentagio
h. 4 mudangas b 4 ?
Elemento de Elemento de T
aprendizado —® desempenhs @
conhecimento 3
=
[
h 4
Ohjetivos de
aprendizado v
ATUADORES B

| Agente

Figura 1: Modelo geral de um agente inteligente com capacidade de aprendizagem.

O agente inteligente que se pretende construir neste trabalho é um jogador de Damas
automatico que consiga jogar com alto nivel de desempenho. A modelagem deste agente

sera discutida com mais detalhes no capitulo 4.

2.2 Estratégia de Busca Minimax

De forma genérica, as estratégias de busca tradicionais envolvem uma busca em uma
arvore que descreve todos os estados possiveis a partir de um estado inicial dado. For-
malmente, o espago de busca é constituido por um conjunto de nés conectados através

de arcos. A cada arco pode ou nao estar associado um valor, que corresponde ao custo ¢
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de transicao de um né a outro. A cada nd temos associada uma profundidade p, sendo
que a mesma tem valor 0 no né raiz e aumenta de uma unidade para um né filho. A
aridade a de um né é a quantidade de filhos que o mesmo possui, e a aridade de uma
arvore é definida como a maior aridade de qualquer um de seus nés. O objetivo da busca
é encontrar um caminho (6timo ou nao) do estado inicial até um estado final, explorando
sucessivamente os nés conectados ao nos ja explorados, até a obtencao de uma solucao
para o problema.

Entretanto, em problemas onde se deseja planejar, com antecedéncia, agoes a serem
executadas por um agente em um ambiente no qual outros agentes estao fazendo planos
contrarios aquele, surge o chamado problema de busca competitiva. Nestes ambientes as
metas dos agentes sao mutuamente exclusivas. Os jogos sao exemplos de ambientes que
apresentam este tipo de problema de busca competitiva: o jogador nao tem que se pre-
ocupar apenas em chegar ao objetivo final, mas também em evitar que algum oponente
chegue antes dele, ou seja, vencga o jogo. Desta maneira, o jogador deve se antecipar a
jogada do seu adversario para poder fazer a sua jogada. Uma das maneiras de solucionar
este tipo de problema é através do método de busca minimax.

O minimaz (RUSSELL; NORVIG, 2004) é uma técnica de busca para determinar a es-
tratégia 6tima em um cendrio de jogo com dois jogadores. O objetivo dessa estratégia
Otima é decidir a melhor jogada para um dado estado do jogo. Ha dois jogadores no
minimaz: o MAX e o MIN. Uma busca em profundidade é feita a partir de uma arvore
onde a raiz é a posicao corrente do jogo. As folhas dessa arvore sao avaliadas pela ética do
jogador MAX, e os valores dos nés internos sao atribuidos de baixo para cima com essas
avaliagoes. As folhas do nivel minimizar sao preenchidas com o menor valor de todos os
seus nos filhos, e o nivel de maximizar sao preenchidos com o maior valor de todos os
nos filhos. Como a quantidade de busca cresce exponencialmente com o aumento da pro-
fundidade de analise do algoritmo minimaz, é necessario, para reduzir o tempo de busca,
que nenhum tempo seja perdido analizando jogadas que obviamente nao serao boas para
o jogador. Um modo significativo de se conseguir isso é através do corte alfa-beta no
algoritmo minimax. Segue abaixo um versao do algoritmo de busca minimax sem corte

alfa-beta.

Algoritmo de busca minimax

FUNGCAO MINIMAX(N)
{
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SE N ¢ uma folha ENTAO
RETORNE A AVALIAGAO DESTA FOLHA
SENAO
{
GERE TODOS 0S8 NOS N1, N2, ..., NM SUCESSORES DE N
SE N ¢ um né MIN ENTAO
RETORNE MIN(MINIMAX(N1), MINIMAX(N2), ..., MINIMAX (NM))
SENAO
RETORNE MaAX(MINIMAX(N1), MINIMAX(N2), ..., MINIMAX (NMm))

A figura 2 mostra um exemplo de aplicacao do algoritmo minimaz que gera a arvore

de busca do jogo para um determinado estado e profundidade 2.

Nivel Maximizar /.
Nivel Minimizar %/
Terminal O

7 X

/ /\\

(2] [7] [2] [s8]

Figura 2: A arvore de busca minimax.

A busca minimazr implementada no sistema LS-Draughts é utilizada para selegao
da melhor acao a ser executada pelo agente jogador de Damas em funcao do estado do

tabuleiro do jogo. Este tépico serd discutido com detalhes na subsecao 4.1.3.

2.3 Rede Neural Artificial - RNA

A idéia que se segue ao se tentar utilizar redes neurais como funcao de avaliacao

em agentes inteligentes é dado por Rich e Knight em (RICH; KNIGHT, 1992): “Na nossa



2.3 Rede Neural Artificial - RNA 27

busca de construir maquinas inteligentes, s6 temos um modelo que ocorre naturalmente:
o cérebro humano. Uma idéia 6bvia para IA, entao, é simular o funcionamento do cérebro
diretamente em um computador”.

O trabalho em redes neurais artificiais, usualmente denominadas “redes neurais”, tem
sido motivado desde o comeco pelo reconhecimento de que o cérebro humano processa
informacgoes de uma forma inteiramente diferente do computador digital convencional. O
cérebro é um computador altamente complexo, nao-linear e paralelo. Ele tem a capaci-
dade de organizar seus constituintes estruturais, conhecidos por neuronios, de forma a
realizar certos processamentos muito mais rapidamente que o mais rapido computador
digital hoje existente (HAYKIN, 2001).

As secoes que se seguem abordam os principais aspectos dessa abordagem, apresen-
tando: i) os aspectos bioldgicos, ii) a modelagem matemdtica do neurdnio, iii) a arquite-
tura de RNA, e iv) o famoso treinamento supervisionado através da retropropagagao do
erro pela regra delta generalizada.

Destaca-se entretanto que, devido a grande diversidade de arquiteturas encontradas
na literatura, apenas as de maior importancia ou de alguma forma relevantes ao trabalho
proposto serao abordadas, em especial o perceptron multicamada. Um panorama geral
de outras arquiteturas pode ser encontrado em algumas referéncias bibliograficas da area

(HAYKIN, 2001; FAUSETT, 1994; KOVACS, 1996).

2.3.1 O Neuronio biolégico e sua ativacao

Com o avanco dos estudos fisiolégicos do sistema nervoso iniciado no século 19, o
neuronio foi reconhecido como o dispositivo elementar do processamento cerebral e este
passou a ser alvo de extensivos estudos, culminando nos dias atuais em que seu funciona-
mento é conhecido com alguma profundidade.

A anatomia da célula nervosa (figura 3) caracteriza-se pela presenca de um corpo celu-
lar (soma) - responsavel pelos processos metabdlicos da célula - e pelas projegoes deste
corpo (dendritos e o axdnio). Tal célula destaca-se pela capacidade de transmissao de
impulsos elétricos, possivel gracas as propriedades peculiares de sua membrana celular.

As entradas neurais provéem das conexoes sinapticas, efetuadas pelas ramificagoes dos
dendritos de um neuréonio em contato com os axonios de outros neuronios. O neuronio,
apos receber tais entradas (aqui referidas como impulsos nervosos), processa-as, de alguma

forma, e produz uma saida em seu axonio.

O impulso nervoso propaga-se segundo o processo bioldgico conhecido como a bomba
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‘/\) Propagagdo do sinal
ﬁ

Caorpo celuar
(soma)

Dendritos

Sinapses

Figura 3: Célula neural biolégica (as setas largas indicam a seqiiéncia de propagagao de
sinais pelos neur6nios).

de sodio e potdssio. A difusao de ions pela membrana possibilita que esta apresente uma
polarizacao entre suas regioes interna e externa da ordem de alguns milivolts. Nesses
termos, pode-se caracterizar o impulso nervoso como sendo a propagacao de uma polari-
zacao, durante algum tempo, ao longo da membrana.

Em (KOVACS, 1996), Kovacs apresenta resumidamente a caracterizagao de ativacao e
propagacao do impulso nervoso de um neurdnio. Segundo ele, a ativagao ocorre sempre que
a membrana recebe estimulos suficientes para cruzar um limiar de disparo. Ao receber tal
estimulo, a célula se excitard por tipicamente alguns microsegundos (77,), emitindo nesse
periodo forte descarga; depois entrard em um periodo de refragcdo absoluta (Tg), em que
a célula nao produzird novo disparo, chegando a um periodo de refracdio relativa (T,),
em que um novo disparo sera produzido somente sob uma excitacao bastante maior que
o valor do limiar de disparo para, finalmente, retornar ao seu estado de repouso. Este

processo pode ser visto na figura 4.

2.3.2 A modelagem matematica do neuroénio

Com a base descrita acima, pode-se entender um neurénio como um dispositivo que
tem muitas entradas e apenas uma saida. O primeiro modelo matemético de um neurénio
artificial foi proposto em 1943, por McCulloch e Pitts (MCCULLOCH; PITTS, 1943). Neste
modelo (figura 5), as conexoes entre os neuronios artificiais procuram simular as conexoes

sindpticas bioldgicas fazendo uso de uma variavel chamada peso. O peso é um atributo
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Figura 4: Disparo de um neurénio (KOVACS, 1996).

importantissimo do neuronio, podendo ser comparado com os dendritos realizando as suas
sinapses em outros neuronios. Representados por w, sao valores que indicam o grau de
importancia que determinada entrada possui em relacao aquele determinado neuronio.
J& o corpo celular biolégico é representado por uma func¢ao de soma, Y°, e uma func¢ao
de ativagdo, g. A funcdo de soma acumula os dados recebidos (estimulos) de outros
neuronios a fim de que a funcao de ativacao possa processa-los, transformando-os. Em
outras palavras, depois de acumulado o valor somado dos produtos ocorridos entre as
entradas e os pesos, a fungao de ativagdo compara este valor com um limiar ou bias (um
valor estipulado), e, atingindo-o, o valor é entao passado adiante através da saida (caso
contrario, o sinal nao é transferido adiante). Em ambos os casos da rede, com ou sem
sinal, a resposta ¢ significativa, pois afetara diretamente, ou a resposta final da rede, ou
os neuronios da préxima camada. A légica neural expoe, dessa forma, que a intensidade
dos sinais de entrada dispara, ou nao, o sinal do neurdnio, fazendo com que este estimule

0 neuronio seguinte.

No modelo da figura 5, a ativagdo de saida do neurénio j ¢ dada por: a; = g(in;) =

9> wij.a;) onde a; é a ativagao de saida da unidade (ou neurdnio) i conectado a j e w;

é (Z):()peso no vinculo da unidade ¢ a essa unidade j. Note que o neuronio j da figura 5

apresenta um peso de desvio wy; conectado a uma entrada fixa ap = —1. Este peso define

o limite real para a unidade j, no sentido de que a unidade ¢é ativada quando a soma
n

ponderada de entradas reais Z w;j.a; excede wp;.ap.
i=1
A funcao de ativacao g ou camada de processamento de limiares é projetada para

atender a duas aspiragoes:
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Figura 5: Célula neural artificial (MCCULLOCH; PITTS, 1943).

e A unidade devera ser ativa quando as entradas recebidas forem “corretas” e inativa

quando as entradas recebidas forem “erradas”;

e A ativacdo precisa ser nao-linear, caso contrario a rede neural inteira entrard em

colapso, tornando-se uma funcao linear simples.

A figura 6 mostra alguns exemplos de fungoes de ativagoes conhecidas.

oling) | 9fimy) |

14— 1

v
v

1 in. in.

a) h)

Figura 6: Algumas fungoes de ativagoes conhecidas. (a) Fun¢ao Rampa. (b) Funcao
limite rispido.

O ajuste sinaptico entre os neuronios de uma RNA representa o aprendizado em cada
neuronio do fato apresentado, isto ¢, cada neurdnio, conjuntamente com todos os outros,
representa a informacao que atravessou pela rede. Nenhum neuronio guarda em si todo o

conhecimento, mas faz parte de uma malha que retém a informacao gracas a todos os seus
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neuronios. Dessa forma, o conhecimento dos neuronios e, consequientemente, da propria
rede neural, reside nos pesos sinapticos.

Dessa forma, pode-se dizer que as redes neurais artificiais tém sido desenvolvidas como
generalizacoes de modelos matematicos de cognicao humana ou neurobiologia, assumindo

que:

e O processamento da informagao ocorre com o auxilio de varios elementos chamados

neuronios;
e Os sinais sao propagados de um elemento a outro através de conexdes;

e Cada conexao possui um peso associado, que, em uma rede neural tipica, pondera

o sinal transmitido; e

e Cada neurdnio (ou unidade) possui uma funcdo de ativacdao (geralmente nao-linear),
que tem como argumento a soma ponderada dos sinais de entrada, a qual determina

sua saida.

2.3.3 Os tipos de RNAs

A abordagem conexionista das RNAs abre um amplo leque de formas de conexao entre
as unidades de processamento, isto €, os neuronios. Isso abrange o nimero de camadas
presentes na rede, a forma de conexao entre tais unidades, a forma de treinamento, as
funcoes de ativacao presentes em cada camada etc.

Devido a grande bibliografia disponivel sobre o tema redes neurais artificiais, até
mesmo sua classificacao gera algumas discussoes. Fausett (FAUSETT, 1994), por exemplo,
define arquitetura de uma rede neural como a disposicao dos neuronios em camadas e as
conexoes entre as camadas. Em um sentido mais amplo, outros pesquisadores utilizam a
notagao arquitetura na denominacao de todo um conjunto de caracteristicas de uma rede,
englobando sua forma de treinamento, finalidade etc.

Em (XING; PHAM, 1995), Duc Pham define dois critérios basicos para a classificacao
das RNAs:

e Quanto a estrutura;

e Quanto a forma de treinamento.
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2.3.3.1 A estrutura das redes

Com relagao as estruturas, uma rede neural pode ser definida por duas formas:

e Redes aciclicas ou redes de alimentacao direta (feedforward): a propagacao
do processamento neural é feita em camadas sucessivas, ou seja, neuronios dispostos
em camadas terao seus sinais propagados seqiiencialmente da primeira a ultima
camada, de forma unidirecional. Um exemplo tipico desse tipo de rede seria o

Perceptron Simples ou o Perceptron Multicamadas (MLP);

e Redes ciclicas ou redes recorrentes (recurrent): as saidas de um (ou to-
dos) os neurénios podem ser realimentadas a neurénios de camadas precedentes
(tipicamente da primeira camada). Esse tipo de rede é classificado como memdria

dindmica. Um exemplo tipico dessa rede é a rede de Hopfield (HOPFIELD, 1982).

2.3.3.2 O treinamento das redes

Haykin propoe a seguinte definicao para o aprendizado no contexto de redes neurais:
“(...) é um processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural sao adaptados
através de um processo de estimulacao pelo ambiente no qual a rede esta inserida. O tipo
de aprendizagem é determinado pela maneira pela qual a modificacao dos parametros
ocorre” (HAYKIN, 2001).

Esta definicaco de Haykin sobre o processo de aprendizagem implica na seguinte

seqiiéncia de eventos:

1. A rede neural é estimulada por um ambiente;

2. A rede neural sofre modificagoes nos seus parametros livres como resultado desta

estimulagao;

3. A rede neural responde de uma maneira nova ao ambiente, devido as modificacoes

ocorridas na sua estrutura interna.

A forma de treinamento, entao, diz respeito a como sao atualizados os valores dos

pesos sinapticos durante o aprendizado da rede. Neste contexto, pode-se destacar:

1. Redes com treinamento supervisionado;

2. Redes com treinamento nao-supervisionado;
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3. Redes com aprendizado por reforco.

Nas redes com treinamento supervisionado, tipicamente, uma seqiiéncia de padroes de
entrada associados a padroes de saida é apresentada a rede. Esta utiliza as comparagoes
entre a sua classificacao para o padrao de entrada e a classificacao correta dos exemplos
para ajustar seus pesos. Enquadram-se nesse contexto a maioria das redes utilizadas,
como o Perceptron Simples e o Perceptron Multicamadas (MLP).

Nas redes com treinamento nao-supervisionado nao existe a apresentacao de mapea-
mentos entrada-saida a rede: caberd exclusivamente a ela a tarefa de realizar a classificacao
correta, com base na informacao de nimero de classes (padroes de saida) e topologia da
rede. Para este tipo de treinamento nao se usa um conjunto de exemplos previamente
conhecidos. Uma medida da qualidade da representacao do ambiente pela rede é estabe-
lecida e os parametros sao modificados de modo a otimizar esta medida.

O aprendizado por refor¢o refere-se a utilizagao de alguma funcdo heuristica (definida
a priori) que descreva o quao boa é a resposta da rede a uma dada entrada, e da busca
da maximizagao de tal fungdo (XING; PHAM, 1995). Em outras palavras, nao é fornecido
a rede o mapeamento direto entrada-saida, mas sim uma recompensa (ou penalizac¢ao)
decorrente da saida gerada pela rede a entrada apresentada. Tal reforco é utilizado no

ajuste dos pesos da rede.

2.3.4 O Perceptron simples ou de camada tinica

Os perceptrons de tnica camada sao o tipo mais antigo de redes neurais, as quais sao
formadas por uma camada tnica de neurdnios de saida que estao conectados as entradas
z;(n) através dos pesos w;j(n), onde z;(n) representa o i-ésimo elemento do vetor padrao
de entrada na iteragao n; e, w;;(n) representa o peso sindptico conectando a entrada x;(n)

a entrada do neurénio de saida j na iteracao n (veja figura 7).

A soma do produto entre pesos e entradas alimenta cada neuronio de saida, e se o
resultado desta operacao execeder um certo limiar (bias), o neurénio de saida devera ser
ativado, caso contrério, serd desativado. A figura (8a) apresenta um exemplo de utilizagao
de um perceptron simples para resolver o problema do AND logico. Neste caso, a unidade

a; serd ativada (obtendo o valor 1) sempre que a soma ponderada do produto das entradas
2

pelos pesos exceder wy, isto é, Z w;j.z; > 0. Caso contrario, a unidade a; sera desativada
i=0
(obtendo o valor 0). Neurénios com esse comportamento sao chamados de neurénios

de McCulloc-Pitts ou neurénios com limiar (MCCULLOCH; PITTS, 1943). Na literatura
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Figura 7: Arquitetura de um perceptron simples.

técnica, o termo perceptron diz respeito a redes com apenas um desses neuronios.

Perceptrons podem ser treinados por um algoritmo de aprendizagem simples, conhe-
cido por retropropagacao do erro. Este algoritmo sera visto com mais detalhe nas proximas
secoes, onde o mesmo serd aplicado ao perceptron multicamada.

O modelo do perceptron de camada unica consegue aprender apenas problemas li-
nearmente separaveis, isto é, problemas com comportamento linear que podem ser grafi-
camente separados por meio de uma reta em um hiperplano. A figura (8b) mostra,
graficamente, a separacao linear de classificacao do problema do AND légico para as en-
tradas X; e X5. O perceptron simples pode representar esta funcao AND porque existe
uma linha que separa todos os pontos brancos de todos os pontos pretos do gréafico. Tal
funcao é chamada de func¢ao linearmente separavel. Por outro lado, o perceptron sim-
ples ¢ incapaz de resolver problemas cujas fungoes nao sao linearmente separaveis, isto ¢,
problemas que apresentam caracteristicas de comportamento nao linear. Como exemplo,
pode ser citado o problema do XOR. A solucao para este tipo de problema é acrescentar
uma camada intermediaria ao modelo do perceptron de camada tinica, obtendo-se, assim,

o Perceptron Multicamada ou MLP.

2.3.5 O Perceptron Multicamada - MLP

Os perceptrons multicamadas ou MLPs se caracterizam pela presenga de uma ou mais
camadas intermedidrias ou escondidas (camadas em que os neurénios sdo efetivamente
unidades processadoras, mas nao correspondem a camada de saida). Adicionando-se uma
ou mais camadas intermedidrias, aumenta-se o poder computacional de processamento

nao-linear e armazenagem da rede. Em uma tinica camada oculta, suficientemente grande,
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Figura 8: Problema do AND légico. (a) Perceptron simples que resolve o problema do
AND légico. (b) Represencao da fungao do AND légico em um hiperplano.

é possivel representar, com exatidao, qualquer fun¢ao continua das entradas. O conjunto
de saidas dos neuronios de cada camada da rede é utilizada como entrada para a camada
seguinte. A figura (9a) ilustra uma rede MLP feedforward com duas camadas ocultas.
As redes feedforwards de multiplas camadas sao geralmente treinadas usando o algo-
ritmo de retropropagacao do erro (error backpropagation), embora existam outros algo-
ritmos de treinamento. Este algoritmo requer a propagacao direta (feedforward) do sinal
de entrada através da rede, e a retropropagagao (propagacao reversa, ou backpropagation)

do sinal de erro, como ilustrado na figura (9b).

2.3.5.1 O algoritmo de retropropagacao do erro

O algoritmo de retropropagacao do erro (do inglés error backpropagation) é o principal
algoritmo de treinamento para redes MLPs e certamente o algoritmo de treinamento
mais conhecido dentro da comunidade de redes neurais. Também chamado de regra delta
generalizada, o algoritmo é derivado do famoso método da regra delta de Widrow e Hoff
(WIDROW; HOFF, 1960) e consiste em uma otimizac¢ao nao-linear baseada em gradiente
descendente.

Basicamente, o algoritmo de retropropagacao do erro é composto por duas etapas

fundamentais:
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Figura 9: Redes neurais tipo feedforward com miltiplas camadas. (a) Arquitetura MLP.
(b) Sentido de propagacao do sinal funcional e do sinal de erro (HAYKIN, 2001).

1. Etapa da propagacao direta ou forward: um padrao é apresentado as unidades
da camada de entrada da rede neural e, a partir desta camada, as unidades calculam
sua resposta a ser produzida na camada de saida, obtendo um erro em comparagao

com a saida esperada;

2. Etapa da propagacao reversa ou backward: o erro obtido na etapa anterior
¢ propagado a partir da camada de saida até a camada de entrada, e os pesos das
conexoes das unidades das camadas internas vao sendo modificadas utilizando a

regra delta generalizada.

A seguir, uma lista de notacoes utilizada no algoritmo error backpropagation serd

apresentada a fim de melhor entender o funcionamento do mesmo (HAYKIN, 2001):

e Os indices i, j e k se referem a neuronios diferentes na rede; com os sinais se
propagando através da rede da esquerda para a direita, o neuronio j se encontra em
uma camada a direita do neuronio ¢, e o neuronio k se encontra em uma camada a

direita do neurdnio 7, quando o neuronio j é uma unidade oculta;

e Na iteragdo n, o n-ésimo padrao de treinamento (exemplo) é apresentado a rede

neural;
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Dado uma amostra de treinamento {x(n), d(n)

O simbolo e;(n) se refere ao sinal de erro na saida do neurénio j, para a iteragao n;

O simbolo d;(n) se refere a resposta desejada para o neurénio j (é usada para

calcular e;(n));

O simbolo a;(n) se refere ao sinal funcional que aparece na saida do neurénio j, na

iteracao n;

O simbolo w;;(n) representa o peso sindptico conectando a saida do neurénio i a
entrada do neuronio j, na iteracao n. A correcao aplicada a este peso na iteracao n

é representada por Aw;;(n);

O campo local induzido, isto é, a soma ponderada de todas as entradas sindpticas
acrescida do bias) do neurdnio j na iteracdo n é representado por in;(n); constitui

o sinal aplicado a funcao de ativacao associada ao neuronio j;

A funcao de ativacao, que descreve a relacao funcional de entrada-saida da nao-

linearidade associada ao neurdnio j, é representada por g;(n);

O bias aplicado ao neurdnio j é representado por b; = +1; o seu efeito ¢ representado

por uma sinapse de peso wy; conectada a esta entrada fixa b;;

O i-ésimo elemento do vetor padrao de entrada na n-ésima iteracao ¢ representado

por x;(n);

O k-ésimo elemento do vetor padrao de saida global na n-ésima iteracao é represen-

tado por og(n);
O parametro da taxa de aprendizagem é representado por «;

O simbolo m; representa o tamanho (ou nimero de neurdnios) da camada [ do
perceptron de multi-camadas; [ = 0, 1, ..., L onde L é a profundidade da rede. Assim,
mg representa o tamanho da camada de entrada, m; representa o tamanho da

primeira camada oculta e my, representa o tamanho da camada de saida.

N

—1, 0 modo de execucao do algoritmo

de retropropagacao do erro é definido por:

1.

Inicializacao dos pesos: carregue os pesos iniciais da rede a fim de iniciar o

processo de treinamento;
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2. Apresentagao dos exemplos de treinamento: para cada exemplo do conjunto
de treinamento realize a seqiiéncia de propagacao direta e reversa descritas nos

pontos 3 e 4, abaixo, respectivamente;

3. Propagacao direta do padrao de entrada: suponha que um exemplo de treina-
mento seja representado por (z(n),d(n)), com o vetor de entrada x(n) aplicado a
camada de entrada de neurdnios sensoriais e o vetor resposta desejada d(n) apresen-
tado a camada de saida. Calcule os campos locais induzidos e os sinais funcionais

da rede prosseguindo para frente através da rede, camada por camada. O campo
0]

local induzido in;’(n) para o neuronio j na camada [, para 1 < [ < L, é definido

por:
D0y — S D () gl
: -1 -1
in;’(n) = Y wy (n).a; ’(n)
i=0
-1 [ ) NI : : .
onde ag )(n) ¢ o sinal de saida do neuronio ¢ na camada anterior [ — 1, na iteragao
-1 . o ] N
n, e wZ(j )(n) é o peso sinaptico conectando a saida do neur6nio ¢ da camada (I — 1)

a entrada do neuronio j da camada [, na iteracao n. Para i = 0, tem-se que
a(()lfl)(n) =b = +le w((]?l)(n) é o peso do bias b; aplicado ao neurdénio j na
camada [. Obtido o campo local induzido, o sinal de saida do neurénio j na camada

[, para 1 <[ < L, é dado por:

onde z;(n) é o j-ésimo elemento do vetor de entrada z(n).
Para o neuronio j que estd na camada de saida, isto é, [ = L, onde L é denominado

a profundidade da rede, faca:
ai” (n) = o;(n)

Calcule o sinal de erro:
ej(n) =d;(n) — oj(n)

onde d;(n) é o j-ésimo elemento do vetor resposta desejada d(n);

4. Propagacao reversa ou retropropagacao do erro: calcule os gradientes locais

da rede, isto é, ds. O gradiente local § é definido, para 1 <[ < L, por:
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et (n)g; (m(.“ (n)), para neur6nio j da camada de saida L

g;(mél)(n)) > 5,(€l+1)(n).w](-2 (n), para neur6nio j na camada oculta 1

/ . . ~ ~ ’ ~
onde gj(.) representa a diferenciacao em relacao ao argumento. Apds a obtencao do

gradiente local 5§l) (n), os pesos sinapticos da rede na camada [, para 0 < | < (L—1),

sao ajustados de acordo com a regra delta generalizada:
wl(]l-)(n +1) = wg-) (n) + a.6§l+1)(n).a§l) (n) + p[Awg) (n—1)] (2.1)

onde o é o parametro da taxa de aprendizagem e p é a constante de momento a

serem tratadas abaixo.

5. Iteragao: itere as propagacoes direta e reversa nos pontos 3 e 4, apresentando novos

exemplos de treinamento para a rede, até que seja satisfeito o critério de parada.

O algoritmo de retropropagagao do erro (ou error backpropagation) fornece uma
“aproximagao” para a trajetéria no espaco de pesos calculada pelo método da descida
mais ingreme. Quanto menor for o parametro da taxa de aprendizagem «, menor serao
as variacoes dos pesos sinapticos da rede, de uma iteragao para a outra, e mais suave
sera a trajetoria no espaco de pesos. Esta melhoria, entretanto, é obtida a custa de uma
taxa de aprendizagem lenta. Por outro lado, se o parametro da taxa de aprendizagem
« for muito grande, a fim de acelerar a aprendizagem, grandes modificagoes nos pesos
sinapticos resultantes podem tornar a rede instavel, isto é, oscilatoria. Um método sim-
ples de aumentar a taxa de aprendizagem, evitando no entanto o perigo de instabilidade,
¢ a inclus@o do termo momento p, como mostrado na equagao (2.1).

Em (HAYKIN, 2001), Haykin comenta que a inclusao do termo momento no algoritmo

de retropropagacao tem as seguintes vantagens:

e Acelerar a aprendizagem da rede através de descidas em dire¢oes no espacgo de pesos

onde a declividade na superficie de erro é constante;

e Diminuir a aprendizagem mantendo um efeito estabilizador nas direcoes do espago

de pesos que oscilam em sinal;

e Evitar que o processo de aprendizagem termine em um minimo local raso na su-

perficie de erro.
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A rede neural implementada no LS-Draughts é uma rede MLP que representa o proprio
agente jogador de Damas. Maiores detalhes sobre sua implementagao serao abordados nas

secoes 4.1 e 4.2.

2.4 Aprendizagem por Reforco

Dentro do paradigma de Aprendizagem de Maquina, as abordagens tradicionais que
utilizam aprendizagem supervisionada trabalham com sistemas que aprendem através de
exemplos de pares de entrada e saida. Tais pares fornecem aos sistemas indicativos de
como se comportar para tentar aprender uma determinada funcao que “poderia” gera-los.
Formalmente, isto significa que, dados exemplos de pares (x;, f(z;)), onde z; é a entrada
e f(z;) é a saida da fungao aplicada a z;, entdo a tarefa é encontrar, dentre uma colegao
de exemplos de f, uma funcao h que mais se aproxime de f. Estes métodos sao apropri-
ados quando existe alguma espécie de “professor” fornecendo os valores corretos para a
saida da funcao de avaliacao. Entretanto, se nao houver nenhum “professor” fornecendo
exemplos, o que o agente podera fazer ? Experimentando movimentos aleatérios em seu
ambiente, o agente terda que ter uma total liberdade e ser capaz de aprender, com base
em recompensas ou reforcos fornecidos por um “critico” ou pelo préprio agente, através
da observacao das transi¢oes de estado que ele provoca no ambiente (RUSSELL; NORVIG,
2004).

Segundo Sutton e Barto (SUTTON; BARTO, 1998), Aprendizagem por Reforco (AR)
nada mais é do que a aplicacao dos conceitos basicos de Aprendizagem de Maquina: um
individuo deve aprender a partir da sua interacao com o ambiente onde ele se encontra,
através do conhecimento do seu proprio estado no ambiente, das acoes efetuadas no am-
biente e das mudancgas de estado que aconteceram depois de efetuadas as agoes.

A importancia de utilizar Aprendizagem por Reforgo como uma técnica de aprendiza-
gem esta diretamente ligada ao fato de se tentar obter uma politica 6tima de agoes. Tal
politica é representada pelo comportamento que o agente segue para alcangar o objetivo e
pela maximizacao de alguma medida de reforgo a longo prazo (globais), nos casos em que
nao se conhece, a priori, a fungao que modela esta politica (fungao do agente-aprendiz).

Nas proximas secoes, serao abordados os conteidos voltados a Aprendizagem por Re-
forco, apresentando suas caracteristicas, seus problemas, sua formulacao mateméatica em

torno do Modelo de Markov e o método de resolugao pelo TD(A).
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2.4.1 Caracteristicas da Aprendizagem por Reforco

Dentre as diversas caracteristicas da técnica de Aprendizagem por Reforgo, existem

cinco abordagens fundamentais que merecem destaque (RUSSELL; NORVIG, 2004):

e Aprendizado pela Interacao: esta é a caracteristica principal que define o préprio
problema de Aprendizagem por Reforco. O agente atua sobre o ambiente e aguarda
pelo valor de reforco que o mesmo deve informar como resposta a acao tomada.
Assim, as proximas tomadas de decisoes levam em conta este aprendizado obtido

pela interacao;

e Retorno Atrasado: um méaximo valor de reforco que o ambiente envia para o
agente nao quer dizer necessariamente que a agao tomada pelo agente foi a melhor.
Uma agao é produto de uma decisao local no ambiente, sendo seu efeito imediato
de natureza local, enquanto, em um sistema de Aprendizagem por Reforco, busca-
se alcancar objetivos globais no ambiente. Assim, as agoes tomadas devem levar
a maximizar o retorno total, isto é, a qualidade das agoes tomadas ¢é vista pelas

solugoes encontradas a longo prazo;

e Filtragem: a estrutura de um agente de Aprendizagem por Refor¢o deve saber
identificar a recompensa ou reforco retornado pelo ambiente como uma parte da
percepcao de entrada, e nao apenas como outra entrada sensorial. Além disso, o
agente também deve ter um dispositivo para saber extrair informagoes relevantes de

um conjunto de dados de entrada ruidosos;

e Orientado ao Objeto-Ambiente: em Aprendizagem por Reforgo, o problema
tratado é considerado como um ambiente que da respostas a acoes efetuadas, nao
sendo necessario conhecer detalhes da modelagem desse ambiente. Dessa forma,
o agente age dentro do ambiente desconhecido tentando alcancar um objetivo. O

objetivo €, geralmente, otimizar algum comportamento dentro do ambiente;

e Investigacao x Exploracao: este é um problema crucial no contexto da Apren-
dizagem por Reforco, pois, para que um sistema seja realmente autonomo o agente
deve saber decidir quando aprender ou nao em relacao ao ambiente, levando em
conta a informagao ja obtida até o momento. A decisao é fundamentalmente uma
escolha entre agir baseado na melhor informagcao de que o agente dispoe no momento

(investigac@o) ou agir para obter novas informagoes sobre o ambiente, explorando
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agoes ainda nao executadas ou regides pouco visitadas do espago de estados (ex-
ploragdo). Como ambas as formas trazem, em momentos especificos, beneficios a

solucao dos problemas, uma boa estratégia é entao mesclar estas duas formas.

2.4.2 O Problema da Aprendizagem por Reforco

Um sistema tipico de Aprendizagem por Refor¢o (AR) constitui-se, basicamente, de
um agente interagindo em um ambiente via percepcao e acao. Em outras palavras, o
agente percebe as situagoes dadas no ambiente, pelo menos parcialmente, e, baseado nessas
medicoes, seleciona uma agao a tomar no ambiente. A acao tomada muda de alguma
forma o ambiente, afetando o estado na tentativa de alcancar o objetivo relacionado, e as
mudancas sao comunicadas ao agente através de um sinal de reforgo. A figura 10 a seguir
mostra a estrutura de um problema de Aprendizagem por Refor¢o (SUTTON; BARTO,
1998).

A

_| Agente |
- )
Estado | |Reforgo (Ganho) Acdo
st rt at
l rt+l
D Ambiente ~——
=
| st+l

Figura 10: A interacao agente-ambiente em Aprendizagem por Reforgo.

Como os efeitos das agoes nao podem ser perfeitamente antecipados, o agente deve
monitorar o ambiente freqiientemente e reagir apropriadamente. Formalmente, o modelo

de um sistema AR consiste em (SUTTON; BARTO, 1998):

1. um conjunto de varidveis de estado percebidas pelo agente, onde o conjunto das
combinacgoes de valores dessas variaveis forma o conjunto de estados discretos do

agente (5);

2. um conjunto de acoes discretas, que escolhidas por um agente muda o estado do

ambiente (A(s), onde s € S); e,
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3. valor das transig¢oes de estados, que é passado ao agente através de um sinal de

reforgo, denominado ganho (valores tipicamente entre [0,1]).

O objetivo do método de Aprendizagem por Reforco é levar o agente a escolher a
sequiencia de agoes que tendem a aumentar a soma de valores de reforco, ou seja, é
encontrar a politica m, definida como o mapeamento de estados em agoes que maximize
as medidas do refor¢o acumuladas no tempo.

Definido o problema e o objetivo central da Aprendizagem por Reforco, a seguir
descrevem-se, sucintamente, com base em (SUTTON; BARTO, 1998), os cincos componentes

elementares deste contexto:

1. Ambiente: todo sistema de AR aprende um mapeamento de situacoes e agoes
por experimentacao em um ambiente dinamico. O ambiente no qual esté inserido
o sistema, em geral, deve ser, pelo menos parcialmente observavel através de sen-
sores, 0 que permite que toda informacao relevante do mesmo esteja perfeitamente
disponivel para que o agente possa escolher acoes baseadas em estados reais desse

ambiente;

2. Politica: uma politica expressa pelo termo 7 representa o comportamento que o
sistema AR segue para alcancar o objetivo. Em outras palavras, uma politica 7 é um
mapeamento de estados s e agoes a em um valor 7(s,a). Assim, se um agente AR
muda a sua politica, entao as probabilidades de selecao de agoes sofrem mudancas
e conseqiientemente, o comportamento do sistema apresenta variacoes a medida
que o agente vai acumulando experiéncia a partir das interagoes com o ambiente.
Portanto, o processo de aprendizado no sistema AR pode ser expresso em termos da
convergéncia até uma politica 6tima (7*(s,a)) que conduza a solugdo do problema

de forma Otima;

3. Reforgo e Retorno: o reforgo é um sinal do tipo escalar (r441) que é devolvido pelo
ambiente ao agente assim que uma acao tenha sido efetuada e uma transicao de es-
tado (s; — $yy1) tenha ocorrido. Existem diferentes formas de definir o refor¢o para
cada transicao no ambiente, gerando-se fungoes de reforco que, intrinsecamente, ex-
pressam o objetivo que o sistema AR deve alcancar. Assim, o agente deve maximizar
a quantidade total de reforgos recebidos, o que nem sempre implica em maximizar
o refor¢o imediato (r;y1) a receber, uma vez que pode corresponder, também, a
maximizar o refor¢co acumulado durante a execucao total. Tal acimulo de reforcos

recebidos pelo ambiente, referente a uma determinada execucao, é chamado de re-
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torno. E justamente este retorno que o agente busca maximizar.

De modo geral, pode-se dizer que o sistema AR busca maximizar o valor esperado
de retorno, que pode ser definido como uma funcao da seqiiéncia de valores de re-
for¢o até um tempo T final. No caso mais simples é um somatoério como aparece na
equacao seguinte:

RT = Tt-}—l + Tt+2 ‘I— Tt+3 ‘I— + T (22)

Em muitos casos a interacao entre agente e ambiente nao termina naturalmente em
um episédio (seqiiéncia de estados que chegam até o estado final), mas continua
sem limite, como por exemplo, em tarefas de controle continuo. Para essas tarefas a
formulacao do retorno é um problema, pois 7' = 0o e o retorno que se deseja obter
também tende ao infinito (Ry = 00).

Para estes problemas, é criada uma taxa de amortizacdo (), a qual determina o
grau de influéncia que tém os valores dos reforgos futuros sobre o reforgo total (ou
retorno). Assim, aplicando a taxa de amortizagao a expressao do retorno da equagao
(2.2), tém-se a seguinte equagao:

[e.e]

RT =Ti1 T Y42 + ’727“15-{-3 + .= Z ’j/kTH_]H_l (23)
k=0

onde, 0 < v < 1. Se v — 0, o agente tem uma visao miope dos refor¢os, maxi-
mizando apenas os refor¢os imediatos, e se v — 1, a visao do reforco abrange todos
os estados futuros dando maior importancia ao estado final, desde que a seqiiéncia
R seja limitada.

Dessa forma, um sistema de AR faz um mapeamento de estados em acoes baseado
nos reforgos recebidos. Com isso, o objetivo do AR é definido usando-se o conceito
de funcao de reforgo, a qual é uma fungao dos reforcos futuros que o agente procura
maximizar. Ao maximizar essa funcao, o objetivo serd alcancado de forma 6tima.

E a funcao de refor¢o que define quais sao os bons e maus eventos para os agentes;

4. Funcao de Reforgo: as funcoes de reforco podem ser bastante complicadas, porém
existem pelo menos trés classes de problemas frequentemente usadas para criar

funcoes adequadas a cada tipo de problema:

e Refor¢o so no estado final: nesta classe, as recompensas sao todas zero, exceto
no estado final, em que o agente recebe uma recompensa (ex: +1) ou uma
penalidade (ex: —1). Como o objetivo é maximizar o reforgo, o agente ird
aprender que os estados que levaram a uma recompensa sao bons e os que

levaram a uma penalidade devem ser evitados;
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e Tempo minimo ao objetivo: nesta classe as funcoes de reforco fazem com que
o agente realize agoes que produzam o caminho ou trajetoria mais curta para
alcangar um estado objetivo. Toda acdo tem penalidade (-1), sendo que o
estado final é (0). Como o agente tenta maximizar valores de reforco, ele
aprende a escolher agoes que minimizam o tempo que leva para alcancar o

estado final;

o Minimizar refor¢os: em certas ocasides o agente nem sempre precisa ou deve
tentar maximizar a funcao de reforco, podendo também aprender a minimiza-
la. Isto é 1til quando o reforco é uma funcao para recursos limitados e o agente

deve aprender a conserva-los ao mesmo tempo em que alcanca o objetivo.

5. Funcoes de Valor-Estado: define-se uma funcao valor-estado como o mapea-
mento do estado, ou par estado-acao em um valor que é obtido a partir do reforco
atual e dos reforcos futuros.

Se a funcao valor-estado considera sé o estado s é denotada como V(s), enquanto
se é considerado o par estado-agao (s,a), entdo a funcao valor-estado é denotada

como func¢ao valor-agao Q(s,a).

a) Funcao valor-estado V' (s): uma vez que os reforgos futuros mantém depen-
déncias das acoes futuras, as funcoes valor dependem também da politica m
que o AR segue. Em um Processo de Decisio Markoviano (ver subsecao
2.4.3.2), define-se uma fungao valor-estado V™ (s) dependente da politica 7

Ccomo a equagcao:
oo
V7(s) = Ex[Rilsi = 5| = Bx[Y_7*reinsi]s: = 5] (2.4)
k=0
onde a fungao V™ (s) é o valor esperado do retorno para o estado s; = s, isto é,
o somatorio dos reforcos aplicando a taxa de amortizacao .
b) Fungao valor-acao Q(s, a): se considerar o par estado-agao, a equacao para
a fungao valor-estado Q™ (s, a) serd a seguinte:
o
Q" (s,a) = Ex[Ry|s; = s,a; = a] = B[ Yrpnsals = s,a0 = a (2.5)
k=0

que é semelhante a equagao (2.4), s6 que considerando o reforco esperado para

um estado s; = s e uma acao a; = a.

As equagoes (2.4) e (2.5) apresentam as fungdes valor-estado e valor-a¢ao respecti-

vamente, que dependem exatamente dos valores de reforco, o qual implica o conheci-
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mento completo da dinamica do ambiente como um Processo de Decisao Markoviano

(PDM). Na préxima se¢ao resumem-se o processo PDM e suas propriedades.

2.4.3 Fundamentos da Modelagem Markoviana

Existem dois conceitos que devem ser conhecidos para facilitar a modelagem de um
problema como um sistema de Aprendizagem por Reforgo. A seguir, serda apresentado

uma breve descri¢ao destes conceitos, baseando-se em (SUTTON; BARTO, 1998).

2.4.3.1 Propriedade de Markov

Quando a probabilidade de transicdo de um estado s para um estado s depende ape-
nas do estado s e da acao a adotada em s, isso significa que o estado corrente fornece in-
formagao suficiente para o sistema de aprendizado decidir que acao a ser tomada. Quando
o sistema possui esta caracteristica diz-se que ele satisfaz a Propriedade de Markov (BELL-
MAN, 1957).

No caso mais geral, se a resposta em t + 1 para uma acao efetuada em ¢ depende de
todo o histérico de agoes até o momento atual, a dinamica do ambiente é definida pela

especificacao completa da distribuicao de probabilidades, como mostra a equacao abaixo:
/
Pr{st+1 =S5,Tt41 = T’Sta Aty Ty St—1,A¢—1, ", 11, S0, CLO} (26)

onde a probabilidade (Pr) do préximo estado s, ser o estado s eo reforgo 7,1 ser r é
uma func¢ao que depende de todos os estados, agoes e reforcos passados.

Logo, se a resposta do ambiente a acao a; depende apenas dos estados e reforgos em ¢,
entdo, a probabilidade da transicao para o estado s em ¢+ 1 pode ser obtida pela férmula

a seguir (que corresponde a uma simplificagdo da equacao 2.6 do caso geral):
a /
Ply = Pr{sis=8,11=r|s1, 04,7} (2.7)

A probabilidade de transicao satisfaz as seguintes condicoes:

1) Pl, > 0,Vs,s € S,Va € A(s); e,

2) > Pi,=1Vse S Vae A(s).

s'es

A Propriedade de Markov é de fundamental importancia na AR, uma vez que tanto

as decisoes como os valores sao fungoes apenas do estado atual, abrindo a possibilidade de
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métodos de solugoes incrementais, onde podem-se obter solucoes a partir do estado atual

e dos estados futuros, como é feito no método das Diferengas Temporais (ver subsecao

2.4.4).

2.4.3.2 Processo de Decisao de Markov - PDM

Segundo Sutton e Barto em (SUTTON; BARTO, 1998), um Processo de Decisao Marko-
viano é definido como um conjunto de estados S, um conjunto de agoes A(s), Vs € S,
um conjunto de transicoes entre estados associadas com as agoes e um conjunto de pro-
babilidades P sobre o conjunto S que representa uma modelagem das transicoes entre os
estados. Assim, dado um par de estado e acao, a probabilidade do estado s passar para
um estado s é:

Pl = Pri{si,1 =5'|s; = s,a; = a}

onde Pr é a probabilidade de transicao, isto é, Pr representa a probabilidade do estado
/ . ~ .
Sty1 ser s, sempre que o estado s; for igual a s e a acao a; for igual a a. Desta forma, a
A~ . . . / , . ~
dependéncia que o estado seguinte s;.1 seja o estado s esta relacionada a tomar a agao a
no instante t.
. . ~ . . !

Similarmente, dados um estado e agao atuais e um estado seguinte s , o valor esperado

do retorno é:

Ra

/
S,8

= E{ri1|s: = s,as = a, 8441 = §'}

onde F ¢é o valor esperado do reforgo r;11, sempre que o estado s; no instante ¢ passe a
ser o estado s’ no instante ¢ + 1.
Os valores de probabilidade P¢,, e retorno esperado R ., determinam os aspectos mais

importantes da dinamica de um PDM finito:

1) um ambiente evolui probabilisticamente baseado em um conjunto finito e discreto de
estados;

2) para cada estado do ambiente existe um conjunto finito de agdes possiveis;

3) cada passo que o sistema de aprendizado executar uma agao, é verificado um custo

positivo ou negativo para o ambiente em relagao a acao executada; e,

4) estados sao observados, agoes sao executadas e reforgos sao relacionados.

Assim, para quase todos os problemas de Aprendizagem por Reforco é suposto que o

ambiente tenha a forma de um Processo de Decisao de Markov, desde que seja satifeita
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a Propriedade de Markov no ambiente. Nem todos os algoritmos de AR necessitam uma
modelagem PDM inteira do ambiente, mas é necessério ter-se pelo menos a visao do am-
biente como um conjunto de estados e agoes (SUTTON; BARTO, 1998).

A seguir, ilustrar-se-ao os conceitos vistos até o momento, através de um exemplo
simples apresentado na se¢ao 3.6 do livro “Reinforcement Learning: An Introduction” de

Sutton e Barto (SUTTON; BARTO, 1998).

Exemplo do Robo Reciclador PDM:

O robo funciona a bateria e tem como objetivo coletar o maior nimero de latas
possivel, gastando o minimo necessario de energia. Suas acoes sao definidas por um
agente de Aprendizagem por Reforco que decide, periodicamente ou sempre que determi-
nados eventos ocorram, o que o robo fara, considerando, para tanto, o seguinte conjunto

de agoes:

1. procurar ativamente por latas em um determinado periodo de tempo;
2. permanecer parado a espera de que alguém possa trazer-lhe as latas; ou,

3. voltar para a base para recarregar as suas baterias.

O agente toma suas decisoes com base no nivel de energia da bateria. Podem-se
distinguir dois niveis, representados em (SUTTON; BARTO, 1998) por (alto, baixo), de
forma que o espaco de estados é dado por S={alto, baizo} e suas possiveis agoes sao
dadas por (busca, espera, recarregar). Dessa forma, a varidvel de estado do Processo de
Decisao de Markov para o problema do robo reciclador é definida como sendo o nivel de
energia do robo e os valores possiveis para esta varidavel de estado sao alto e baixo.

Sabendo que o agente se baseia no nivel de energia para tomar suas agoes, quando
este encontrar-se no nivel alto, tomar a agao recarregar nao seria sensato. Assim, nao se
define tal agao para esse estado e o conjunto de agdes do agente passa a ser: A(alto) =
busca, espera e A(baizo) = busca, espera, recarregar.

Em relacao aos reforcos, Sutton e Barto definiram que, para cada lata coletada, é
adicionado uma recompensa (+1) e caso o robo fique sem carga o mesmo leva uma punigao
pesada de (-3). Como o objetivo do robd é coletar o maior nimero possivel de latas adotou-
se um retorno RYS¢® > RePere visto que terd um melhor resultado, e adotou-se, também,
que nenhuma lata podera ser coletada durante os periodos de recarga e quando a bateria

estiver esgotada.
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Devido ao fato de este sistema ser um tipico PDM finito, entao podem-se apresentar

as probabilidades de transicao e os ganhos previstos, como mostra a tabela 1.

s=65¢|8 =811 | a=a ‘ Pf,s, Rg,s, ‘
alto alto busca « Rbusca
alto baixo busca 1 — o | Rbusca
baixo alto busca 1-0 -3
baixo baixo busca I6] Rbusca
alto alto espera 1 Respera
alto baixo espera 0 Respera
baixo alto espera 0 Respera
baixo baixo espera 1 Respera
baixo alto recarregar 1 0
baixo baixo recarregar 0 0

Tabela 1: Tabela de probabilidades das transicoes de estados e retornos previstos para
um PDM finito

De acordo com os dados acima, observa-se, por exemplo, se o robd executar a agao
de busca a partir de um estado em que a carga da bateria esta alta, as probabilidades
de, uma vez executada a acao, a bateria permanecer com carga alta ou passar para carga
baixa sao de a e (1 — ), respectivamente. Caso esteja no nivel baizo e execute a a¢ao
busca tem-se duas possibilidades: uma com probabilidade () de continuar no mesmo
nivel, e uma probabilidade (1 — ) de esgotar a bateria, neste caso o robo terd que ser
salvo para recarregar a sua bateria. Pelo objetivo proposto, o robo nao deve ficar sem
energia. Caso isso ocorra, ele é severamente punido. Quando se escolhe a opcao espera
nao ha gasto de energia, ficando o robo no mesmo estado. Desta forma, aquelas opgoes
em que ha mudancas de estado tém probabilidade 0 de ocorrer. No caso da escolha da
acao recarregar, o proximo estado sera de bateria alto, nao havendo outra possibilidade.

Observe que este exemplo é um tipico problema de Aprendizagem por Reforco que
segue a modelagem de um Processo de Decisao de Markov, onde estados sao observados,

agoes sao executadas e reforgos sao relacionados.

2.4.4 Meétodo de solugcao por Diferencas Temporais

Dentre todos os algoritmos existentes para solucionar o problema da Aprendizagem
por Reforgo, como Programag¢ao Dinamica Adaptativa (PDA), Monte Carlo (MC), Q-
learning e Sarsa, aqui serd enfocado o algoritmo de Diferencas Temporais TD()\) de
Sutton, descrito com mais detalhes em (SUTTON; BARTO, 1998).

Os métodos de Diferencas Temporais nao exigem um modelo exato do sistema e per-

mitem ser incrementais na busca de solucoes para problemas de predicoes. Essa vantagem
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de nao exigir um modelo exato do sistema nao é aplicado para todos os algoritmos de
Aprendizagem por Refor¢o. Por exemplo, a Programacao Dinamica Adaptativa (PDA)
requer conhecimento da distribuicao de probabilidade completa para todas as possiveis
transicoes de estado do ambiente (SUTTON; BARTO, 1998).

As Diferencas Temporais sao capazes de utilizar o conhecimento anterior em ambientes
parcialmente conhecidos para predizer o comportamento futuro. Aprender a predizer é
uma das formas mais bésicas e predominantes em aprendizagem. Através de um certo

conhecimento, alguém poderia aprender a predizer, por exemplo:

e se uma determinada disposi¢ao de pegas no tabuleiro de xadrez conduzira a vitéria,;
e se uma determinada formacao de nuvens acarretara em chuva;

e se para uma determinada condi¢ao economica de um pais, isto implicard em um

aumento ou diminuicao na bolsa de valores.

Os métodos de Diferencas Temporais sao guiados pelo erro ou diferenca entre predigoes
sucessivas temporarias de estados seqiienciais experimentados por um agente em um
dominio. Assim, o aprendizado do agente pelo método TD é extraido de forma incre-
mental, diretamente da experiéncia deste sobre o dominio de atuacao, atualizando as
estimativas da funcao valor-estado sem a necessidade de ter que alcancar o estado final de
um episédio (o episédio pode ser definido como sendo um tinico estado ou uma seqiiéncia
de estados de um dominio) para efetuar tais atualizagoes. Neste caso, a avaliagdo de uma
politica que defina o comportamento do agente sobre um ambiente, determinando que
acao este deve executar em cada estado, é abordada como um problema de predicao, isto
é, estimar a funcao valor-estado V™ sob a politica . A seguir, uma analise comparativa
entre a equacao de atualizagao da funcao valor-estado V™ do método TD e do método

Monte Carlo sera realizada a fim de verificar as vantagens de se utilizar o método TD.

Avaliagao da Politica - Predicao TD

Tanto TD quanto MC utilizam a experiéncia para resolver o problema da predicao.
Dada certa experiéncia sob a politica 7, se é visitado um estado intermediario s;, ambos
os métodos atualizam suas estimativas da fungao valor-estado V™ (s;) baseando-se no que
acontece depois de visitado o estado. Sendo que o método de Monte Carlo espera até

que o retorno total de um episédio seja conhecido e usa esse retorno como objetivo para
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a atualizagao de V™ (s;), tal como é mostrado na equagao abaixo:
Vﬂ(St) = Vw<8t> + Oé[Rt — Vﬂ—(St)], (28)

onde R; representa o retorno atual no instante ¢ e o simbolo « representa a constante de
atualizagao ou taxa de aprendizagem, sendo que a € [0, 1].

Por outro lado, os métodos de Diferencas Temporais nao necessitam alcancar o estado
final de um episddio, e, sim, o estado seguinte no instante t + 1. Em TD sao utilizados
o valor de reforgo imediato r,.; e a fungao de valor estimada V™ (s;;1) para o préximo
estado ao invés do valor real de retorno R;, como no método de Monte Carlo, isto é, em
TD a atualizacao é executada imediatamente apos cada passo. Com estas condig¢oes, nos

métodos de Diferencas Temporais a equacao (2.8) converte-se na equagao abaixo:
V7(st) = V7(se) + afreqs + 9V (se01) = V7 (s0)], (2.9)

onde a atualizagao se refere ao valor 11 + YV ™(s411) — V7(s;) que precisamente de-
fine a diferenca entre os tempos t e t + 1. E devido a esta caracteristica que a técnica
recebe o nome de método das Diferencas Temporais. Como a atualizagao é feita a par-

tir do estado seguinte, os métodos TDs também sao conhecidos como métodos single-step.

Algoritmo de predicao TD para estimar V™

INICIALIZAR V(8) DE FORMA ARBITRARIA, E 7 (POLITICA A SER AVALIADA)
REPETE (PARA CADA EPISODIO):
INICIALIZAR s (ESTADO INICIAL)
REPETE (PARA CADA PASSO DO EPISODIO):
A < AGAO DADA POR T PARA §
TOMAR A AGAO a, OBSERVAR REFORGO 7 E PROXIMO ESTADO s
V(s) — V(s)+afr+~V(s') —V(s)]
s

ATE S SER O ESTADO FINAL

Vantagens dos Métodos TD

A principal vantagem do método de Diferenca Temporal, em relacao aos outros

métodos tradicionais de Aprendizagem por Reforco, como o préprio método de Monte
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Carlo visto acima, é que ele pode ser implementado de forma totalmente incremental,
sendo que nao hé necessidade de aguardar até o final de um episédio para obter o re-
torno verdadeiro do estado atual, bastando, apenas, aguardar o estado seguinte. Existe
um algoritmo baseado nas Diferencas Temporais que dispensa a politica (off-policy me-
thods) e utiliza a fungao de valor-agao Q(s;, a;) para resolver problemas de predigao. E
o método @Q-learning. Sua versao mais simples, One-Step @-learning, é definida pela

seguinte equacao:

Q8¢ a) «— Q(s¢,a¢) + afrips +ymar,Q(si41,a) — Q(s1, ar)), (2.10)

onde a fungao de valor-acao Q(s;, a;) é atualizada a partir do seu valor atual do reforgo
imediato 7,17 e da diferenga entre a méxima fungao valor no estado seguinte (encon-
trando e selecionando a acao do estado seguinte que a maximize) e o valor da fungao
valor-acao no estado atual. O fato de selecionar a agao que maximize a funcao valor no
estado seguinte faz com que a funcao valor-acao () aprendida aproxime-se, diretamente,
da fungao valor-acao 6tima Q*, sem depender da politica que estd sendo utilizada (SUT-
TON; BARTO, 1998). Observe que o algoritmo Q-learning, da mesma forma que o TD()),
permite ser incremental na busca de solucoes para problemas de predicao.

O algoritmo de Aprendizagem por Refor¢o utilizado no sistema LS-Draughts é o
método das Diferencas Temporais. Ele é utilizado para ajustar os pesos da rede neu-
ral do agente jogador de Damas. O processo de reajuste dos pesos e o funcionamento do

algoritmo ¢é discutido com mais detalhes nas subsecoes 4.1.4 e 4.1.5.

2.5 Computacao Evolutiva

A Computacao Evolutiva (CE) estd fortemente embasada em mecanismos evolutivos
encontrados na natureza, tais como a auto-organizacao e o comportamento adaptativo
(GOLDBERG; HOLLAND, 1988). Esses mecanismos foram descobertos e formalizados por
Darwin em sua Teoria da Evolucao Natural, segundo a qual a vida na terra é o resul-
tado de um processo de sele¢ao pelo meio ambiente dos mais aptos e adaptados, tendo
estes individuos mais oportunidades de reproduzirem-se e de produzir individuos cada
vez mais aptos. A diversidade da vida, associada ao fato de que todos os seres vivos
compartilham uma bagagem genética comum, é um exemplo das possibilidades do meca-
nismo de evolugao natural em diversificar as espécies. Essa diversidade occorre devido
a recombinac¢ao génica e mutacao dos individuos. A recombinagao génica é responsavel

pela transmissao das caracteristicas dos pais para os filhos. A mutacao é responsavel pelo
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surgimento da diversidade nos individuos da populagao, com o surgimento de novas carac-
teristicas que, se forem benéficas tornam os individuos mais aptos e adaptados facilitando
a geracao de descendentes com tais caracteristicas; caso contrario, essas caracteristicas
tendem a ser eliminadas. Esse processo, que é a base da Teoria da Evolugao Natural de

Darwin, é denominado de sele¢ao natural (DARWIN, 1859).

2.5.1 Algoritmo Genético - AG

Os Algoritmos Genéticos ou AGs foram introduzidos por John Holland na década
de 1960 (HOLLAND, 1975), na Universidade de Michigan, com o objetivo de estudar for-
malmente os conceitos de adaptagao que ocorrem na natureza, formaliza-los matematica-
mente, e desenvolver sistemas artificiais que mimetizam os mecanismos originais encon-
trados em sistemas naturais.

O AG proposto por Holland é um método que consiste em modificar uma populacao
(conjunto de individuos representando as solugbes candidatas codificadas na forma de
cromossomos) inicial em uma nova populagao utilizando a sele¢ao natural e os operadores
genéticos: recombinagao génica (ou crossover) e mutacao. Um individuo da populagao
é representado por um tnico cromossomo, que contém a codificacdo (gendtipo) de uma
possivel solugao do problema (fenétipo). Cromossomos sao geralmente implementados na
forma de listas de atributos, vetores ou arrays, onde cada atributo é conhecido como gene,
e os possiveis valores que um determinado gene pode assumir sao denominados alelos. No
caso particular do AG proposto por Holland, um cromossomo é geralmente representado
por um vetor bindrio de genes. Dessa forma, o processo de evolucao executado por um AG
possui caracteristicas de um procedimento de busca em um espacgo de solugoes potenciais
para o problema.

Apesar dos AGs apresentarem etapas nao-deterministicas em seu processo de exe-
cugao, eles nao sao métodos de busca puramente aleatorios, pois combinam variagoes
aleatorias com selecao, polarizada pelos valores de adequacao da funcao de adaptabili-
dade ou fitness atribuido a cada individuo.

Os AGs possuem um paralelismo implicito decorrente da avaliagdo independente de
cada uma das cadeias de gene que compoem 0s cromossomos, ou seja, pode-se avaliar a
viabilidade de um conjunto de solugao para o problema.

O processo de busca é, portanto, multi-direcional, com a manutencao de solugoes can-
didatas que representam a busca em vérias partes do dominio e com troca de informagoes
entre essas solucoes. A cada geracao, solucgoes relativamente “boas” reproduzem-se mais

freqiientemente, enquanto que solugoes relativamente “ruins” tendem a ser eliminadas.
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Para fazer a distincao entre diferentes solucoes é empregada a funcao de adaptabilidade
ou fitness que simula o papel da pressao exercida pelo ambiente sobre o individuo. O

algoritmo a seguir descreve um AG tipico.

Algoritmo Genético

FUNCAO AG()
{
t < 0 (GERAGAO ZERO DO AG)
GERE 0s Tp INDIVIDUOS DA POPULAGAO INICIAL, ISTO E, P(0)
PARA CADA INDIVIDUO i DA POPULAGAO ATUAL P(t) FACA
AVALIE APTIDAO DO INDIVIDUO i
FIM PARA
ENQUANTO CRITERIO DE PARADA NAO FOR SATISFEITO FACA {
t =t+ 1 (GERAGAO SEGUINTE)
SELECIONE A POPULAGAO P(#) A PARTIR DE P(t —1)
APLIQUE OPERADORES DE crossover SOBRE P (t)
APLIQUE OPERADORES DE MUTAGAO SOBRE P(t)
AVALIE APTIDAO DE P(t)
ATUALIZE P (t) SELECIONANDO OS T MELHORES INDIVIDUOS DENTRE P (t—1)
E P(t)

No desenvolvimento de um AG para um problema particular devem-se especificar os

seguintes componentes:

e representagao genética para solugbes potenciais (etapa de codificagdo do cromossomo

ou individuo);
e procedimento para criar uma populacao inicial;
e definir o método de selecao dos individuos para a proxima geragao;

e definir os operadores genéticos com base na codificacao utilizada;
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e definir a funcao de avaliacao para classificar as solu¢oes em termos de sua adaptacao

ao ambiente (sua capacidade de resolver o problema);
e definir o critério de parada do AG;

e valores para os diversos parametros do AG, como: tamanho da populacao, proba-

bilidades de aplicagao dos operadores genéticos e outros.

2.5.1.1 Populacao e codificagcao dos individuos

Como foi comentado anteriormente, a populagao de um AG é composta por um con-
junto de individuos que representam possiveis solug¢oes para um determinado problema.
Entretanto, o tamanho da populacao afeta diretamente o desempenho global e a eficiéncia
dos resultados do AG. Populacoes muito pequenas tendem a perder a diversidade genética
rapidamente e podem nao obter uma boa solucao, ja que a busca realizada pelo AG cobre
uma pequena parte do espaco de solugoes do problema. Por outro lado, se a populacao
for muito grande o algoritmo tendera a ser muito caro computacionalmente (lento), prin-
cipalmente se o calculo da funcao de fitness for complexo, o que freqiientemente acontece
na resolucao de problemas dificeis.

No AG cléssico proposto por Holland (HOLLAND, 1975), os individuos da populagao
sao codificados em vetores bindrias de tamanho fixo. A grande motivacao para o emprego
da codificacao bindaria esta na Teoria dos Esquemas, utilizada por Holland para justificar
a eficiencia dos AGs: com o passar das geracoes, as solugoes “boas” tendem a compar-
tilhar partes comuns em seus cromossomos (ou individuos). Estas partes sdo chamadas
de padroes. Padroes com maior aptidao do que a média da populagao tendem a crescer
exponencialmente nas proximas geracoes, enquanto que padroes com aptidoes menores
do que a média tendem a diminuir, também exponencialmente, isto é, as solugoes con-
vergirao para um ponto de maior aptidao (HOLLAND, 1992). Entretanto, existem outras
formas de se codificar um individuo a fim de melhor representar as possiveis solugoes do
problema. O principio dessa codificagao é baseado na biologia: um individuo é formado
por um cromossomo que contém uma seqiiéncia de genes ou atributos que determinam a
representagao genétipica de uma possivel solugao do problema (fenétipo).

A codificagao é uma das etapas mais criticas na definicao de um AG. A definicao
inadequada da codificacao pode acarretar diversos problemas, entre esses, o problema da
convergéncia prematura do AG. A convergéncia prematura ocorre quando individuos re-
lativamente adapatados, contudo nao 6timos, rapidamente dominam a populacao fazendo

com que o AG convirja para um maximo ou minimo local. Dessa forma, a estrutura de
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um cromossomo deve representar uma solucao como um todo e deve ser a mais simples

possivel.

2.5.1.2 Definicao da populagao inicial

O método geralmente utilizado na criacao da populacao inicial é a geracao aleatoéria
dos individuos. Se algum conhecimento inicial a respeito do problema estiver disponivel,
este pode ser utilizado na inicializacao da populagao. Por exemplo, no caso da codificacao
binaria, se é sabido que a solugao final vai apresentar mais 0’s do que 1’s, entao esta
informagcao pode ser utilizada, mesmo que nao se saiba exatamente a proporcao. Por outro
lado, ja em problemas com restricoes, deve-se tomar cuidado para nao gerar individuos

invalidos na etapa de inicializacao.

2.5.1.3 Meétodo de selecao dos individuos para préxima geracao

Segundo (BENTLEY, 2002), a selegao é o componente do processo evolutivo responsével
por determinar os individuos “vencedores” e “perdedores” na luta pela sobrevivéncia.
Caso seja vencedor, o individuo terda uma chance maior de ter um descendente. Caso seja
perdedor, o individuo no minimo tera uma chance menor de ter um descendente, e, no
pior caso, sera excluido da populacao. Portanto, a selecao desempenha papel fundamental
na evolucao.

H& varios métodos de selecao dos individuos que sofrerao as operacoes genéticas,
dentre estes, dois merecem destaque: o método da roleta estocastica e a selecao por
torneio estocastico.

O método de selecao por roleta estocdstica consiste em uma analogia ao processo de
girar uma roleta de um cassino, sendo que o niimero sorteado pela roleta corresponde ao
nimero do individuo selecionado. Roletas de cassino tém a propriedade de que todos os
nimeros possuem a mesma probabilidade de serem sorteados. No caso da selecao por
roleta em AG, cada individuo é representado na roleta por seu valor de fitness, ou seja,
para individuos com maior valor de fitness é atribuido um nimero maior de casas, quando
comparado aos individuos com baixo valor de fitness. A cada vez que a roleta é girada
¢ escolhido um novo individuo para a popula¢do. A equagao (2.11) mostra o calculo da
probabilidade p; de o i-ésimo individuo da populacao vir a ser selecionado, considerando
o valor de seu fitness (f;):

fi
T
> fi
j=1

pi = (2.11)
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onde f; é assumida positiva e Tp é o tamanho da populacao.

O método do torneio estocastico vem de outra analogia, desta vez com torneios de
competicao. No método de selecao por torneio estocastico, k individuos da populagao sao
sorteados através de uma roleta estocatica e copiados para uma sub-populagao temporaria
(a variavel k& também é referenciado na literatura através da nomenclatura tour). Este
grupo fara parte de um torneio, no qual o individuo ganhador é aquele que possuir o
maior valor de fitness.

H&4 um fator importante na selecao em Computacao Evolutiva, chamado pressao de
escolha (ou pressao seletiva). Em uma selecao com alta pressao de escolha, os individuos
mais aptos tém maior probabilidade de ser escolhidos, e com baixa pressao de escolha, a
competicao é menos desigual. Maior pressao seletiva significa mais prospeccao e menor
pressao seletiva, mais exploragao. Na auséncia absoluta de pressao, a busca se torna um
“passeio ao acaso”. Controlar a pressao seletiva usando a roleta pode ser uma questao

trabalhosa, enquanto, no torneio, isso é feito mudando-se o valor de k.

2.5.1.4 Operadores Genéticos

O principio basico dos operadores genéticos é transformar a populagao, efetuando
modificagbes em seus individuos, permitindo a diversificacdo e manutencao de carac-
teristicas de adaptacao adquiridas nas geragoes anteriores. Os operadores genéticos mais
freqiientemente utilizados em AGs sdo o crossover e a mutacao. Esta subsecao apresenta

os principais aspectos relacionados a esses operadores.

Operador de Crossover

O operador de crossover ou recombinacao permite a criacao de dois novos individuos
combinando-se caracteristicas de dois individuos-pais. Pedagos dos individuos-pais sao
trocados pelo trecho equivalente do outro. A idéia intuitiva por tras do operador de
crossover ¢é a troca de informacao entre diferentes solugoes candidatas. No AG classico é
atribuida uma probabilidade fixa de ocorrer crossover (Pye.) aos individuos da populagao.

O tipo de crossover mais comumente empregado é o crossover de um ponto. Para
a aplicacdo deste, sdo selecionados dois individuos (pais) e a partir de seus cromossomos
sao gerados dois novos individuos (filhos). Para gerar os filhos, seleciona-se um mesmo
ponto de corte aleatoriamente nos cromossomos dos pais e entao, os segmentos de cro-
mossomo criados a partir do ponto de corte sao trocados. A figura 11 mostra um exemplo

de aplicagao do operador de crossover de ponto tnico.
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Ponto de corte™,
moviowor | 1L 0 1 0 | 10101

moviouoz ! 11T L0 OO 110

pescenoeneq | 11 @ L O [T {01 [ 1]0

pescenpente2| 1| 1 | O | O[O |1 01

Figura 11: Exemplo do operador de crossover de ponto unico.

Muitos outros tipos de crossover tém sido propostos na literatura. Uma extensao
simples do crossover de um ponto é o crossover de dois pontos, onde dois pontos de corte
sao escolhidos e o material genético entre eles é trocado.

Outro tipo de crossover muito comum é o crossover uniforme (SYWERDA, 1989): para
cada bit no primeiro filho é decidido (com alguma probabilidade fixa p) qual dos pais vai
contribuir com seu valor para aquela posicao. Como o crossover uniforme troca bits ao
invés de segmentos de bits, esse pode combinar caracteristicas independentemente da sua
pOoSsicao No cromossomo.

Os operadores de crossover descritos até aqui também podem ser utilizados em
cromossomos com codificacao em ponto flutuante. Entretanto, existem operadores de
crossover especialmente desenvolvidos para serem utilizados em codificacao com ponto
flutuante e também em outros tipos. Para mais detalhes, vejam as seguintes referéncias
(MICHALEWICZ, 1996; MICHALEWICZ; FOGEL, 2004; HOLLAND, 1992; ESHELMAN; SCHAF-
FER, 1992).

Operador de Mutagao

O operador de mutacao modifica aleatoriamente um ou mais genes de um cromos-
somo. A probabilidade de ocorréncia de mutagao em um gene (P,,,;) é denominada taxa
de mutacao. Usualmente, sao atribuidos valores pequenos para a taxa de mutacao. A
idéia intuitiva por tras do operador de mutagao é criar uma variabilidade extra na po-
pulacao, mas sem destruir o progresso ja obtido com a busca.

Considerando a codificacao binaria, o operador de mutacao padrao simplesmente troca
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o valor de um gene em um cromossomo (HOLLAND, 1992). Assim, se um gene selecionado
para mutacao tem valor 1, o seu valor passara a ser 0 apds a aplicacao da mutagao, e

vice-versa. A figura 12 mostra um exemplo de aplicacao do operador de mutacao.

INDIVIDUO ORIGINAL | 1 1 0 1 0| 1 01

INDIVIDUO MUTADO | 1 1 0 0101 01

L2 Ponta de Mutagio

Figura 12: Exemplo do operador de mutacao.

A mutacao garante, dessa forma, que a probabilidade de pesquisa em qualquer regiao
do espaco de busca nunca seja igual zero e além disso, ajuda a previnir a perda de material
genético durante a selegao.

Existem diversos outros operadores de mutacao comuns na literatura. Eles variam de
acordo com a codificacao do individuo e do problema a ser abordado. Para mais detalhes,

vejam (GOLDBERG; HOLLAND, 1988; MICHALEWICZ, 1996).

2.5.1.5 Funcao de Avaliagao ou fitness

Apoés cada geracao de uma nova populagao, a qualidade de cada individuo é avaliada
através de uma funcao de avaliagao ou fitness. Esta funcao é considerada um dos ele-
mentos criticos do Algoritmo Genético, uma vez que define a forma do espago de busca
(fitness landscape). Dessa forma, o fitness a ser utilizado em um AG deve ser definido

apropriadamente para cada problema especifico.

2.5.1.6 Critério de Parada

Alguns dos possiveis critérios de parada adotados por um AG sao:

a) quando o algoritmo atingir um determinado nimero de geragoes;
b) quando for atingido um determinado valor para a fungao objetivo, definido a priori;

¢) quando nao ocorrer melhora significativa no fitness do melhor individuo por um de-

terminado nimero de geragoes.
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Existem outros critérios de parada que podem ser utilizados para melhor adequagao

ao problema em questao.

2.5.2 Outras Técnicas Evolutivas

Além dos AGs outros algoritmos também foram desenvolvidos seguindo os principios
evolutivos. Esses algoritmos sao chamados de Algoritmos Evolutivos (AEs) e sao estuda-
dos na area de pesquisa de Computacao Evolutiva.

No contexto histérico, cinco abordagens para sistemas baseados em evolugao foram
paralelamente desenvolvidas. As principais diferencas entre elas dizem respeito aos ope-
radores de reproducao empregados, estruturas de dados utilizadas para codificar os in-
dividuos, métodos para criar a populacao inicial e métodos para selecionar os individuos

para a préoxima geragao. As principais abordagens em Computagao Evolutiva sao:

Algoritmo Genético (AG);

Estratégia Evolutiva (EE);

e Programagao Evolutiva (PE);

Sistemas Classificadores (SC);

e Programagao Genética (PG).

O Algoritmo Genético implementado no sistema LS-Draughts é utilizado para gerar,
automaticamente, um conjunto minimo de caracteristicas do dominio do jogo de Damas
a fim de mapear os estados do tabuleiro do jogo na entrada da rede neural do agente

jogador de Damas. Esse processo é discutido com detalhes na secao 4.2.

2.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram introduzidos os primeiros conceitos de agentes inteligentes que
sao capazes de aprender através da interacao com o ambiente. Assim, os agentes in-
teligentes devem ser capazes de se comportarem como “fun¢des” do ambiente, isto é, se
o meio envolvente se alterar, o agente deve ser capaz de se adaptar na mesma medida e,

orientado por certos objetivos, deve ser capaz de adaptar os meios aos fins desejados.
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E provavel que as solugoes para a incorporacao de inteligéncia aos agentes de apren-
dizagem surjam através de uma combinacgao adequada das varias abordagens vistas neste

capitulo, a saber:

e Busca Minimazx: do planejamento de agoes futuras, com base no estado atual, para
escolha da melhor acao a ser executada emerge comportamento inteligente (plane-

jamento e classificagdo de agoes);

e Redes Neurais: da interagao algoritmicamente controlada entre interligagoes parale-
las de fungoes de miltiplas varidveis emerge o comportamento inteligente (casamento

de padroes);

e Diferencas Temporais: da interacao algoritmica entre elementos de sistemas dinamicos,
obtidos por predigoes sucessivas e pelos reforgos retornados pelo ambiente ao longo
do tempo, emerge comportamento inteligente (aprendizagem por predigdes sucessi-

vas temporais);

e Algoritmos Genéticos: da interacao algoritmica entre elementos de sistemas dinamicos,
estocasticamente mutaveis e sujeitos a pressoes ambientais, emerge comportamento

inteligente (estratégias aptas a enfrentar as pressoes ambientais).

Como este trabalho visa utilizar uma integracao entre estas quatro abordagens, para
melhor incorporar a inteligéncia a um agente, uma proposta detalhada sera apresentada
no capitulo 4 para o dominio de Damas. O objetivo é obter um agente que seja capaz de

jogar Damas com alto nivel de desempenho.
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3 FEstado da Arte

Devido a vasta aplicabilidade de técnicas de aprendizagem em jogos de computadores,
este capitulo apresentara alguns dos aspectos atualmente mais relevantes do estado da arte
em programas que aprendem a jogar. O objetivo é clarificar as técnicas mais relevantes
para os problemas existentes em diferentes aspectos dos jogos, e também apontar os
topicos mais recompensadores na aplicagao dessas técnicas de aprendizagem nos cenérios

dos jogos.

3.1 Introducao

Para que um jogador automatico tenha a eficacia de um perito, isto requer habili-
dade no tratamento de meméoria, reconhecimento de padroes e capacidades sofisticadas de
planejamento. A maioria dos algoritmos utilizados em jogos normalmente utilizam uma
funcao de avaliacao que retorna uma unidade escalar vinculada a uma dada posicao do
jogo. Em jogos complexos, como o Go, Xadrez e Damas, devem ser utilizadas técnicas
de busca rigorosas onde milhoes de posicoes tém de ser avaliadas antes de ser encon-
trada uma solucao viavel. A necessidade destas estratégias de busca provém das muitas
descontinuidades (ou excegoes) na funcao de avaliagdo que sao causadas pelas diferentes
combinacoes de pecas no tabuleiro. Para estes jogos, terfamos de representar todas es-
sas descontinuidades no modelo da funcao de avaliacao, o que é quase impossivel, dai
a utilizacdo de aproximagoes que utilizam regras simbélicas ou as Redes Neurais (atual-
mente, a forma mais popular de aproximador de funcao) (HAYKIN, 2001). Como exemplo,
pode-se citar o TD-GAMMON de Tesauro (TESAURO, 1995) e o NeuroDraughts de Lynch
(LYNCH, 1997). Ambos trabalhos utilizam redes neurais como funcao de avaliagdo para
treinarem seus agentes jogadores.

Por outro lado, o programador do jogo tem de fornecer ao programa um conjunto de
fungoes (rotinas) que calculam importantes propriedades de um estado do tabuleiro (por

exemplo, o numero de pecas de cada oponente no jogo, o tamanho do territério ocupado
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etc), de tal forma que tais propriedades possam ser combinadas e, a partir dai, extrair
importantes informagoes. Sao estas informagoes que caracterizam o dominio e que servem

como um meio pelo qual a funcao de avaliagao do agente adquirird novos conhecimentos.

3.2 Tipo de Treinamento

Para que um agente especialista aprenda a jogar algum tipo de jogo, uma estratégia de
treinamento deve ser aplicada a sua funcao de avaliacao de forma que esta possa otimizar
as agoes do agente e ajudéa-lo a se comportar no ambiente que atuara. Neste sentido,

pode-se citar alguns tipos de treinamento:

e Treino Supervisionado: a funcao de avaliagao € treinada em cima de informagoes
com saidas corretas, isto é, o agente recebe exemplos de posigoes ou jogadas que
sao rotuladas pela correta avaliacdo das mesmas (avaliagdo esperada) (RUSSELL;
NORVIG, 2004). Em jogos, é muito dificil um ser humano fornecer avaliagoes precisas
e consistentes de grande numero de posigoes que seriam necessarias para treinar
uma funcao de avaliacao diretamente a partir de exemplos. Entretanto, Johannes
Fiirnkranz demonstra em (FURNKRANZ, 2001) algumas alternativas e propostas de
se combinar a aprendizagem supervisionada com outras técnicas de aprendizagem
de maquina para jogos. O algoritmo mais famoso de treinamento supervisionado é a
retropropagacao do erro pela regra delta generalizada (algoritmo backpropagation).
Um padrao é apresentado as unidades da camada de entrada e, a partir desta camada
as unidades da rede calculam sua resposta que é produzida na camada de saida,
obtendo um erro em comparacao com a saida esperada (saida correta). A partir daf
o erro é propagado da camada de saida em direcao a camada de entrada, e os pesos
das conexoes das unidades das camadas internas vao sendo modificadas utilizando

a regra delta generalizada (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986);

e Treino por Métodos Estatisticos: os agentes manipulam as incertezas do ambi-
ente utilizando teorias probabilisticas de como o dominio funciona a partir de suas
experiéncias. Estes métodos estatisticos de aprendizagem variam desde o calculo
simples de médias até a construcao de modelos complexos, como redes bayesianas

(RUSSELL; NORVIG, 2004);

e Treino Evolutivo: as funcoes de avaliagoes, que sao responsaveis pela atribuicao

de um valor escalar as posicoes de um jogo, sao evoluidas utilizando técnicas da
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Computacao Evolutiva. Andrew Rae em (RAE, 2001) obteve bons resultados com
seu agente jogador de Damas, evoluindo-o por meio de um Algoritmo Genético que
atua sobre a otimizacao dos coeficientes e parametros de sua fungao polinomial

(mesma fungao de avaliacao utilizada por Samuel em (SAMUEL, 1959));

e Treino por Reforgo: este é um dos tipos de treinamento mais utilizado em jogos ou
até mesmo em outros dominios. Segundo (SUTTON; BARTO, 1998) a Aprendizagem
por Reforco significa aprender a jogar de forma a poder, incrementalmente, testar
e refinar a funcao de avaliacao. O agente nao recebe qualquer informacao direta
acerca do valor absoluto ou relativo dos exemplos de treino. Em vez disso, recebe
um sinal escalar do ambiente que lhe indica a eficiencia das jogadas efetuadas. No
paradigma da AR ¢é necessario apenas explicitar as regras do jogo, incluindo os esta-
dos dominantes, e disponibilizar um médulo de aprendizagem, nao sendo necessaria
a ajuda de peritos. O primeiro a construir um sistema de Aprendizagem por Reforco
foi Samuel. Nele, um algoritmo complexo foi utilizado para selecionar ajustamentos
nos parametros baseando-se na diferenca entre as sucessivas avaliacoes de posicoes
bem sucedidas em um jogo, a fim de aprender a jogar Damas (SAMUEL, 1967). A
aprendizagem por Diferenga Temporal (TESAURO, 1995; SUTTON, 1988) é um caso
especial de Aprendizagem por Reforco que fornece um método eficiente para receber
exemplos de treino com uma precisao mais elevada, uma vez que a avaliacao de uma
dada posigao (estado) é ajustada utilizando as diferencas entre a sua avaliacao e as
avaliacoes de posicoes sucessivas. Dessa forma, a previsao do resultado do jogo a
partir de uma certa posigao esté relacionada com as previsoes das posigoes seguintes.
Uma das aplicacoes mais conhecidas em jogos, que utilizam o método das Diferengas
Temporais, sao: Damas, Xadrez, Go, Gamao e Othello (LYNCH, 1997; SCHAEFFER et
al., 2001; SAMUEL, 1959, 1967; SCHRAUDOLPH; DAYAN; SEJNOWSKI, 2001; THRUN,
1995; TESAURO, 1994; LEUSKI, 1995). Nas se¢oes seguintes, serao abordados, com
mais detalhe, trabalhos envolvendo jogadores que utilizam Aprendizagem por Re-
for¢o como técnica de aprendizagem, uma vez que o jogador utilizado na presente

proposta de trabalho utiliza tal técnica.

3.3 Aprendizagem por Reforco

Na modelagem conceitual de Aprendizagem por Reforco, o agente tem de aprender a
se comportar em um ambiente através de percepgoes e recompensas, selecionando a melhor

agao vinculada a cada estado. Contudo, ao contrario da Aprendizagem Supervisionada,
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o agente nao possui nenhum professor para dizer quais acoes devem ser executadas em
cada circunstancia. Dessa forma, o agente deve explorar as diferentes agoes possiveis para
um estado e receber do ambiente um sinal escalar de refor¢o que reflita a qualidade das
suas agoes. No contexto dos jogos, as ac¢oes sao, tipicamente, as jogadas legais a partir do
estado atual do jogo, e o sinal de refor¢o indica se o agente ganha ou perde o jogo.

O MENACE, aplicacao Matchbox Educable Noughts and Crosses Engine de Michie,
foi uma das primeiras aplicacoes de técnicas de aprendizagem em jogos. Ele utilizou
uma forma de Aprendizagem por Reforgo, antes mesmo desta ser considerada uma area
cientifica, para tentar aprender a jogar o “Tic Tac Toe” (ou Jogo da Velha). O ME-
NACE tinha um peso associado a cada uma das 287 posigoes (ou estados) diferentes do
jogo. Em cada estado, todas as possiveis agoes (todos os quadrados ainda nao ocupados)
também tinham um peso atribuido. A agao seguinte era selecionada de acordo com uma
distribuicao de probabilidade correspondente aos pesos das diferentes escolhas. O reforgo
era obtido em funcao do resultado do jogo, isto €, as jogadas do agente eram penalizadas
ou recompensadas através da atualizacao de seus pesos (MICHIE, 1963).

Por outro lado, o problema principal a ser resolvido por um agente que utiliza a
Aprendizagem por Reforgo como método de aprendizagem é justamente o problema da
atribuicdo dos créditos, isto é, o problema de distribuir a recompensa recebida pela agoes
responsaveis. Por exemplo, em um jogo perdido, apenas uma jogada pode ter sido decisiva
para a derrota. Neste caso, apenas esta jogada deverd receber a recompensa negativa,
pois todas as demais jogadas podem ter sido boas. A subsecao seguinte abordard esta

questao.

3.3.1 O problema da atribuicao de crédito

Quando se estudam algoritmos de Aprendizagem por Reforco, é 1til considerar a
nogao da atribui¢ao de crédito (BORGA, 1993). Basicamente, o problema da atribuicdo
dos créditos a ser resolvido por um agente é o problema de se atribuir crédito ou culpa
por resultados globais a cada uma das decisoes internas que tenham sido tomadas por
uma maquina de aprendizagem e que tenham contribuido para aqueles resultados.

Em muitos casos, a dependéncia dos resultados em relagao a decisoes internas é medida
por uma seqiiéncia de agoes tomadas pela maquina de aprendizagem. Em outras palavras,
as decisoes internas afetam a escolha das agoes particulares que sao tomadas e, com isso,
as agoes, e nao as decisoes internas, influenciam diretamente nos resultados globais. Dessa
forma, Sutton dividiu o problema de atribuigao de crédito em dois subproblemas (SUTTON,
1984):
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1. A atribuicao de crédito por resultados a ac¢oes: este é o chamado problema da
atribuicao de crédito temporal que envolve os instantes de tempo quando as agoes

que merecem crédito foram realmente tomadas.

2. A atribuicao de crédito por acoes a decisoes internas: este é o chamado problema da
atribuicao de crédito estrutural que envolve atribuir crédito as estruturas internas

das agoes geradas pelo sistema.

O problema da atribuicao de crédito estrutural é relevante no contexto de uma maquina
de aprendizagem com miultiplos componentes quando se deve determinar, precisamente,
qual componente particular do sistema deve ter seu comportamento alterado e qual me-
dida deve ser tomada a fim de melhorar o desempenho global do sistema. Por outro
lado, o problema da atribuicao de crédito temporal é relevante quando houve muitas agoes
tomadas por uma maquina de aprendizagem que acarretam certos resultados e que se deve
determinar quais dessas agoes foram responsaveis pelos resultados. O problema combi-
nado de atribuicao de crédito temporal e estrutural é enfrentado por qualquer maquina
de Aprendizagem por Reforgo que se esforce em melhorar seu desempenho em situacoes
envolvendo comportamento estendido no tempo (WILLIAMS, 1988; HAYKIN, 2001).

Michie (1963) propos duas técnicas para tentar resolver o problema da atribui¢ao dos
créditos, em especial a atribuicao de crédito temporal. A primeira técnica, simplesmente
fornece o mesmo crédito a todas as jogadas de uma partida e, a segunda, assume que as
posicoes que ocorrem mais tarde durante o jogo possuem um impacto maior no resultado
final do que as posig¢oes que ocorrem no inicio. Esta técnica simples nao impede que as
boas jogadas recebam reforgo negativo (quando se comete um erro no fim do jogo) e nem
que as mas jogadas recebam reforgo positivo (quando o jogo é ganho porque o oponente
nao aproveitou o erro cometido). Contudo, a idéia é que, apés muitos jogos, as boas
jogadas tenham recebido mais reforgos positivos do que negativos e vice versa, de forma
que a funcao de avaliagao eventualmente convirja para um valor valido.

Mais de trés décadas apéds a criagcao do MENACE, Sutton e Barto confirmariam esta
proposigao através de teoremas de convergéncia para a Aprendizagem por Refor¢o (SUT-
TON; BARTO, 1998). Entre as diversas técnicas de Aprendizagem por Reforgo existentes,
o método das Diferengas Temporais (TD) também faz uso desta proposicao de resolugao
do problema da atribuicao dos créditos para melhor reforcar as agoes executadas por um

agente durante o seu processo de aprendizagem e interacao com o ambiente.
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3.4 Meétodo das Diferencas Temporais

Uma pequena revolucao no campo da Aprendizagem por Refor¢o ocorreu quando Ge-
rald Tesauro apresentou os seus primeiros resultados do treino de uma funcao de avaliacao
por meio do método das Diferengas Temporais (TESAURO, 1992, 1995). O programa de
Tesauro, TD-GAMMON, é um jogador de Gamao que, demandando pouco conhecimento
sobre 0 jogo de Gamao, conseguiu atingir resultados ao nivel dos maiores jogadores mundi-
ais (TESAURO, 1994). O algoritmo de aprendizagem utilizado no TD-GAMMON ¢é uma
combinagao do algoritmo TD(\) com uma fungao de aproximagao nao-linear baseada em
uma rede neural multicamada que apresenta duplo papel: atua como previsora de retorno
esperado da posi¢ao do tabuleiro e como um meio de selecionar jogadas. Em qualquer
posigao (ou estado), a jogada seguinte é escolhida de forma gananciosa, avaliando todas
as posicoes alcancaveis a partir do estado atual e selecionando entao aquela com o melhor
retorno. Assim, os pesos da rede neural sdo atualizados de acordo com o algoritmo TD()).

Modelar uma func¢ao de avaliagao como uma rede neural gera algumas dividas, como
por exemplo: qual é a melhor topologia de rede a ser utilizada ? E como deve ser feita a
representagao e o mapeamento do estado na entrada da rede neural 7 Tesauro (TESAURO,
1995) adicionou um nimero de atributos relevantes para o jogo do Gamao a informagao
que codificava a entrada da rede, de modo a aumentar o conhecimento disponivel para
rede neural. Com esta codificagao, Tesauro conseguiu aumentar o desempenho do seu
programa. Mark Lynch, em seu programa NeuroDraughts, também mapeou o tabuleiro
em um conjunto de caracteristicas, com o objetivo de aumentar a habilidade da funcao de
avaliacao em generalizar bem e, assim, ter condicoes de obter maiores informacoes sobre
0 jogo (LYNCH, 1997).

Muitos autores, entre os quais (POLLACK; BLAIR, 1998; SCHRAUDOLPH; DAYAN; SE-
JNOWSKI, 2001), discutiram algumas peculiaridades do Gamao que o tornaram particu-
larmente apto a aprender pelo método das Diferencas Temporais. A préxima subsecao

analisard estas questoes que contribuiram para o sucesso de Tesauro.

3.4.1 O Sucesso de TD-GAMMON

Pollack e Blair (POLLACK; BLAIR, 1998) fundamentaram em 1998 a hipétese de que
o sucesso do TD-GAMMON nao esta ligado as técnicas de aprendizagem por Diferenca
Temporal, mas sim a uma predisposicao inerente a préopria dinamica do jogo de Gamao,
assim como a natureza do proéprio processo de treino, no qual a tarefa muda dinamica-

mente a medida que a aprendizagem ocorre. Os fatores que Pollack e Blair citam como
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determinantes para o sucesso do TD-GAMMON sao:

e Rapidez do Jogo: TD-GAMMON aprendia a partir de vérios jogos contra si
mesmo (self-play). Nas abordagens que utilizam Aprendizagem por Reforco, o

numero de jogos de treino é importante para o sucesso da aprendizagem.

e Suavidade na representacgao: a avaliacao de um estado do tabuleiro no Gamao é
uma funcao razoavelmente suave de posigao, facilitando uma boa aproximagao por

rede neural;

e Natureza Estocastica: devido ao fato de o Gamao ser jogado com lancamento
de dados, isto implica na exploracao de uma boa parte da quantidade do espaco de
estados, forcando o sistema a entrar em regioes desse espaco que ainda nao foram

vistas pela funcao de avaliacao corrente.

Contudo, e apesar do sucesso do TD-GAMMON sobre os seus predecessores, que
foram treinados por aprendizagem supervisionada ou treino por comparagao, alguns pesqui-
sadores nao concordam que a aprendizagem por Diferenga Temporal seja a melhor solugao
para todos os jogos. Como exemplo, pode ser citado o trabalho de Wait-kit que consis-
tiu em investigar a viabilidade da aplicacao do algoritmo TD em jogos Go. Através de
uma série de experimentos, Wait-kit observou que é praticamente dificil sua aplicabili-
dade devido a caracteristica deterministica do jogo e principalmente a sua complexidade
(CHAN, 1996). Uma outra citagdo é o trabalho de Samuel (SAMUEL, 1967) que em 1967
obteve bons resultados com seu jogador de Damas, treinando-o por comparagao a partir
de 150.000 jogadas de peritos (aprendizagem supervisionada).

Por outro lado, Sutton demonstrou que a convergencia do algoritmo TD esta associ-
ada a sistemas que tenham como estrutura inerente uma Cadeia de Markov Absorvente.
Uma Cadeia de Markov é um processo estocastico que satisfaz a Propriedade de Markov
vista na subsecao 2.4.3.2, isto é, a probabilidade de evolugao para um determinado estado
s’ 86 depende do estado atual s e da acao a selecionada em s. Uma Cadeia de Markov
é absorvente se existirem estados finais que uma vez alcancados nao mais sao abandona-
dos. Em alguns problemas, associam-se aos estados finais um determinado valor ou custo.
E este custo que o algoritmo TD(A) pretende estimar em cada estado s. Portanto, a
adequada representacao dos estados torna-se um outro fator importante para garantir a
convergencia do algoritmo. Além disso, também é necessario para a convergéncia do algo-
ritmo TD(A) a obtengao de padroes de treino que sejam representativos. Dessa forma, se

a amostragem nao for representativa da Cadeia de Markov o sistema pode nao convergir
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(SUTTON, 1988). No caso do jogador de Damas de Mark Lynch e Schaeffer (LYNCH; GRIF-
FITH, 1997; LYNCH, 1997; SCHAEFFER et al., 2001), estes requisitos sao satisfeitos, o que

torna o dominio de Damas adequado para se utilizar o método das Diferencas Temporais.

3.4.2 Uma proposta de sucesso para outros jogos

Apesar de Pollack, Blair e outros pesquisadores demonstrarem grandes duvidas sobre
a afinacao dos pesos de uma funcao de avaliacao por Diferenca Temporal ser suficiente
para exibir os mais elevados niveis de desempenho, isto é, de que os métodos de aprendiza-
gem por Diferenca Temporal sejam eficazes o suficiente para obtencao de programas de
jogos com alto nivel de desempenho, alguns pesquisadores, entre eles, Jonathan Schaeffer,
Mark Lynch e Schraudolph, obtiveram alguns resultados que contra-argumentam estas
duvidas.

O projeto CHINOOK, iniciado em 1989 como uma iniciativa para melhor entender
as buscas heuristicas, foi campeao mundial de Damas em agosto de 1994 ao empatar 6
jogos com o Dr. Marion Tinsley que até entao defendia seu titulo mundial a mais de 40
anos (SCHAEFFER et al., 2001; SCHAEFFER, 1997). Os pesos da fungao de avaliagao de
CHINOOK, que consistia numa combinacao linear de 84 parametros - 21 caracteristicas
baseada em conhecimento para cada uma das 4 fases do jogo, foram afinados manual-
mente, ao longo de 5 anos, por meio de testes extensivos em jogos contra si mesmo e em
centenas de jogos contra os melhores jogadores humanos (incluindo informagoes perfeitas
sobre quais posicoes de fim de jogo podem levar a vitérias, derrotas ou empates; além de
boas estratégias para se comegar um jogo).

Recentemente, Jonathan Schaeffer e outros pesquisadores levantaram a seguinte questao:
¢é possivel substituir a afinagdo manual dos pesos da fungao de avaliacao do CHINOOK
por aprendizagem por Diferenca Temporal ? Os dados experimentais obtidos em (SCHA-
EFFER et al., 2001) indicam que a resposta é “sim”. Este trabalho realiza um estudo
detalhado de comparacao entre uma funcao de avaliagao treinada manualmente por peri-
tos e uma fungao aprendida por Diferenca Temporal. O objetivo disso é entao verificar
se a aprendizagem TD é capaz de alcangar, por si proprio, um alto nivel de desempenho
requerido em programas que jogam. Além disso, o autor também apresenta novas pistas
sobre a aplicagao de aprendizagem por Diferenca Temporal em programas que jogam.

A primeira abordagem do agente jogador de Damas em (SCHAEFFER et al., 2001) con-
sistiu em treinar os pesos jogando contra o proprio CHINOOK para determinar a eficécia
da aprendizagem face ao beneficio de jogar contra um oponente de alto desempenho. O

segundo conjunto de experiéncias envolveu o jogo contra si préprio (estratégia de treino
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por self-play) a fim de verificar se a aprendizagem poderia alcancar um alto nivel de de-
sempenho sem ter o privilégio de treinar jogando contra um oponente forte (em ambos os
casos, o treino foi realizado utilizando look-ahead de 5, 9 e até 13 niveis de profundidade).

Os resultados do treino por self-play obtidos por Schaeffer evidenciam que nao é
necessario um bom professor para que o programa aprenda um conjunto de pesos de uma
funcao de avaliacao que alcance um desempenho equiparavel ao de um campeao mundial.
Note que isto constitui uma étima noticia para os desenvolvedores de programas que
jogam, ja que sugere que a afinacdo manual dos pesos é uma coisa do passado (SCHAEF-
FER et al., 2001).

Schaeffer também cita que os resultados obtidos com seu jogador de Damas treinado
por self-play foram bem melhores do que os resultados obtidos por KnightCap, um jogador
de xadrez que também utiliza TD treinado por self-play e que foi desenvolvido por (BAX-
TER,; TRIGDELL; WEAVER, 1998a; BAXTER; TRIDGELL; WEAVER, 1998b). Além disso, o
autor aponta que uma das causas do baixo desempenho de KnightCap, em relacao aos
dados de seu jogador, é que, provavelmente, o uso de um ntmero relativamente grande
de parametros a serem ajustados comprometeu o seu desempenho (de 1500 parametros
inicialmente utilizados, passou-se a 6000). A conclusao é de que poucos parametros na
funcao de avaliacao sao mais faceis de serem ajustados.

Apesar de a aprendizagem por Diferenca Temporal prometer reduzir o esforco na
construcao de um programa que jogue com alto nivel de desempenho, a escolha das carac-
teristicas que melhor representam o conhecimento sobre o dominio a serem adicionadas
a funcdo de avaliacdo ainda é feita, geralmente, por um processo manual (algumas das
caracteristicas da funcao de avaliacao de CHINOOK foram o resultado de uma extensa
anélise humana do jogo do programa para identificar as suas deficiéncias) (SCHAEFFER
et al., 2001). O melhor jogador de Mark Lynch, que chegou a um bom nivel de jogo apds
2.000 jogos de treino por TD(A), também fez uso de uma escolha manual de caracteristicas
do dominio de Damas para aprender a jogar (LYNCH, 1997).

Schraudolph e outros pesquisadores verificaram que a eficiéncia da aprendizagem do
Go utilizando métodos das Diferencas Temporais com redes neurais, pode ser aumentada,
consideravelmente, utilizando nao apenas uma arquitetura de rede com estrutura apro-
priada, mas também através de um sinal de reforgo local, mais rico, e de estratégias de
treino que incorporam o jogo contra si mesmo, mas sem depender exclusivamente do jogo
em questao - a idéia é a de que um sistema inteligente deve aprender pela sua propria
experiéncia, isto é, self-play. Assim, além do sinal de refor¢o fornecido no fim do jogo, foi

acrescentado um sinal 7(t) de +1 ou -1 de acordo com a captura de prisioneiros durante
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o jogo. A experiéncia mostrou que as vantagens de incorporar sinais de refor¢o locais
compensam largamente a desvantagem de fixar o parametro A, do método TD(A), em 0

(SCHRAUDOLPH; DAYAN; SEJNOWSKI, 2001).

3.5 Complexidade dos Jogos

Em (HERIK; UITERWIJK; RIJSWIJCK, 2002) encontra-se uma anélise exaustiva das
principais caracteristicas dos jogos que mais influenciam em sua complexidade. Em par-
ticular, sao definidas duas medidas de complexidade em jogos: a complezridade do espago
de estados e a compleridade da drvore do jogo. A complexidade do espaco de estados é
definida como o nimero de posicoes de jogo legais que podem ser atingidas a partir da
posicao inicial do jogo. A complexidade da arvore do jogo é definida como o niimero de
folhas na &rvore de busca da solugao do jogo a partir de uma posi¢ao (ou estado) atual.
Em outras palavras, a complexidade da arvore do jogo é determinada pelo fator de rami-
ficagdo do jogo em questao. A principal anélise feita em (HERIK; UITERWIJK; RIJSWIJCK,
2002) é a de que uma baixa complexidade do espago de estados é mais importante do que
uma baixa complexidade na arvore do jogo como fator determinante para se resolver os
problemas dos jogos.

A figura 13, que foi extraida e compilada por (CAMPOS; LANGLOIS, 2003), compara o

fator de ramificacao e o espaco de estados de alguns jogos.

Jogo Ramificacao | Estados
Xadrez 3040 1070
Damas &—10 10%7
Gamaio +420 1020
Othello +5 < 10%

Go 1919 + 360 1ip1ed
Abalone +80 Zeghl

Figura 13: Complexidade do espaco de estados e fator de ramificagao de alguns jogos

3.6 Representacoes do Estado

A representacao do estado de um sistema de aprendizagem é de fundamental im-

portancia para o processo de aprendizagem. Conseqiientemente, esta questao tem sido
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um dos segmentos de pesquisa mais investigados e discutidos no mundo dos jogos. A

seguir, listam-se dois aspectos considerados mais relevantes no assunto:

1. Exploragao de caracteristicas espaciais e temporais: a exploracao de carac-
teristicas espaciais e temporais do estado de um jogo pode auxiliar e conduzir a
uma representacao de estado bastante eficiente, permitindo uma maior facilidade
na obtencao de boas estratégias de jogo. Schraudolph et al. propuseram uma
aproximagcao baseada em redes neurais que refletisse as caracteristicas espaciais do
jogo do Go 9x9, de tal forma a criar uma funcao de avaliagao mais precisa, tornando o
processo de treino mais veloz e estdvel (SCHRAUDOLPH; DAYAN; SEJNOWSKI, 2001).
Como se mostrou na secao anterior, o Go possui um elevado fator de ramificacao o
que torna a avaliacao de posi¢oes extremamente dificil. Entretanto, as posigoes das
pegas do Go sao invariantes no que diz respeito a reflexao x rotagao do tabuleiro.
Dessa forma, Schraudolph et al. fizeram a rede neural obedecer a esta invariancia
criando grupos de simetria de oito unidades escondidas, cada uma delas observando
a mesma entrada sob uma diferente rotacao/reflexao, através de pesos partilhados.
Os resultados mostraram que a inclusao de caracteristicas espaciais e temporais de
um jogo em uma estrutura de rede neural pode auxiliar na obtencao de uma funcao

de avaliagao mais precisa, tornando o processo de treino mais veloz e estavel;

2. Representacao das relagoes entre as pecas do jogo: mais importante do que
representar as pecas de um jogo de tabuleiro, é estabelecer uma boa representacao
das relagoes entre uma peca e as demais pecas do tabuleiro. Um dos primeiros
trabalhos a utilizar uma representagao de relagoes entre as pecas de um jogo foi
Arthur Samuel (SAMUEL, 1959). Ele implementou 26 caracteristicas representativas
do dominio de Damas baseando-se em andlises de peritos sobre as posi¢oes e rela-
cionamentos das pecas sobre o tabuleiro de Damas. Mark Lynch também utilizou
um tipo de representacao semelhante ao de Samuel a fim de estabelecer as relacoes
entre as pegas de um tabuleiro de Damas. Seu jogador utilizou 12 caracteristicas
para aprender a jogar Damas (LYNCH, 1997). Levinson e Weber (LEVINSON; WE-
BER, 2002) construiram uma representacao interessante para as relagdes entre as
pecas de um tabuleiro de Xadrez. Um tabuleiro de Xadrez é representado por 64
vizinhangas: uma para cada quadrado do tabuleiro de Xadrez. Cada vizinhanca pos-
sui um centro e 16 “satélites” que correspondem as pegas que estao imediatamente
proximas nas 4 diagonais, 2 ranks, 2 filas e 8 movimentos de cavalo em relacao ao

quadrado. O jogador de Xadrez de Levinson e Weber consistiu em uma rede neural
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de regressao de duas camadas treinada pelo método das Diferencas Temporais e com
busca em profundidade de 4 niveis. Para estimar o desempenho do agente desen-
volvido, os autores treinaram-no jogando no ICC (Internet Chess Club) e também
a partir de varias centenas de jogos de Mestres do Xadrez, disponiveis em bases de
dados online. O nivel de jogo alcangado em apenas alguns dias de treino no ICC fez
com que o agente alcangasse uma classificacao de 1042, o que constitui uma impor-
tante melhora em relagao aos sistemas desenvolvidos anteriores como, o MORPH
IV (LEVINSON; WEBER, 2000), que necessitou de meses de treino para alcangar o
mesmo nivel. Este trabalho mostra a importancia de se desenvolver um bom mo-
delo de representacao das relagoes entre as pecas de um jogo de tabuleiro a fim de

acelerar a aprendizagem e diminuir a importancia da busca em jogos.

3.7 Estratégias de Treinamento

O conhecimento adquirido por um sistema de aprendizagem é originado na etapa de
treinamento. Entretanto, a quantidade de informacao de treino a ser fornecida para o
agente deve ser, por um lado, suficientemente focada para que se garanta a convergencia
rapida em uma boa funcao de avaliagao, e, por outro lado, deve oferecer uma diversidade
suficiente para permitir a aprendizagem geral de todas as situagdes que possam surgir
durante o jogo.

Em Aprendizagem por Reforgo, isto implica em se ter um equilibrio eficaz entre a
exploragao de novas situagoes (estados) e o aproveitamento do conhecimento ja adquirido.
Este problema assume especial relevancia no caso do auto-treino (self-play), pois é neces-
sario assegurar que a funcao de avaliagao seja obtida a partir de um conjunto diversificado
de treinos a fim de prevenir que o agente fique “preso” em um minimo local.

Em (LYNCH, 1997), Mark Lynch lista uma série de estratégias de treinamento para
que um agente possa aprender a jogar. Entre elas, pode-se destacar quatro estratégias

consideradas mais relevantes no assunto:

1. Jogos Diretos: este método permite que dois jogadores aprendam a jogar a partir
de um conjunto de jogos de treino entre eles. Entretanto, este método apresenta o
problema do benchmark, isto é, nao é possivel definir um ponto de referéncia que
determina qual dos dois jogadores estd tendo um melhor desempenho nos treina-
mentos. Um jogador poderia, por exemplo, estar aprendendo a jogar a partir de
um oponente fraco ou “estacionar” sua aprendizagem depois de um certo tempo de

treinamento. Existem diversos trabalhos em que estes jogos diretos sao realizados
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entre um jogador, em processo de aprendizagem, e um outro jogador ja treinado
(uma méquina especialista, por exemplo). Em (SCHAEFFER et al., 2001), Schaeffer
obteve bons resultados ao treinar seu jogador de Damas por Diferenca Temporal
a partir de jogos contra CHINOOK, uma maquina especialista e atual campea de

Damas;

2. Jogos de Especialistas: os jogos de especialistas sao lidos de uma base de dados
e o agente aprende a jogar a partir deles. O maior problema com esta estratégia
de treinamento é que os jogos de especialistas nunca tendem a terminar a partida
até o tltimo momento do jogo. Por exemplo, em Damas, a maioria do jogos sempre
terminam com 6 ou mais pecas sobre o tabuleiro. Com isso, o treinamento de
final de jogo poderia ser prejudicado, atrapalhando, dessa forma, o processo de
aprendizagem do agente. Em (LEVINSON; WEBER, 2002), Levinson e Weber obteve
bons resultados com seu jogador de Xadrez, treinando-o a partir de varias centenas

de jogos de Mestres do Xadrez, disponiveis em bases de dados online;

3. Jogos contra humanos: o agente aprende a jogar a partir de jogos contra opo-
nentes humanos. Esta estratégia de treinamento permite ao agente evoluir sua
capacidade de bater oponentes humanos a partir de treinamentos contra jogadores
com alto padrao de jogo. Em (BAXTER; TRIGDELL; WEAVER, 1998a), Baxter obteve
bons resultados com seu jogador de Xadrez, KNIGHTCAP, treinando-o por TD(\)
a partir de jogos contra jogadores humanos em um servidor de Xadrez FICS (Free
Internet Chess Server). A medida que o programa aprendia e ia ficando mais forte,
eram atraidos jogadores humanos cada vez melhores que orientavam o programa
para posicoes variadas numa ordem crescente de dificuldade. Isto foi determinante

para uma boa exploragao do espago de estados;

4. Self-play com clonagem: durante o auto-jogo (ou self-play) o agente é treinado
para um determinado nimero de jogos contra si préprio e quando o mesmo atinge
uma determinada pontuacdo (indicando uma melhora no seu nivel de jogo) um
processo de clonagem da sua funcao de avaliacao é realizado. A figura 14 mostra
um esbogo deste processo de treinamento por self-play com clonagem extraido de
(LYNCH, 1997). Lynch obteve bons resultados com seu jogador de Damas a partir de
treinamentos com o método TD()\) e utilizando esta estratégia de treinamento. Em
(EPSTEIN, 2001), Epstein sugere que uma estratégia de treino na qual as fases de
treino sao intercaladas entre jogadas de peritos e self-play pode produzir resultados

melhores do que quando treinado somente pelo self-play. No caso do LS-Draughts,
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¢ precisamente esta abordagem que se pretende adotar, visto que a idéia é a de que

um sistema inteligente deve aprender pela sua prépria experiéncia.

SEQUENCIA DE TREINAMENTO

FALHA

TESTE

SUCESSO

CLONE F

Figura 14: Processo de treinamento por self-play com clonagem

3.7.1 Ajuste dos parametros de treino

Uma das maiores dificuldades na implementacao de sistemas de aprendizagem para
jogos comnsiste no ajustamento favoravel dos parametros da aprendizagem, o que é crucial
na convergéncia de uma determinada técnica. A maioria dos parametros das técnicas
utilizadas em sistemas de aprendizagem sao ajustados manualmente e definidos apods
uma série de experimentos. Recentemente, Beal e Smith descreveram um novo sis-
tema que ajusta automaticamente os parametros de treino do método TD, em especial a
taxa de aprendizagem « e o parametro de decaimento de eligibilidades A\ (BEAL; SMITH,
1999, 2000). Este sistema nao requer conhecimento a priori sobre os valores mais adequa-
dos dos parametros « e A para um determinado dominio. O ajustamento é feito de acordo
com a prépria experiéncia de aprendizagem, baseando-se no conceito de que a taxa de
aprendizagem deve ser mais elevada quando ocorre uma aprendizagem significativa e que,
deve ser mais baixa quando as alteragoes se devem a ruidos nos dados.

O método, designado Coeréncia Temporal, apresenta a propriedade de a taxa de apren-
dizagem ser reduzida a medida que os valores dos pesos de uma rede neural se aproximam

dos valores 6timos. Permite também que a taxa aumente caso os ajustamentos sejam
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seguidos de uma tendéncia ou inclinagao consistente. Sao mantidas taxas de aprendiza-
gem separadas para cada peso, de forma que os pesos que chegaram perto do 6timo nao
flutuem, desnecessariamente, adicionando com essa flutuacao um ruido que afeta as pre-
visoes do método TD.

O uso de uma taxa em separado para cada peso permite que diferentes pesos se tornem
estaveis em ocasioes diferentes no decorrer do processo de treino. Por exemplo, se um
peso a se torna relativamente estavel apds 100 atualizagoes, mas um peso b nao, entao
é preferivel que a taxa de aprendizagem do peso b seja mais elevada do que a taxa de
aprendizagem do peso a.

O algoritmo foi testado em dois dominios complexos: Xadrez e Shogi (Xadrez Chinés).

Os resultados demonstraram trés aspectos importantes:

1. eliminacao da necessidade de especificar parametros;
2. uma aprendizagem mais veloz, e;

3. valores finais mais estaveis.

3.7.2 Combinando Diferenca Temporal com Busca Minimax

Como visto na secao 2.2, a busca minimazr tem por objetivo gerar uma arvore do
jogo, a partir de um estado atual, a fim de obter maiores informagcoes sobre o mesmo e,
assim, poder selecionar a melhor acao para o jogador max. O uso mais tradicional do
método TD(A) com busca minimax é dado da seguinte forma: a arvore do jogo avalia
todas as jogadas possiveis para o jogador max como nés filhos da raiz (posigao corrente
do jogo) e todas as jogadas disponiveis para o oponente (min) como filhas destes néds e
assim por diante, até o nivel que se desejar. Assim, cada ramificacao da arvore repre-
senta um movimento que o jogador pode fazer em tal momento do jogo. As folhas da
arvore sao avaliadas pela funcao de avaliacao do jogador max que atribui um valor para
cada folha e estes valores sao atribuidos de baixo para cima até chegar na raiz da arvore.
Como resultado, a busca retorna a melhor acao a ser executada pelo jogador max naquele
estado raiz. Assim, o algoritmo TD(\) utiliza a diferenga temporal entre as predigdes de
dois estados consecutivos do jogo, obtidos pela execucao das acoes sugeridas pela busca
minimax, para atualizar a préopria funcao de avaliacao do jogador max. Como exemplo de
aplicagao desta combinagao tradicional do método TD(\) com a busca minimazx, pode-se
citar os trabalhos de Mark Lynch (LYNCH, 1997) e Thrun (THRUN, 1995) que obtiveram

bons resultados com seus agentes jogadores. Esta combinagao tradicional entre o método
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TD()) e a busca minimaz é abordada com detalhes e exemplos nas subsegoes 4.1.3 ¢ 4.1.4.

Uma abordagem interessante foi criada por Baxter e outros pesquisadores a fim de
treinar seu jogador de Xadrez KNIGHTCAP. O método de treino utilizado foi o TD-
Leaf(\), uma variante do algoritmo TD(\) que permite que este seja usado conjuntamente
com a busca minimaz para atualizar a funcao de avaliagao do jogador. Este algoritmo
simplesmente usa a posigao que surge na folha (dai o seu nome) da arvore de busca mini-
mazx para atribuir a predicao do estado raiz (estado atual do jogo) e assim, poder atualizar
a fungao de avaliacao do jogador através da diferenca temporal entre esse estado do jogo
atual e o proximo estado. Com esta técnica e jogando contra humanos e computadores
através da internet, KNIGHTCAP subiu sua classificagao ELO (sistema de classificacao
pontual da Federagao Internacional de Xadrez) de 1650 para 2100 em apenas 308 jogos,
durante 3 dias (BAXTER; TRIGDELL; WEAVER, 1998a). Os ingredientes que contribuiram
crucialmente para o sucesso do KNIGHTCAP foram a disponibilidade de parceiros de
treino em grande variedade no servidor de Xadrez e a integracao correta da aprendiza-
gem por TD(A) nos procedimentos de busca do programa. Em (SCHAEFFER et al., 2001),
Schaeffer também utiliza esta combinagdo do algoritmo TD(A) com a busca minimaz,
proposto por Baxter, para treinar seu agente jogador de Damas.

O objetivo conjunto de técnicas de Aprendizagem por Reforgo, especificamente o
do método de Diferenca Temporal, com métodos de busca, é justamente tentar obter o
maximo de conhecimento sem recorrer a buscas extensas ou a base de dados que assumem
o papel de “professor”. A intencao é proporcionar, dessa forma, uma nova conceituacao
e significado para os termos “ensino” e “treino”, deixando-os cada vez mais proximos da

aprendizagem humana e animal.

3.8 Diferencas Temporais x Computacao Evolutiva

A aplicagao da Computacao Evolutiva em jogos tém se mostrado bastante eficiente
na obtencao de bons agentes jogadores, tornando-se, assim, um paradigma alternativo
ao processo de treinamento convencional. A base da Computacao Evolutiva é o Teo-
rema do Esquema modelado matematicamente por Holland: com o passar das geracoes,
as solucoes “boas” tendem a compartilhar partes comuns em seus cromossomos. Estas
partes sao chamadas de padroes. Padroes com maior aptidao do que a média da popu-
lacao tendem a crescer exponencialmente nas proximas geragoes, enquanto que padroes
com aptidoes menores do que a média tendem a diminuir, também exponencialmente, isto

é, as solugbes convergirao para um ponto de maior aptidao (HOLLAND, 1992).
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Em (FOGEL et al., 2004), David Fogel utiliza um algoritmo evolutivo para evoluir os
pesos de uma rede neural multicamada a fim de aprender a jogar Xadrez. Seu melhor
jogador, BLONDIE25, atingiu um alto nivel de jogo chegando a uma classificacao ELO
(sistema de classificacdo pontual da Federagao Internacional de Xadrez) de 2550 pontos
(nivel de mestre de Xadrez).

Também em (FOGEL; CHELLAPILLA, 2002), David Fogel obteve sucesso ao utilizar um
algoritmo evolutivo para evoluir os pesos de uma rede neural multicamada a fim de apren-
der a jogar Damas. Seu melhor jogador, ANACONDA, chegou a uma classificagao de 2045
pontos ao disputar um torneio internacional de Damas em um website para jogadores de
Damas (www.zone.com). Esta classificagdo representa o nivel de um jogador especialista
em Damas. Fogel também testou seu jogador contra CHINOOK, atual campeao mundial
de Damas homem-méquina (SCHAEFFER et al., 1996). Em 10 jogos e sem utilizar base
final de jogo, ANACONDA venceu 2 jogos, perdeu 4 e empatou outros 4 jogos. Ja con-
siderando a mesma base final de jogo de CHINOOK, o resultado passou a ser favoravel
para ANACONDA: 4 vitérias, 3 derrotas e 3 empates.

Por outro lado, Paul Darwen demonstra em (DARWEN, 2001) a vantagem de se utilizar
Diferencgas Temporais no treinamento de redes neurais multicamadas devido a rapidez com
que a rede aprende um comportamento nao linear sobre um determinado problema. Dar-
wen demonstra esta questao ao discutir o porqué da co-evolugao conseguir bater, para uma
arquitetura de rede linear (perceptron simples), a aprendizagem por Diferenca Temporal
no jogo do Gamao, mas nao conseguir o mesmo feito para uma arquitetura de rede nao
linear (rede neural com camada oculta). O autor mostra que, se sdo necessarios bilhoes de
jogos para que uma arquitetura nao-linear treinada por um método co-evolutivo consiga
bater uma outra arquitetura nao-linear treinada pelo método TD(A), a qual, por sua vez,
requer apenas cerca de 100.000 jogos para aprender, entao muitos dos bilhoes de jogos do
método co-evolutivo nao estarao, de fato, contribuindo para a aprendizagem.

Este fato demonstrado por Paul Darwen parece também ser aplicado ao dominio
Damas, quando se pretende treinar uma rede neural multicamada através de um algo-
ritmo co-evolutivo. Por exemplo, o jogador ANACONDA obtido por David Fogel em
(FOGEL; CHELLAPILLA, 2002) foi resultado da evolugao de 30 redes neurais multicamadas
ao longo de 840 geragoes, o que levou 6 meses de execucao. Cada geracao tinha em
torno de 150 jogos de treinamento (5 jogos de treino para cada um dos 30 individuos da
populagao). Assim, foram necessarios 126.000 jogos de treinamento para que Fogel obti-
vesse o seu melhor jogador, ANACONDA. J4 em (LYNCH; GRIFFITH, 1997), Mark Lynch

obteve o seu melhor jogador de Damas depois de apenas 2.000 jogos de treinamento com o



3.9 Diferencas Temporais em outros dominios 79

método das Diferencas Temporais e utilizando um conjunto de caracteristicas selecionadas
manualmente para representar o mapeamento do tabuleiro de Damas na entrada da rede
neural. Seu melhor jogador, disponivel em http://iamlynch.com/nd.html, obteve bons re-
sultados ao jogar contra Dave Harte, campeao de Damas U18 na Irlanda, e também contra
outros competentes jogadores de damas (LYNCH, 1997). Em (SCHAEFFER et al., 2001),
Schaeffer também obteve um bom jogador de Damas treinado-o por Diferencas Tempo-
rais e utilizando um conjunto de caracteristicas selecionadas manualmente. Seu jogador
chegou ao nivel do atual campeao de Damas, CHINOOK, depois de aproximadamente

10.000 jogos de treinamento.

3.9 Diferencas Temporais em outros dominios

A aplicabilidade da técnica de aprendizagem TD em outros dominios se deve ao fato
de que nestes dominios o agente de aprendizagem pode ser imaginado como um agente
que contém um elemento de desempenho que decide que agoes executar e um elemento
de aprendizagem que modifica o elemento de desempenho para que este tome decisoes

melhores. Como exemplo, pode-se citar algumas aplicagoes:

e Planejamento de processos do tipo Job-Shop: Zhang e Dietterich em (ZHANG;
DIETTERICH, 1996) foram motivados a aplicar o método das Diferengas Temporais
para auxiliar no planejamento da producao em empresas cujos processos sao do tipo
Job-Shop (produgao sob encomenda). O problema da programagao da produgao
do tipo Job-Shop (JSP) é um problema de aloca¢do de um conjunto de jobs para
as maquinas, de tal forma que os jobs sejam executados em um menor intervalo
de tempo. Cada job pode consistir de diversas tarefas e cada tarefa deve ser pro-
cessada numa maquina particular, sendo que esta pode processar no maximo uma
operacgao por vez. Além disso, as tarefas em cada job estarao sujeitas as restrigoes
de precedéncia. Zhang e Dietterich modelaram uma rede neural multicamada como
uma funcdo de avaliacdo e treinou-a com o método TD()) a fim de auxiliar na de-
terminacao de uma lista ordenada de operacoes para cada maquina, otimizando o
tempo total de execugao das tarefas (jobs) e minimizando o tempo de ociosidade

das maquinas;

e Controle de descarregadores de navios: Leonardo Scardua e outros pesquisadores
descreve em (SCARDUA; CRUZ; COSTA, 2003) o uso do algoritmo TD(0) para a

obtencao de trajetérias otimas e controle anti-balanco de um descarregador de
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navios. Um problema importante nas operacoes de descarga de navios é a otimizagao
do movimento entre o navio e a moega, respeitando restrigoes impostas pelos equipa-
mentos e satisfazendo condicoes de contorno especificas. O descarregador de navios
é basicamente um sistema carro-péndulo em que o comprimento do péndulo pode ser
variado, independentemente do movimento do carro. Uma cacamba localizada na
extremidade do cabo é usada para transportar o material a ser descarregado. Dessa
forma, o problema da otimizacao do movimento da cacamba pode ser encarado como
um problema de decisao seqiiencial em tempo discreto, no qual um controlador deve
decidir, em cada época de decisao, qual a melhor agao a executar, considerando seu
objetivo de longo prazo. Os autores utilizaram entao uma rede neural multicamada
treinada pelo método das Diferencas Temporais para tentar aproximar uma funcao

que pudesse descrever este tipo de comportamento;

e Planejamento de uma rede moével de celulares: Singh e Bertsekas em (SINGH;
BERTSEKAS, 1996) foram motivados a utilizarem o método das Diferencas Temporais
a fim de tentarem resolver o problema da mobilidade no planejamento de uma
rede moével de celular. Um dos grandes desafios para sistemas de comunicagoes
moveis é conseguir uma utilizacao eficiente do limitado spectrum de frequéncias
disponiveis, provendo servigos com qualidade para seus usuarios. Com a evolugao
das comunicacoes moveis e o surgimento de novas aplicacoes, cada vez mais exigentes
em termos de largura de banda, estudos sobre os parametros de Qualidade de Servigo
(QoS), a influéncia da mobilidade dos usuérios e eficiéncia de diferentes técnicas de
alocacao de canais sao necessarios para garantir niveis de QoS compativeis com
cada aplicacao. Para resolver este problema, os autores utilizam uma rede neural

multicamada treinada pelo método das Diferencas Temporais;

o Estratégia de selecao de diidlogos com humanos: Cada vez mais, a vida
moderna demanda agentes que dialogam com humanos (tais como os atendentes
eletronicos em empresas de prestacao de servigos). Como exemplo de sistema que
ataca esse tipo de problema, pode ser citado o sistema ELVIS ( Elvis Voice Interactive
System) de Walker (WALKER, 2000). Neste trabalho, o autor cria um agente que
aprende a escolher uma o6tima estratégia de dialogo por meio de suas experiéncias
e interagoes com os usudarios humanos. A técnica utilizada para treinar seu agente

foi o algoritmo @Q-learning, uma variacao do método TD(N).
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3.10 Consideracoes Finais

A criacao de programas que jogam com alto nivel de desempenho tem sido um dos
maiores triunfos em [A. A exemplo disso, tém-se os sucessos obtidos com os jogos Gamao,
Xadrez, Damas e Othello, que foram citados neste capitulo. Entre os métodos utilizados
para obter estes resultados, a busca e a utilizacao da capacidade de memoéria dos com-
putadores tem sido uma das técnicas mais bem sucedidas em IA. Os computadores sao
6timos para procurar solugoes, considerando milhoes de possibilidades por segundo. Ja os
humanos nao possuem esta técnica de efetuarem buscas étimas rapidas e eficientes, mas
em compensacao sao muito bons para descobrir, generalizar e utilizar o conhecimento.
Uma prova disso é que apos 50 anos de investigacao, ninguém ainda conseguiu represen-
tar ou manipular eficientemente o conhecimento nos computadores.

E neste sentido que a Aprendizagem por Reforco e a Computacao Evolutiva apare-
cem como opgoes em [A para a aquisicao autonoma do conhecimento em estratégias de

aprendizagem em jogos.
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4 LS-Drauhgts — Um Sistema de
Aprendizagem de Damas

Neste capitulo, serd apresentado o LS-Draughts (Learning System Draughts): um
sistema de aprendizagem de jogos de Damas que tem como objetivo principal construir
um agente automético capaz de jogar Damas com alto nivel de desempenho. Para isso,
esse sistema visa estender o jogador de Damas de Mark Lynch (LYNCH, 1997), Neuro-
Draughts, gerando, automaticamente, por meio da técnica dos Algoritmos Genéticos, as
caracteristicas minimas necessarias e essenciais de um dominio de um jogo de Damas, de
forma a tentar otimizar o processo de aprendizagem do agente jogador de Lynch.

O sistema NeuroDraughts de Lynch implementa o agente jogador de Damas como
uma rede neural MLP que utiliza a busca minimax para a escolha da melhor jogada em
funcao do estado do tabuleiro do jogo. Além disso, ele utiliza o método de aprendiza-
gem por reforco TD()), aliado a estratégia de treino por self-play com clonagem, como
ferramentas para atualizar os pesos da rede. Para tanto, o tabuleiro é representado por
um conjunto de funcoes que descrevem as caracteristicas do préprio jogo de Damas. A
utilizagao de um conjunto de caracteristicas para representar o mapeamento do tabuleiro
de Damas na entrada da rede neural é definida por Lynch como sendo um mapeamento
NET-FEATUREMAP (este tipo de mapeamento sera discutido com mais detalhes na
subsecao 4.1.1).

A arquitetura geral do LS-Draughts é apresentada na figura 15. O sistema é composto

por 4 modulos principais:

e Um primeiro que, por meio da técnica dos AGs, gera, automaticamente, um conjunto
minimo e eficaz de caracteristicas necessarias e essenciais de um dominio de jogo
de Damas. No caso, o AG gerarad T, individuos que representam sub-conjuntos de

todas as caracteristicas disponiveis no mapeamento NET-FEATUREMAP;

e Um segundo médulo que corresponde a busca minimaz e a selecao da melhor acao

a ser executada pelo agente em funcao do estado do tabuleiro do jogo;
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e Um terceiro modulo que corresponde a implementagao do proprio agente jogador de
Damas, propriamente dito, representado por uma rede neural MLP. Cada um dos
T, individuos gerados no 1° médulo estara associado a uma rede neural MLP deste

modulo;

e Um quarto médulo que corresponde a unidade de treinamento do agente através
do método de aprendizagem por reforco TD(A) e a estratégia de treino por self-
play com clonagem. Este processo de aprendizagem da rede neural ¢ o mesmo do
agente jogador do sistema NeuroDraughts proposto e desenvolvido por Mark Lynch
(LYNCH, 1997). Contudo, o processo de treinamento do LS-Draughts é direcionado

para o treino dos individuos do 1° médulo.

DOMINIO DE DAMAS

| !

PERCEPCAD  AGAO

AGENTE JOGADOR DE DAMAS MELHOR ACAD T
(REDENEURAL ARTIFICIAL)  |[¢—————— i
GERADOR DE A
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CARACTERISTICAS | ——— 3| "= e e
{ALGORITMO GENETICO) s A AVALIACAO DAS b X
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TREINAMENTO DO AGENTE
(DIFERENGAS TEMPORAIS)

Figura 15: Arquitetura geral do LS-Draughts

O 1° modulo do LS-Draughts corresponde a uma expansao do NeuroDraughts, uma
vez que, neste ultimo, o conjunto de caracteristicas é fixado, meramente, como um dado

de entrada, fato que compromete a escolha de um conjunto resumido, otimizado e eficaz
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de caracteristicas. Como sera visto neste capitulo, a automatizacao do processo de escolha
de caracteristicas torna o desempenho do LS-Draughts superior ao do NeuroDraughts. No
LS-Draughts, a cada um dos T}, individuos gerados no 1° médulo serd acoplada uma rede
neural que aprende pelo método das Diferengas Temporais. No final, serao obtidas 7,
redes treinadas em funcao de cada individuo, ou seja, em funcao do conjunto de carac-
teristicas representativas do tabuleiro do jogo de Damas que caracteriza cada individuo.
A estrutura dos moédulos 2, 3 e 4 do LS-Draughts é a mesma utilizada pelo sistema Neuro-
Draughts de Lynch (a interac@o entre estes trés médulos é apresentada com mais detalhes
na segao 4.1).

Note que, para o problema de treinar uma rede neural para jogar Damas utilizando
o método TD(A) e algum tipo de mapeamento do tabuleiro, a escolha da melhor agao
estd vinculada a trés fatores fundamentais: o primeiro sao as percepgoes que o agente
tem disponivel sobre cada estado do dominio em que esté atuando (no caso do jogador de
Lynch, estas percepcoes sobre os estados do tabuleiro de Damas sao fornecidas pelos trés
tipos de mapeamentos). Assim sendo, a proposta deste trabalho de encontrar um conjunto
minimo de caracteristicas que melhor represente os estados de tabuleiro em um jogo de
damas é de fundamental importancia para otimizar o processo de escolha da melhor acao
pelo agente jogador, fato que aumentard a eficiéncia de treinamento por TD(A) da rede
neural com arquitetura nao-linear. O segundo fator sao os pesos da rede treinada, que
representam o conhecimento do préprio agente sobre o jogo de Damas (observe que este
conhecimento, decorrente do processo de treinamento, também servira de base para que o
agente possa montar sua propria visao look-ahead da arvore do jogo e, assim, poder avaliar
melhor suas agoes futuras). O terceiro fator é a profundidade da busca minimaz: quanto
maior ela for, mais informagoes sobre as possibilidades de agdo do oponente (jogador min)
ela trard ao agente (jogador max). Portanto, a fun¢ao a ser modelada pelo agente para
representar a sua politica de agoes sobre o dominio de Damas deve ser projetada de tal
forma a contemplar os trés fatores mencionados acima.

Por outro lado, escolher um conjunto de caracteristicas, referentes ao mapeamento
NET-FEATUREMAP de Mark Lynch que melhor represente os estados do jogo de Damas
(ou configuragoes de tabuleiro) na entrada da rede neural, envolve um problema de busca
e otimizacao. Dentro da [A, existem diversas areas que, inspiradas em algumas técnicas
da Natureza, buscam desenvolver sistemas inteligentes para tentar resolver este tipo de
problema. Os algoritmos genéticos sao exemplos destas aplicagoes. Eles fornecem um
mecanismo de busca adaptativa que se baseia no principio Darwiniano de reproducao e

sobrevivéncia dos individuos mais aptos para resolver o problema em questao.
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As argumentagoes apresentadas até aqui motivaram a proposta principal do presente
trabalho: aliar os beneficios da utilizagao da técnica de aprendizagem por reforgo TD())
e dos AGs na construcao do sistema LS-Draughts, o que representa uma versao expandida
do agente jogador de Damas de Mark Lynch. A expansao corresponde a inser¢ao, no
sistema NeuroDraughts de Lynch, de um mddulo que tenta classificar, automaticamente,
o conjunto de caracteristicas que propicie um melhor desempenho do jogador.

Com o AG, o LS-Draughts pretende gerar, selecionar e recombinar as melhores carac-
teristicas (ou bons “blocos de caracteristicas”) que se perpetuarao ao longo das geragoes
a fim de otimizar o treinamento de uma rede neural por Diferencas Temporais. Com
o método das Diferencas Temporais, o algoritmo pretende ajustar incrementalmente os
pesos sindpticos da rede através de predicoes sucessivas entre dois estados consecutivos.
Estes ajustes sao realizados em todos os elos de conexao entre as camadas da rede neural
de forma a identificar o quao um determinado conjunto de caracteristicas é apropriado
para representar estados do tabuleiro do jogo, produzindo reforco ou enfraquecimento
sinaptico a cada vez que o conjunto se mostra mais ou menos apropriado. Ao final do
treinamento, as redes neurais que apresentarem baixos pesos sinapticos entre as camadas
de entrada e oculta, ou entre esta 1ltima e o neurénio de saida, tenderao a obter baixo de-
sempenho na etapa de calculo do fitness do processo evolutivo. Neste caso, os individuos
correspondentes a tais redes estarao menos propensos a se reproduzirem e se perpetuarem
ao longo das geragoes, ou seja, cada um desses individuos representa um conjunto de
caracteristicas com forte probabilidade de ser inadequado para representar o tabuleiro do
jogo de Damas.

As préximas secoes abordarao, em detalhe, o desenvolvimento do LS-Draughts. Como
a compreensao do NeuroDraughts é fundamental para o entendimento do presente sistema
e para o entendimento da importancia de uma boa escolha de caracteristicas representati-
vas do tabuleiro no desempenho do LS-Draughts, inicialmente sera apresentado o Neuro-
Draughts de Mark Lynch. Na seqiiéncia, serao apresentadas as expansoes efetuadas pelo
LS-Draughts no NeuroDraughts, a linguagem de programagao utilizada na implementagao
do sistema e os resultados obtidos com o LS-Draughts. Assim, as secoes se sucederao de
acordo com o disposto a seguir: i) jogador de Mark Lynch; ii) processo evolutivo do LS-
Draughts; iii) ferramenta utilizada na implementacao do LS-Draughts; e, iv) resultados

experimentais.
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4.1 Jogador de Mark Lynch e o Processo de Treina-
mento por TD(A)

Nesta secao é apresentado o jogador automatico de Damas de Mark Lynch, no qual
se baseia o NeuroDraughts. Conforme ja comentado, o jogador de Lynch consiste em uma
rede neural MLP treinada pelo método de aprendizagem por reforco TD(A). Este método
utiliza predigoes (ou estimativas de resultados finais do jogo de Damas) sucessivas para
ensinar a rede MLP a jogar Damas. Além disso, o jogador de Lynch também utiliza uma
estratégia de treino por self-play com clonagem, uma busca minimax com profundidade
de 4 niveis e nao faz referéncia a qualquer analise de jogos de especialistas. Com isso, um
dos objetivos principais de Lynch foi, justamente, o de tentar obter um bom jogador de
Damas que pudesse jogar com um alto nivel de desempenho, sem ter que realizar buscas
profundas e nem que analisar jogos de especialistas (LYNCH, 1997).

A rede MLP de Lynch utiliza a mesma estrutura dos médulos 2, 3 e 4 da arquitetura
do LS-Draughts para aprender a jogar Damas e é dividido, basicamente, em quatro etapas

fundamentais:

1. Etapa da escolha da melhor acao: antes de o agente executar qualquer acao
sobre o tabuleiro de Damas, uma busca minimax, com profundidade 4, é realizada
com auxilio de uma rede MLP em treinamento (a rede MLP calcula a predi¢ao para
todos estados folhas da arvore de busca e o minimax propaga estes valores para a
raiz da arvore, levando em consideracao os niveis de maximizagao e minimizagao
da mesma). Como resultado, a melhor a¢ao a1 sugerida pela busca é entao retor-
nada para que o agente possa executa-la. Esta etapa utiliza os modulos 2 e 3 da

arquitetura do LS-Draughts;

2. Etapa do calculo da predicao do estado resultante da execugcao da acao
ai41: apos o agente executar a melhor acao a;y; sugerida pela busca minimax, o
estado resultante desta acao, S;.1, é apresentado as unidades da camada de entrada
da rede MLP e, a partir desta camada, as unidades ocultas mais a unidade de saida
calculam a predicao P, correspondente a S;,1, que estard disponivel na camada

de saida. Esta etapa utiliza apenas o médulo 3 da arquitetura do LS-Draughts;

3. Etapa de reajuste dos pesos da rede: um erro é calculado pela diferenca entre
a predigdo P,yq (valor retornado pela rede MLP ao avaliar o estado S;,1 resultante
da tdltima agao a;y1 executada pelo agente) e a predigdo P, (valor retornado pela

rede MLP ao avaliar o estado S; resultante da penultima acao a; executada pelo



4.1 Jogador de Mark Lynch e o Processo de Treinamento por TD(\) 87

agente). Este erro é entdao propagado a partir da camada de saida até a camada
de entrada, e os pesos das conexoes das unidades das camadas internas vao sendo
modificadas utilizando o método TD()\). Esta etapa utiliza os médulos 3 e 4 da

arquitetura do LS-Draughts;

4. Etapa de recalculo da predigao do estado resultante da execugao da agao
ai4+1: apos os pesos da rede neural serem ajustados na etapa anterior, o estado S;4q
é apresentado novamente as unidades da camada de entrada da rede MLP que entao
retorna, através da camada de saida, uma nova predi¢ao P, para aquele estado.
A partir dai, o agente assume que P, < P,y 1, S; < Sii1, i < @411 € 0 Processo
continua na etapa (1) até a finalizagdo de uma partida de treinamento de Damas.
Esta etapa utiliza apenas o médulo 3 da arquitetura do LS-Draughts. Observe que
o treinamento de uma MLP consiste em varias partidas de treinamento de Damas.
Como a estratégia de treinamento utilizada é o self-play com clonagem, as partidas
sao disputadas entre uma rede MLP em treinamento (agente) e uma cépia de si
propria (oponente). Esta estratégia serd abordada com mais detalhe na subsegao
4.1.6.

As subsecoes que se seguem abordam, em detalhe, os principais aspectos dessas qua-
tro etapas de treinamento do jogador de Lynch, apresentando: i) mapeamento das carac-
teristicas e representagao do tabuleiro de Damas na rede MLP, ii) cdlculo das predigdes,
iii) escolha da melhor acdo, iv) processo de reajuste dos pesos da rede MLP, v) célculo

de reajuste dos pesos da rede MLP, e vi) estratégia de treino por self-play com clonagem.

4.1.1 Mapeamento das caracteristicas e representacao do tabu-
leiro

A utilizacao de um conjunto de caracteristicas para treinar um jogador de Damas
foi primeiramente proposta por Samuel (SAMUEL, 1959) com o intuito de prover medidas
numéricas para melhor representar as diversas propriedades de posigoes de pecas sobre um
tabuleiro. Varias dessas caracteristicas implementadas por Samuel resultaram de anélises
feitas sobre o comportamento de especialistas em partidas de Damas. Em termos praticos,
estas andlises tinham como objetivo tentar descobrir quais caracteristicas referentes a um
estado do tabuleiro, tais como, por exemplo, pecas em vantagens, quantidade de rain-
has sobre o centro do tabuleiro, quantidade de pecas sob ameaca do oponente etc, sao
freqiientemente analisadas e selecionadas pelos préprios especialistas quando vao escolher

seus movimentos de pegas (ou agoes) durante uma partida de Damas.
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Samuel implementou 26 caracteristicas para treinar seu jogador de Damas, cuja funcao
de avaliacao era um polinomio. Os termos deste polinomio representavam subconjuntos
das 26 caracteristicas e, os coeficientes, os pesos (ou a importancia) das caracteristicas
para o agente jogador. Para ajustar tais coeficientes, Samuel combinou algumas técnicas
heuristicas com aprendizagem de méaquina para treinar e melhorar o desempenho do seu
jogador (SAMUEL, 1959, 1967). Como resultado, Samuel produziu, ndo apenas um pro-
grama no nivel de um mestre de Damas, mas, também, introduziu importantes conceitos
na teoria dos jogos e na aprendizagem automatica, tornando-se um dos pioneiros das
inumeras técnicas modernas existentes de busca e aprendizagem de maquina. Como e-
xemplo, tem-se o trabalho de Sutton (SUTTON, 1988), que, inspirado nos trabalhos do
proprio Samuel, formalizou e provou a convergéncia do método de aprendizagem por re-
forgo TD(A), ou método das Diferengas Temporais, que, até hoje, continua sendo um dos
métodos mais utilizados na area de jogos.

O agente jogador de Mark Lynch é um outro exemplo de aplicacao que também utiliza
um conjunto de caracteristicas para tentar ensinar um agente a jogar Damas. Basica-
mente, o trabalho de Lynch (LYNCH; GRIFFITH, 1997; LYNCH, 1997) consistiu em avaliar
o desempenho de um agente ao treind-lo utilizando trés tipos de mapeamento para repre-
sentar a configuragao do tabuleiro de Damas 8x8 na entrada da rede neural MLP (veja

figura 16):

1. NET-BINARYMAP: cada quadrado do tabuleiro é representado por 3 entradas
bindrias na rede (000 representa um quadrado vazio, 001 representa um quadrado
que possui peca preta, 010 representa um quadrado que possui pega vermelha, 011
representa um quadrado que possui rainha preta e 100 representa um quadrado
que possui rainha vermelha). Com essa representacao, a entrada na rede neural é
formada por 96 neur6nios na camada de entrada (32 quadrados do tabuleiro x 3

seqiiéncias bindrias);

2. NET-DIRECTMAP: cada quadrado do tabuleiro é representado por uma en-
trada real na rede (0 representa um quadrado vazio, 0.25 representa um quadrado
que possui peca preta, 0.5 representa um quadrado que possui pega vermelha, 0.75
representa um quadrado que possui rainha preta e 1 representa um quadrado que
possui rainha vermelha). Com essa representagao, a entrada na rede neural é for-
mada por 32 neur6nios na camada de entrada (32 quadrados do tabuleiro com

entrada real);
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3. NET-FEATUREMARP: o tabuleiro é representado por um determinado nimero
de funcoes que descrevem as caracteristicas do préprio jogo de Damas. Lynch im-
plementou 12 caracteristicas para representar este tipo de mapeamento. Cada ca-
racteristica tem um valor absoluto que é convertido em uma seqiiéncia binaria. Com
essa representacao, a entrada na rede neural varia de acordo com o ntimero de carac-
teristicas utilizadas e a quantidade de digitos binarios que cada caracteristica utiliza
para representar seu valor absoluto. Este tipo de mapeamento sera explicado com

detalhe mais adiante.
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Figura 16: Mapeamento do tabuleiro de Damas utilizado por Mark Lynch em (LYNCH,
1997)

Os melhores resultados obtidos por Lynch foram justamente com os agentes cujas
redes MLPs foram treinadas utilizando o mapeamento NET-FEATUREMAP. O autor
ainda ressalta que este tipo de mapeamento fornece ao agente uma certa especialidade e
diferenciacao sobre o dominio de Damas. Apesar de Lynch ter obtido um bom jogador
de Damas selecionando manualmente o seu conjunto de caracteristicas, ele ainda coloca
como um trabalho a ser explorado a utilizagao de AGs para tentar otimizar a escolha
destas caracteristicas. Assim, busca-se extrair um minimo de conhecimento especifico
sobre o dominio de Damas, de forma a repassa-lo a um agente para que este possa treinar
e aprender a jogar Damas com um alto nivel de desempenho.

As 12 caracteristicas implementadas e utilizadas por Lynch no mapeamento NET-
FEATUREMAP podem ser vistas na tabela 2 abaixo (LYNCH; GRIFFITH, 1997; LYNCH,

1997). Cada caracteristica tem um valor absoluto que representa a sua medida analitica
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sobre uma determinada configuracao do tabuleiro (ou estado). Este valor é depois conver-

tido em bits binarios significativos que, em conjunto com os demais bits das outras carac-

teristicas presentes no mapeamento, constituirao a entrada na rede neural. Para exem-

plificar este valor de medida analitica, suponha que um agente esteja jogando Damas uti-

lizando o mapeamento NET-FEATUREMAP e que, para uma determinada configuragao

de estado do tabuleiro, uma de suas func¢oes do conjunto de caracteristicas, por exemplo

a PieceThreat, tem como valor de andlise 2. Em termos de conhecimento para a rede

neural, este valor quer dizer, que dentre todas as pecas do agente que estao no tabuleiro,

apenas 2 pecas estao sob ameaca do oponente.

CARACTERISTICAS | DESCRICAO FUNCIONAL ‘ BITS ‘
PieceAdvantage Contagem de pecas em vantagem para o jo- 4
gador preto.
PieceDisadvantage Contagem de pecas em desvantagem para o 4
jogador preto.
PieceThreat Total de pecas pretas que estao sob ameaca. 3
PieceTake Total de pecas vermelhas que estao sob 3
ameaga de pecas pretas.
Advancement Total de pecas pretas que estao na 5* e 3
6* linha do tabuleiro menos as pecas que
estao na 3* e 4* linha.
DoubleDiagonal Total de pecas pretas que estao na dia- 4
gonal dupla do tabuleiro.
Backrowbridge Se existe pecas pretas nos quadrados 1 e 1
3 e se nao existem rainhas vermelhas no
tabuleiro.
Centrecontrol Total de pecas pretas no centro do tabu- 3
leiro.
XCentrecontrol Total de quadrados no centro do tabuleiro 3
onde tem pecas vermelhas ou que elas
podem mover.
TotalMobility Total de quadrados vazios para onde as 4
pecas vermelhas podem mover.
Ezxposure Total de pecas pretas que sao rodeadas 3
por quadrados vazios em diagonal.
KingCentreControl Total de rainhas pretas no centro do ta- 3
buleiro.

Tabela 2: Tabela com as 12 caracteristicas implementadas por Mark Lynch em (LYNCH,

1997)

A conversao em bits binarios do valor de medida analitica retornada por cada carac-

teristica é dada da seguinte forma:

e Cada caracteristica C; com valor de andlise V; no mapeamento NET-FEATUREMAP



4.1 Jogador de Mark Lynch e o Processo de Treinamento por TD(\) 91

tem uma quantidade pré-fixada de bits significativos que representara o seu valor

de analise na entrada da rede neural;

e Cada bit B; da seqiiéncia que representa V; ¢ obtido da seguinte forma:

SE V; = 1 ou (V; > 0 e (resto divisio inteira de V; por 2)=1) ENTAO
RETORNA B; — 1.

SENAO
RETORNA B; = 0:

O 1° bit da seqiiéncia binaria é “setado” com base na aplicacao da condi¢ao acima
sobre o préprio valor de andlise V; retornado pela fungao da caracteristica, ou seja,
considerando V; = V;. Cada um dos B; bits restantes também serd “setado” com
base na aplicacao da condicao acima, s6 que, no caso, V; assumira o valor do resul-

tado da divisao inteira do V; do passo anterior por 2.

Para ilustrar este calculo de conversao, retornemos ao exemplo acima. Suponha que a
funcao PieceThreat tenha 3 bits significativos como quantidade pré-fixada para representar
o seu valor de medida analitica na entrada da rede neural MLP (isto é, V; = 3) . Neste
caso, a conversao em bits do valor de andlise 2 retornado pela funcao PieceThreat seria

calculada da seguinte forma:

1. Para V; =V, = 2 o valor do 1° bit ¢é 0;

5. Para V; = 0 o valor do 3° bit é 0.

Assim, o valor 2 retornado pela funcao PieceThreat, referente a sua analise sobre um
determinado estado do tabuleiro, seria representado na entrada da rede neural através
da sequéncia binaria 0 1 0. O mesmo célculo vale para as demais caracteristicas que
estao representando o mapeamento NET-FEATUREMAP de uma determinada rede neu-
ral MLP. Se, no exemplo acima, a rede neural tivesse um conjunto de 8 caracteristicas
para representar o seu mapeamento, sendo que cada caracteristica utilizasse 3 bits para
representar o seu valor de analise, entao haveria 24 neuronios na camada de entrada desta

rede.
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4.1.2 Calculo das predicoes

Calcular a predigao P, para um estado S; do jogo de Damas, onde S; é referente a
uma configuracao do tabuleiro em um instante temporal ¢, implica em apresentar esta
configuragao mapeada (utilizando um dos trés tipos de mapeamentos citados na subsegao
anterior) as unidades da camada de entrada da rede neural MLP e, a partir desta camada
as unidades calcularem uma resposta, a ser produzida na camada de saida, correspondente
a predicao F;.

A figura 17 mostra a rede neural MLP utilizada por Mark Lynch para treinar seu
agente jogador de Damas e também calcular a predicao dos estados do jogo de Damas. O
nimero de neuronios na camada de entrada varia de acordo com o mapeamento utilizado
para representar o tabuleiro de Damas nesta camada. A camada oculta é formada por 20
neuronios e a camada de saida é formada por um tinico neurénio. Lynch também faz uso
de um link de conexao direta entre a camada de entrada e a camada de saida (esse tipo de
arquitetura permite aproximar elementos do dominio de Damas que sejam lineares e nao-
lineares). Além disso, Lynch também utiliza o termo bias aplicado a todos os neurdnios

0 . . .
da camada oculta, representado por aé) = 1, e um outro bias, aplicado ao neurdnio da

camada de saida, representado por a(()l) = 1. O efeito do termo bias em relacao a um
neuronio j que estd na camada [, para 1 <[ < 2, é representado por uma sinapse de peso

w(()lj_l) conectada a esta entrada fixa aél_l) = 1.

Formalmente, o processo de calculo da predicao P; referente a uma configuracao do
tabuleiro do jogo de Damas em um instante temporal ¢, isto é, S, pode ser descrito como
se segue. Suponha que um vetor de entrada X (), referente ao mapeamento do estado do
tabuleiro S;, é apresentado a camada de entrada de neuronios sensoriais. Calculam-se os

campos locais induzidos e os sinais funcionais da rede prosseguindo para frente através
0

da rede, camada por camada. O campo local induzido in;” para o neurénio j na camada

[, para 1 <[ < 2, é definido por:

m-1)
(1-1) (1) As s
Z wy; a7 para neurdnio j na camada 1=1
0 i
in;’ =
m(-1) ; : m(1—2) . }
1) (-1 “2) (12 A
> wl(j V™ + > wi(j ).a"™, para neurénio j na camada 1=2

onde m; representa o niimero de neurénios na camada [; al é o sinal de saida do neurénio
!
(]
o neurénio j das camadas posteriores a camada [. Para as camadas ocultas (I = 1) e de

7 na camada [; e w;; é o peso sinaptico da conexao de um neuronio ¢ da camada [ com
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Figura 17: Rede neural MLP utilizada por Mark Lynch em (LYNCH, 1997)

saida (I = 2) sendo i = 0, tem-se que al™ = +1e w((]lj_l) ¢ o peso do bias aplicado ao

neuronio 7 na camada [. Obtido o campo local induzido, o sinal de saida do neuronio j

na camada [, para 1 <[ < 2, é dado por:

onde g;(z) é a fungao de ativagdo que descreve a relagao funcional de entrada-saida da
nao-linearidade associada ao neuronio j.

Para o neurdnio j que esta na camada de entrada, isto ¢, [ = 0, faca:

0
a)”) = ;(t)

onde z;(t) é o j-ésimo elemento do vetor de entrada X (t).

Para o neurdnio j que estd na camada de saida, isto é, [ = 2, considere que:

a§2) =a? =P, (4.1)

mo

onde P; é a predicao calculada pela rede MLP para o estado do tabuleiro S; mapeado na
rede através de X(t).
Observe que P, é uma fungao dependente do vetor de entrada X (¢) e do vetor de pesos

—_— _— —
W (t) da rede neural no instante temporal t, isto é, P,(X(¢),W(t)). Além disso, o valor
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da predicao P, também corresponde a imagem da politica © do agente vista na subsecao
2.4.2.

Como a funcao de ativagao utilizada por Lynch é a tangente hiperbdlica, entao a

fungao g(x) é definida por:
2
g(x) = m -

A fungao tangente hiperbdlica é uma funcao do tipo g : R = (—1,+1). Esta funcao
tem intervalo de existéncia entre -1 e +1, sendo assintotica nos dois ramos, isto é, embora
ela tenda a -1 e a +1, tais valores nao sao alcangados nunca. Dessa forma, o objetivo da
funcao de ativagao é simplesmente converter uma entrada qualquer em uma saida (bem
comportada) entre -1 e +1 (veja figura 18).

Funcionalmente, as predicoes FP,’s calculadas pela rede neural MLP de Lynch podem
ser vistas como uma estimativa do quao o estado S; se aproxima de uma vitéria (repre-
sentada pelo retorno do valor +1 pelo ambiente), derrota (representada pelo retorno do
valor -1 pelo ambiente) ou empate (representado pelo retorno do valor 0, ou préximo de
0, pelo ambiente). Assim, configuragoes de tabuleiros (ou estados do jogo) que receberem
predicoes proximas de +1 tenderao a ser consideradas como bons estados de tabuleiro,
resultantes de boas agoes, que poderdao convergir para vitéria (+1). Da mesma forma,
tabuleiros cujas predigoes estao préximas de -1 tenderao a ser considerados péssimos es-
tados de tabuleiro, resultantes de agoes ruins, que poderao convergir para derrota (-1). O
mesmo vale para configuracoes de tabuleiros proximos de 0, que poderao convergir para
empate (0 ou valor préximo deste). O valor de retorno do ambiente referente ao resultado
de empate de uma partida de Damas é definido em um arquivo de tabuleiro que sera

discutido, com mais detalhes, na subsecao 4.2.3.

No caso do problema de Damas, o ambiente tem a forma de um Processo de Decisao

de Markov e satisfaz a Propriedade de Markov visto na subsecao 2.4.3.2:

e a variavel de estado representa o tabuleiro de Damas, cujos valores sao todas as
configuragoes possiveis do tabuleiro (ou estado). No caso de Damas, o nimero total

de estados possiveis é em torno de 10'7 (veja figura 13 da segao 3.5);

e 0s movimentos das pecas indicam as transicoes que alterarao o valor da variavel de

estado;

e a probabilidade de transicao de um estado S; para um estado S;,; depende apenas

do estado S; e da acao a adotada em S;. Assim, o estado corrente S; fornece
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Figura 18: Funcao tangente hiperbdlica e sua funcionalidade no dominio de Damas

informagao suficiente para que o agente possa decidir qual acao a ser tomada em S

(na préxima subsegao sera visto o processo de escolha da melhor acéo a ser tomada

em S;);

e quanto maior for P, em relagao ao estado Sy, mais proximo o agente estara da vitéria

e maior sera a probabilidade de se chegar ao estado de vitéria (retorno +1) a partir

de St,

e 0 ambiente evolui probabilisticamente baseado em um conjunto finito e discreto de

estados e para cada estado do ambiente existe um conjunto finito de acoes possiveis.

4.1.3 Escolha da melhor acao

O problema de treinar uma rede neural para jogar Damas pode ser visto como uma
funcao avaliadora de movimentos ou acgoes: a partir de posicoes de tabuleiro corrente,
todos os movimentos possiveis legais sao avaliados pela funcao e o movimento com maior
valor (ou predigao) é, entdo, selecionado e executado. No caso do jogador de Lynch,
é a busca minimar que avalia, em conjunto com a rede neural (ou fungao avaliadora)
associada ao jogador max, todos os possiveis movimentos legais detectados para uma
determinada posicao do jogo corrente. Apds esta avaliacao, o algoritmo seleciona a acao
ou movimento que prové maior predicao de vitoria para o jogador max.

A busca minimax é um método de selecao da melhor acao a ser feita em um jogo, onde

dois jogadores se empenham em alcancar objetivos mutuamente exclusivos. Ele se aplica
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especialmente na busca em arvores de jogo para determinar qual a melhor jogada para o
jogador atual. O algoritmo se baseia no principio de que, em cada jogada, este jogador
ird escolher o melhor movimento possivel. No caso do jogador de Lynch, uma arvore de
jogo é montada a cada vez que o agente jogador (max) deve escolher uma jogada.

O né raiz da arvore de jogo representa o estado corrente do tabuleiro. Os nos filhos
da raiz correspondem aos estados do tabuleiro que podem ser originados a partir de cada
movimento de peca possivel para o agente jogador (max) a partir do estado descrito na
raiz. Os nods do nivel seguinte correspondem a todos os estados do tabuleiro que podem ser
originados a partir de cada movimento de pega possivel para o jogador oponente (min) a
partir dos estados do nivel anterior (estados provocados pelas jogadas de max). A mesma
estratégia segue em curso até o nivel de profundidade que se desejar. Cada ramificacao da
arvore representa um movimento que o jogador pode fazer em tal momento do jogo. Uma
busca mais profunda na arvore fornece mais informacoes sobre as possiveis vantagens ou
armadilhas e, portanto, resulta em uma jogada melhor.

As folhas da arvore de busca sao avaliadas pela 6tica do jogador max. Logo, maiores
valores de predicao nas folhas indicam estados mais favoraveis ao agente jogador (max).
Os valores dos nés internos sao atribuidos de baixo para cima até chegar na raiz da arvore.
Os nés do nivel minimizar sao preenchidos com o menor valor de todos os seus noés filhos,
uma vez que o adversario tende a escolher o movimento que levarda ao estado menos
favoravel ao agente. Os nés do nivel maximizar sao preenchidos com o maior valor de
todos os seus nos filhos, uma vez que o agente tende a escolher o movimento que levara ao
estado mais favoravel a si mesmo. No caso do jogador de Lynch, avaliar as folhas de uma
arvore do jogo significa mapear, na entrada da rede neural do jogador max, a configuracao
do tabuleiro correspondente a cada folha e extrair o valor de predicao de vitoria retornado
pela avaliagao da rede neural MLP (ou funcao avaliadora de movimentos). Note que
os estados folha da arvore de busca de Lynch sao sempre estados resultantes de agoes

executadas pelo jogador min (oponente).

A figura 18 mostra uma arvore que simula a progressao de um jogo considerando
quatro jogadas a partir do estado corrente (profundidade 4), sendo o jogador preto (max)
o jogador a executar o préximo movimento a partir do estado de nivel Sy (raiz) (estado
corrente do jogo). Os nimero reais que ocupam os nds terminais da arvore correspondem
as predicoes de vitdria retornadas pela rede. Conforme a figura, a melhor jogada avaliada
pela busca minimax que maximizard a acao do jogador preto em relagao ao estado Sy do
tabuleiro é, portanto, executar a jogada que levard o tabuleiro para o estado Sy da arvore.

Apoés este movimento, a melhor acao esperada, a ser executada pelo jogador vermelho
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Figura 19: Arvore de busca minimax para o estado raiz Sy com profundidade 4

(oponente) em resposta a acdo executada pelo jogador preto, é a jogada que levard o
tabuleiro para o estado S;, uma vez que € este o estado que deixa as piores opcoes para a
jogada seguinte do jogador preto (estados Sig e Sig). Entretanto, se o oponente resolver
executar, por exemplo, a jogada para o estado Sg da arvore, entao, de acordo com o
principio do préprio método minimaz, o jogador vermelho nao estard executando o seu
melhor movimento e, portanto, o jogador preto passara a ter uma pequena vantagem
sobre esta acao executada pelo oponente. Note que este tipo de andlise é um exemplo da
visao look-ahead que o jogador preto, em questao, pode ter a respeito do jogo.

De uma forma geral, a busca minimax é um algoritmo recursivo que recebe como
parametro o estado atual do tabuleiro (raiz da arvore), o jogador que fara o préximo
movimento (jogador max), a funcao de avaliagdo de movimentos vinculada ao jogador
max e a profundidade maxima da busca. Como resultado, a busca retorna para o jogador

max qual a melhor acao a ser executada por este. Uma das vantagens da busca minimax
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é auxiliar o agente na tarefa da investigacao de estados ja visitados e exploracao de novos

estados que ainda nao foram visitados (como foi visto na subsegao 2.4.1).

4.1.4 Processo de reajuste dos pesos da rede MLP

Nesta subsecao serd abordado o processo de reajuste dos pesos da rede MLP que o
agente jogador de Lynch utilizou para aprender a jogar Damas. O processo de reajuste
dos pesos da rede é on-line, isto é, o agente vai jogando contra o seu oponente e 0s pesos
da rede vao sendo ajustados pelo método TD(A) de acordo com a escolha das melhores
acoes e os estados resultantes destas agoes. Apds o fim de cada partida de treino, um
reforco final é fornecido pelo ambiente informando o resultado obtido pelo agente jogador
em fungao da seqiiéncia de ag¢oes que executou (+1 ou -1, caso o resultado tenha sido
vitéria ou derrota, respectivamente). Caso tenha ocorrido empate, o resultado seré zero
ou valor proximo a zero.

Para ilustrar o processo de reajuste dos pesos, considere o seguinte:

o estado Sy da arvore de busca da figura 18 é a configuracao do tabuleiro do jogo
inicial de uma partida de Damas de treino GG a ser disputada entre o agente e o seu

oponente;

e a primeira acao a ser executada sobre o tabuleiro inicial da partida GG; sera realizada
pelo agente. Em seguida, o oponente faz sua jogada e, assim, as jogadas sucessivas

vao se alternando até o fim de Gy;

e todos os estados resultantes de agoes efetivas executadas pelo agente até o fim de

(1 serao representados pela seqiiéncia S* = {57, S5, 55, ..., S5}, onde S, é o ultimo

estado resultante da ultima acao executada pelo agente na partida Gfy;

e todas as predicoes calculadas pela rede para a seqiiéncia de estados S* serao repre-
sentadas pela seqiiéncia P* = { Py, Py, P, ..., P’ R}, onde P! ¢ a predigao calcu-
lada pela rede para o tltimo estado S}, da seqiiéncia S* e R é o reforgo final (ou

retorno) fornecido pelo ambiente com relagao ao resultado final da partida Gy;

e a atualizacao dos pesos da rede MLP na camada [, para 0 < [ < 1, é dada pela

equagao do método TD(A) de Sutton (SUTTON, 1988):

l l l
wi(t) = wi(t—1)+ Awg (1) (4.2)
t
= w(t—1)+ oV (Pyr — P). YAV, B
k=1
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= wl(t—1)+aV.(Py, — P).elig)(t),

onde ) é o parametro da taxa de aprendizagem na camada [ (Lynch utilizou uma

mesma taxa de aprendizagem para todas as conexoes sindpticas de uma mesma
0

camada [); w;; (t) representa o peso sindptico da conexao entre a saida do neurénio
i da camada [ e a entrada do neur6nio j da camada (I + 1), no instante temporal t.

A correcao aplicada a este peso no instante temporal ¢ é representada por Awg) (t).

@
ij

O termo elz'gg) (t) é unico para cada peso sindptico w;;(t) da rede neural e ele
representa o tracgo de eligibilidade das predigcoes calculadas pela rede neural para os
estados resultantes de agoes executadas pelo agente desde o instante temporal 1 do
jogo até o instante temporal t. Como cada predicao P é uma funcao dependente
— — .
do vetor de entrada X (k) e do vetor de pesos da rede neural W (k) no instante
. ’ X T3 ~ . .
temporal k, isto é, Py(X (k), W (k)), entao V,, Py representa a derivada parcial de P
em relagdo aos pesos da rede MLP no instante £ (a entrada da rede é considerada
uma constante na derivada parcial V,,Py). Visto isso, o termo AF para 0 < X <1,
tem o papel de dar uma “pesagem exponencial” para a taxa de variagao das predicoes
calculadas a k passos anteriores de t. Isto implica que, quando maior for A, mais
os reajustes dos pesos da rede realizado em instantes temporais anteriores a t terao
maior impacto sobre a atualiza¢ao dos pesos wg) (t) da equacgao (4.2).
Na subsecao 4.1.5, a equacao (4.2) serd expandida e melhor detalhada a fim de

explicar ao leitor a utilizagdo de cada termo da equacao TD(A) para o treinamento

do jogador do sistema NeuroDraughts de Mark Lynch;
—
e o vetor de peso W(0) inicial da rede neural é gerado aleatoriamente;

e as cligibilidades associadas aos pesos sinapticos da rede sao todas inicialmente nulas.

Antes de o agente executar qualquer movimento sobre o tabuleiro inicial da partida
de Damas (G, uma arvore de busca é montada com raiz em Sy a fim de poder obter, pelo
método minimax, qual a melhor agao que o agente deve executar em Sy (veja figura 18).
As predicoes das folhas Pag, Pag, P3g, Ps1,...,Ps3 sao calculadas através da equagao (4.1)
considerando-se o mesmo vetor de pesos iniciais VIT())) e a entrada m, para 28 <1 <43,
variando de modo a representar cada um do estados Sag, Sag, S30, S31,...,5943. Suponha que
a melhor agao sugerida pela arvore de busca minimax é a jogada que leva ao estado Ss.
O agente, entao, executa seu 1° movimento em Gy, chegando ao estado Sy da arvore ou
estado ST referente ao instante temporal 1 da seqiiéncia S*. S} é, entao, submetido a rede

. . . . . _—% ——_)
neural, considerando o vetor de pesos iniciais W (0) da rede e a entrada X (1) adequada
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a S7. Como resultado, a predigao P; para o estado S; (ou S3) é calculada. Em seguida,
calcula-se a eligibilidade eligg)(l) a partir da predicao P;. Observe que P} também sera
utilizada para reajustar os pesos de VITOS, obtendo-se um novo vetor de pesos I/ITl)),
conforme a equagao (4.2). Entretanto, como o agente s6 executou um movimento efetivo
no jogo e a equacao (4.2) necessita de dois movimentos efetivos consecutivos do agente,
para reajustar os pesos da rede, entao sera necessario aguardar o préximo movimento do
agente para que o reajuste dos pesos ocorra. Observe que somentes as predigoes calculadas
a partir de estados resultantes de acoes efetivamente executadas pelo agente é que sao
utilizados na equagao (4.2).

Suponha que o oponente escolheu, entre S; e Sg, a acao que leva ao estado S;. Uma
nova arvore de busca minimax com raiz em S; serd montada a fim de poder obter, pelo
método minimax, qual a melhor agdo que o agente deve executar em S; (veja figura
19). As predigoes das folhas Pyg, Pyg, Pso e Ps; sdo calculadas através da equagao (4.1)
considerando-se o mesmo vetor de pesos iniciais VITO)> e a entrada m, para 48 <1 < 51,
variando de modo a representar cada um do estados Syg, Si9, S50 € S51. Suponha que a
melhor agao sugerida pela arvore de busca minimax é a jogada que leva ao estado Sis.
O agente, entao, executa seu 2° movimento em G, chegando ao estado Sig da arvore ou
estado S5 da seqiiéncia S*. S5 é entao submetido a rede neural, considerando o vetor de
pesos iniciais VITOS e a entrada )TQ; adequada a ;. Como resultado, a predigao P; para
o estado S5 (ou Sig) é calculada. Neste caso, o Pr,; da equacao (4.2) é o Py (predigao
calculada apds a execugao da 2* acao efetiva do agente no jogo) e P, é o P (predigao
calculada apds a execugao da 1* acdo efetiva do agente no jogo). Neste momento, usando
Py, Pye eligg-)(l), calcula-se Awg-)(l) e em seguida reajustam-se os pesos da rede wg-)(l)
conforme a equagao (4.2), obtendo-se um novo vetor de pesos V[Tl)) (observe que wg)(O)
na equagao representa o peso inicial da rede gerado aleatoriamente antes do treinamento).
Em seguida, S5 novamente é submetida a rede neural, sé que considerando o novo vetor de
pesos ajustados W(_l_)) e a mesma entrada )7(_2—5 adequada a S3. Como resultado, uma nova

predicao Py para o S (ou Sig) é entao calculada (esta nova predigao sobrepoe a predigao
U]

anterior). Por fim, a eligibilidade elig;;(2) é entao calculada utilizando a predicao final

Py e parte da eligibilidade de elz‘gg)(l) através do parametro A da equacao (4.2).

A partir dai, o oponente executa a tnica agao que leva ao estado S3;. Uma nova
arvore de busca minimax com raiz em Ss; serda montada a fim de poder obter, pelo
método minimax, qual a melhor agdo que o agente deve executar em Ssy (veja figura
20). As predicoes das folhas Psg, Ps7, Psg e Psg sao calculadas através da equacao (4.1)

considerando-se o vetor de pesos ajustados W (1) e a entrada X (i), para 56 < i < 59,
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Figura 20: Arvore de busca minimax para o estado raiz S; com profundidade 4

variando de modo a representar cada um do estados Ssg, S57, Sss € Ss9. Suponha que a
melhor agao sugerida pela arvore de busca minimax é a jogada que leva ao estado Sys.
O agente, entao, executa seu 3° movimento em (1, chegando ao estado S5 da arvore ou
estado S da seqiiéncia S*. Em seguida, S3 é submetido a rede neural, considerando o
vetor de pesos ajustados V[le e a entrada )73)> adequada a S5 (ou Sy5). Como resultado,
a predigao Pj para o estado S5 (ou Sgs) é calculada. Neste caso, o Pyyq da equagao (4.2)
é o Py (predigao calculada apds a execucao da 3* acao efetiva do agente no jogo) e P; é o
Py (predigao final calculada apds a execugao da 2* acao efetiva do agente no jogo). Neste
momento, usando Py, P§ e eligg-)(Q), calcula-se Awg)@) e em seguida reajustam-se os
pesos da rede wg) (2) conforme a equacao (4.2), obtendo-se um novo vetor de pesos I/ITQ))
Em seguida, S5 novamente é submetida a rede neural, sé6 que considerando o novo vetor
de pesos ajustados WTZ; e a mesma entrada )TBS adequada a S35. Como resultado, uma
nova predigao P; para o S5 (ou Sy5) é calculada (esta nova predigao sobrepoe a predigao
anterior). Por fim, a eligibilidade eligg)(B) é entao calculada utilizando a predigao final
P; e parte da eligibilidades de eligg-)(l) e eligg)(Q) através do parametro A da equacao
(4.2).

Este processo de reajuste dos pesos da rede MLP prossegue até o final da partida

de treino G;. Suponha que o agente consiga a vitoria apds 26 agoes efetivas executadas
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Figura 21: Arvore de busca minimax para o estado raiz Ss4 com profundidade 4

* *

em (G, isto é, a seqiiéncia de estados {S},S;, 5%, ..., S5} foi responsédvel por levar o
agente a vitéria. Neste caso, o retorno (ou reforgo final) R informado pelo ambiente tem
valor 1, isto é, R = 1. A partir dai, o P,; da equagao (4.2) é o retorno R (reforco
retornado pelo ambiente em virtude do resultado da partida) e P, é o Py (predigao
final calculada apds a execugao da 26* acao efetiva do agente no jogo). Neste momento,
usando Py, Re elz'gg) (26), calcula-se Awg) (26) e em seguida reajustam-se os pesos da rede
wl(]l-)(%) conforme a equagao (4.2), obtendo-se um novo vetor de pesos W Observe
que este vetor final de pesos ajustados VT%)) foi obtido a partir de um vetor de pesos
iniciais VIT()))7 gerado aleatoriamente antes do treinamento, que foi sendo ajustado pelas
diferencas temporais das predicoes { Py, Py, P5, ..., Pys, 1} vinculadas a seqiiéncia de agoes
{55, 55,55, ..., Si¢} mais o reforgo final resultante da vitéria do agente na partida de treino
disputada G;. O vetor final W servird como vetor de pesos iniciais VITO; na equacao
(4.2) quando o agente for disputar a outra partida de treinamento Gs.

Note que somente no inicio do jogo de cada partida de treino disputada é que se deve
aguardar duas jogadas consecutivas do agente para se atualizar, pela 1* vez, os pesos da
rede neural. Feito o 1° ajuste, a partir dai os reajustes ocorrerao a cada agao executada

pelo agente.



4.1 Jogador de Mark Lynch e o Processo de Treinamento por TD(\) 103

4.1.5 Calculo de reajuste dos pesos da rede MLP

O célculo de reajuste dos pesos da rede MLP utilizada por Lynch para treinar seu
jogador de Damas em NeuroDraughts é uma extensao da equagao (4.2) vista na subsecao
anterior. A estrutura da rede neural utilizada por Lynch pode ser vista na figura 17.

Formalmente, o calculo de reajuste dos pesos é definido pelas seguintes etapas:

e Dada duas predicoes sucessivas calculadas P, e P, referentes a dois estados con-
secutivos S; e Sy resultantes de acoes executadas pelo agente durante o jogo,

calcula-se o sinal de erro através da equacao:

e(t) = (vPq1 — P)

onde o parametro v é uma constante de compensacao da predi¢ao P, em relagao

a predicao F;;

e (Calculam-se as eligibilidades locais da rede no instante ¢, isto é, eligg) (t). Cada
)

eligibilidade elz'gg) (t) estd vinculada a um peso sindptico w;; (t) correspondente. A

eligibilidade ¢é definida para trés casos particulares:

1°) Caso em que o termo eligi(?) (t) esta vinculado ao peso sindptico de conexao entre
a saida do neuroénio ¢ da camada de entrada (I = 0) com a entrada do neurénio j da
camada de saida (I + 2), isto é, a eligibilidade estd vinculada a conexao direta entre
a camada de entrada e a camada de saida. Neste caso, a eligibilidade eligg) (t), para

[ =0, é definida por:

eligﬁ) (t) = )\.eligi(]l.) (t—1)+ g’(pt)_al(l);

(0)

2°) Caso em que o termo elig;;’ (t) esta vinculado ao peso sinaptico de conexao entre

a saida do neurénio ¢ da camada de entrada (I = 0) com a entrada do neurénio j
da camada oculta (I 4 1). Neste caso, a eligibilidade eligg) (t), para [ = 0, é definida
por:

eligy (1) = Neligl) (t = 1) + ¢ (P).wiy (1).g' (a5 V) 0",

I+1)

onde a§ é o sinal de saida do neurénio j da camada oculta (I + 1);

3°) Caso em que o termos eligi(; )(t) estda vinculado ao peso sinaptico de conexao

entre a saida do neurénio ¢ da camada oculta (I = 1) com a entrada do neurdnio
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j da camada de safda (I + 1). Neste caso, a eligibilidade eligg-) (), para | = 1, é
definida por:
eligg) (t) = A.eligi(]l-) (t — 1) + g/(Pt).a(l);

i

Dessa forma, pode-se definir a eligibilidade vinculada aos pesos sindpticos da ca-

mada [, para 0 <[ < 1, como se segue:

)\.elz'gg) (t—1)+ g’(Pt).agl), para 1=0 com conexao direta
NeligP(t — 1) + ¢'(P).w® (#).¢4' (V) .a(l), ara 1=0
elzgz(;)(t) _ 9ij ( ) g( t) ij ( )g( g ) i p
gt — ' @) —
Aelig;i (t — 1)+ g'(P).a; ", para 1=1

Conforme ja foi discutido na subsecao 4.1.4, a constante A\, para 0 < A\ < 1, tem
o papel de dar uma “pesagem exponencial” para a taxa de variacao das predicoes
calculadas a k passos anteriores de t. Neste caso, para A = 0, o calculo do termo de
eligibilidade eligi(]l-) (t) leva em consideragao apenas a varia¢ao da predi¢ao calculada
para o instante temporal ¢ (esta variagao é obtida pela derivada ¢'). Para A > 0 e
cada vez mais proximo de 1, mais o célculo do termo de eligibilidade eligg) (1) leva

em consideracao as variagoes das predicoes calculadas a k passos anteriores de ¢,

t
conforme é definido na expressio » A"V, P da equacdo (4.2).

k=1
Para o neurdnio j que estd na camada de entrada, isto é, [ = 0, faca:

onde z; é o j-ésimo elemento do vetor de entrada X (t).
Como a funcao de ativagao utilizada por Lynch é a tangente hiperbdlica, entao a

sua derivada ¢'(x) é definida por:
g(z)=(1-27

A derivada da funcao tangente hiperbélica é uma fungao do tipo ¢' : (—1,+1) =
(0,+1), isto é, esta funcdo tem intervalo de existéncia aberto entre 0 e +1 e tem
como parametro de entrada g(z).

Note que o termo elz'gg) () pode ser calculado incrementalmente apds o processo de

reajuste dos pesos da rede neural ter realizado as seguintes etapas: o agente executa
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a acao, a rede reajusta os pesos e a predicao final é recalculada para aquele estado
resultante da agao executada pelo agente (para mais detalhes sobre o processo de

reajuste dos pesos da rede neural, veja a subsegao anterior);

e Calculado a eligibilidade local da rede, calcula-se a correcao dos pesos wg-) (t) da

camada [, para 0 <[ < 1, através da seguinte equacao:
! .
Awl(j) (t) = a(l).e(t).elzgi(j) (1), (4.3)

onde o parametro de aprendizagem o é definido por Lynch como:

%, para 1=0

%, para l=1

onde n representa o nimero de neuronios na camada de entrada da rede neural.
Observe que Lynch utiliza um mesmo parametro de aprendizagem « para o ajuste
de todos os pesos sindpticos de uma mesma camada [ da rede. O parametro da taxa
de aprendizagem é responsavel por determinar a velocidade com que as correcoes
dos pesos sindpticos da rede sao efetuadas conforme a equacao (4.3). Por exemplo,
quando menor for o parametro da taxa de aprendizagem «, menor serao as variagoes
dos pesos sinapticos da rede, de uma iteracao para a outra, e mais suave sera a
trajetoria no espaco de pesos.

Existe um problema tipico associado ao uso de redes MLPs, que é o fato de a
convergéncia estar assegurada para um minimo local do erro, e nao necessariamente
para o minimo global do erro. Quando a superficie de erro é boa, como na figura
(22b), isto nao representa um problema, mas quando a superficie é semelhante a
figura (22a), com muitos minimos locais, a convergéncia nao é assegurada para o
melhor valor. Nestes casos, geralmente se utiliza o termo momento p para tentar
solucionar este tipo de problema. A adi¢do do termo momento no método TD(A)
determina o efeito das mudancas anteriores dos pesos na direcao atual do movimento
no espago de pesos. Em outras palavras, o termo momento evita que o equilibrio
da funcao de avaliagao se estabeleca em regides cujo erro minimo seja sub-6timo
(FAUSETT, 1994). Para resolver este problema Lynch empregou uma checagem de
dire¢@o na equagao (4.2) quando aplicado o termo momento. Neste caso, a checagem
de direcao tem por objetivo aplicar o termo momento p somente quando a corregao

do peso atual Awg) (t) e a correcao anterior Awg) (t—1) estiverem na mesma direcao.
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Note que, com isso, a parcela do momento jamais sera aplicada no primeiro instante
em que ocorre uma inversao no sentido do reajuste de peso, fato que evita um reforco
prematuro do novo sentido.

Portanto, a equagao final TD(\) utilizada por Lynch para calcular o reajuste dos
pesos da rede MLP na camada [, para 0 <[ < 1, é definida por:

wd () = wld (t — 1) + Aw(t), (4.4)

v

onde Awg-) (t) é obtido nas seguintes etapas:
1°) Calcule Awg) (t) através da equagao (4.3);

2°) Se (Awl (1) > 0 e Awd(t —1) > 0) ou (Aw(t) < 0 e Awl(t — 1) < 0)
entao faga:

Aw (1) = A () + pAwl (- 1).

Observe que o termo momento pu € utilizado para reforcar tendéncias de estabilizacao
nas diregoes dos reajustes dos pesos ja manifestadas em tempos anteriores e mantidas no
instante presente analisado. Caso nao haja tal tendéncia, a parcela do termo momento
nao é aplicada (o que faz “freiar” o processo de reajuste dos pesos), conforme exposto na
subsecao 2.3.5.1.

4.1.6 Estratégia de treino por self-play com clonagem

Diversas estratégias de treino foram realizadas em (LYNCH, 1997) a fim de verificar
qual estratégia de treinamento era a mais adequada para treinar o jogador de Damas
através do sistema NeuroDraughts. Entre as estratégias avaliadas, podem ser citados os
jogos diretos, jogos de especialistas, jogos contra oponentes humanos e o proprio treina-
mento por self-play que, segundo Lynch, quando aliado a técnica de clonagem e com pelo
menos uma pequena quantidade de look-ahead em seus movimentos, é provavelmente a
melhor estratégia de treinamento, porque é completamente automaética e requer um au-
mento do nivel de desempenho do agente a cada clonagem realizada.

A base do treinamento por self-play com clonagem ¢é a idéia de se treinar um jogador
através de varios jogos contra uma copia de si proprio. A medida que o jogador for melho-
rando seu nivel de desempenho de forma a conseguir bater esta copia, uma nova clonagem
é realizada e o jogador passa a treinar contra este novo clone. O processo se repete para

um determinado nimero de jogos de treinamento.



4.1 Jogador de Mark Lynch e o Processo de Treinamento por TD(\) 107

DOOO coopo
POt B N M S T

200
150
100

S0

b)

Figura 22: Exemplos de superficie de erro. (a) Uma mé superficie de erro, com muitos
minimos locais. (b) Uma boa superficie de erro, cujo minimo 6timo pode ser facilmente
obtido, por exemplo, por regressao linear.

A estratégia de treinamento por self-play com clonagem utilizado por Lynch para

treinar seu jogador de Damas pode ser dividida nas seguintes etapas:

1. Primeiramente, os pesos da rede neural MLP net; do agente sao gerados aleatoria-

mente;

2. Antes de iniciar qualquer treinamento, é feita uma cépia da rede net; do agente,

obtendo-se o seu 1° clone cnety;
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3. O agente entao inicia o treinamento da sua rede net; jogando contra a rede cnet,
(oponente). O treinamento consiste em n jogos de treinamentos. Somente os pesos
da rede net; do agente é que serao reajustados, conforme o que foi visto nas secoes
4.4 e 4.5, durante estes n jogos de treinamento. Conseqiientemente, os pesos da
rede cnet; do oponente permanecem inalterados durante o processo de treinamento
do agente. Ambas as redes utilizam o mesmo tipo de mapeamento do tabuleiro,
a mesma estrutura de rede e a mesma técnica de busca em profundidade para

escolherem suas melhores agoes;

4. Ao fim dos n jogos de treinamento, dois jogos-teste sao realizados entre as redes net;
e cnety a fim de saber se o nivel de desempenho da rede net; melhorou o suficiente
para bater seu clone cnet;. Caso consiga, uma copia dos pesos da rede net; para
a rede cnet; é realizada. Caso contrario, ambas as redes permanecem com seus

mesmos pesos e nenhuma cépia sera realizada;

5. Se o numero de sessoes s de treinamento nao foi atingido, va para etapa 3 e execute
uma nova sessao de n jogos de treinamentos entre a rede net; e o seu ultimo clone

cnety.

Observe que esta estratégia de treinamento utilizado por Lynch ¢ eficiente, uma vez
que o agente deve sempre procurar melhorar o seu nivel de desempenho a cada sessao
de n jogos de treinamentos, de forma a poder bater o seu clone nos dois jogos-teste. No

. " ” . .
primeiro jogo “teste” a rede met; do agente joga com as pegas pretas do tabuleiro de
Damas e a rede cnet; joga com as pecas vermelhas. Ja no segundo jogo, as posicoes de
ambas as redes sobre o tabuleiro de Damas sao invertidas. O objetivo dessa troca de
posicoes dos jogadores sobre o tabuleiro de Damas é permitir uma melhor avaliacao do
desempenho das redes net; e cnet; ao jogarem entre si, em ambos os lados do tabuleiro

) Y
uma vez que as caracteristicas se referem a restrigoes sobre pecas pretas e/ou vermelhas.
A pontuacao minima que a rede net; precisa alcancar nos dois jogos-teste, para que seus
pesos possam ser copiados para a rede cnety, é definida em um arquivo de tabuleiro (este

arquivo é um parametro de entrada no programa NeuroDraughts de Lynch).

4.2 O Processo Evolutivo do LS-Drauhgts

Nesta secao, sao apresentados os aspectos particulares do LS-Drauhgts. Conforme

ja dito, o aprendizado das redes é guiado pelo método das Diferencas Temporais, tal
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como no NeuroDrauhgts descrito na secao 4.1. Contudo, o LS-Drauhgts expande o Neu-
roDrauhgts por incluir um mdédulo de geragao automatica de caracteristicas (médulo 1 da
arquitetura geral do LS-Draughts visto na figura 15) que lhe confere aspectos peculiares
no processo de treinamento, conforme sera apresentado a seguir. Assim, as subsecoes se
sucederao de acordo com o disposto a seguir: i) populacao e codificagdo dos individuos;
ii) selegao dos individuos e aplicacdo dos operadores genéticos; iii) treinamento da rede
MLP acoplada aos individuos; e, iv) funcdo de avaliacdo e atualizacao da populacdo para

proxima geracao.

4.2.1 Populagao e codificagcao dos individuos no LS-Drauhgts

Cada individuo da populacao é formado por um cromossomo fixo de 15 genes cuja
representagao bindria indica se, em cada gene G;, onde i € {1,2,3,...,15}, hd a pre-
senga, ou nao, de uma determinada caracteristica F; referente ao mapeamento NET-

FEATUREMAP do jogador de Mark Lynch (veja figura 23).

R B H KB K H Fid  F15
{1 I O O 1110
GI G2 G} G G Gb G G Glh

Figura 23: Representacao dos 15 genes de um cromossomo vinculado a um determinado
individuo da populagao

Neste caso, as 15 caracteristicas utilizadas para representar os 15 genes da figura 23
estao indicadas na tabela 3.

Uma vez definida e gerada a estrutura cromossomica de cada individuo (a geragao
do individuo é discutida mais adiante), uma rede neural MLP é acoplada ao mesmo. Esta
rede utiliza as caracteristicas ativas (G; = 1) presentes na estrutura do cromossomo para,
entao, representar o conjunto de caracteristicas do mapeamento NET-FEATUREMAP
que serd utilizado no treinamento por Diferengas Temporais da mesma (a criagdo dessa
rede e o seu treinamento sera discutido com mais detalhes na subsegao 4.2.3).

A populacao do AG deste trabalho é composta por um conjunto de 50 individuos,
isto é, Tp = 50. Portanto, a populacao sera formada por 50 estruturas cromossomicas
(ou individuos) que estardo associadas a 50 redes neurais MLPs (cada rede para cada

individuo). Sao esses 50 individuos que estarao evoluindo dentro do AG ao longo de 30
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geracoes.
O processo de geracao dos individuos em uma determinada geracao do LS-Draughts

ocorre de duas formas:

1. Na populagao inicial (geracao 0) cada um dos 50 individuos sdo gerados como se
segue: hd uma escolha aleatéria de ativacao (1 ou 0) da caracteristica F; correspon-
dente ao gene G, para cada i € {1,2,3,...,15}. A partir dai, uma rede é acoplada a
cada um dos 50 novos individuos gerados e o treinamento dessas redes é realizado.
Em seguida, estes 50 individuos gerados e treinados recebem uma avaliacao (ou
fitness) e seguem para a proxima geragao (geragao 1). Tal avaliagdo serd vista em

detalhes na subsecao 4.2.4;

2. Em cada uma das demais 29 geragoes GFE;, onde 1 < i < 29, repete-se o mesmo
processo descrito a seguir para produzir os 50 novos individuos que serao repassados
a geracao GE;,1: 50 novos individuos sao gerados a partir da populacao repassada
a geracao G E; pela geracao GFE;_1, através do método de selecao e da aplicagao dos
operadores genéticos de crossover e mutacao aos individuos da referida populagao.
Note que, no contexto de uma geracao GFE;, a populagao que ele recebe de GE;_; é
chamada de “populacao de pais”. Assim sendo, a populacao de GF; é representada
pelos 50 individuos de sua populacao de pais acrescido dos 50 novos individuos ge-
rados. Nesta etapa, uma rede também ¢é acoplada aos 50 novos individuos gerados e
o treinamento dessas redes ¢ realizado. Em seguida, os 50 novos individuos gerados
e treinados, mais os 50 individuos da populagao de pais recebem uma avaliagao (ou
fitness) que determinard, dentre os 100 individuos, quais sdo os 50 melhores que
seguirao para a geracao GFE;.,. Este processo se repete para cada geragao, até o

fim da geracao 29.

4.2.2 Selecao dos individuos e aplicacao dos operadores genéticos

O método de selecao utilizado pelo LS-Draughts para selecionar os pais, a fim de
aplicar os operadores genéticos que darao origem aos novos individuos, é o torneio es-
tocéstico com tour de 3: dentre uma populacao de 50 pais, 3 individuos sao selecionados
pelo método da roleta e submetidos a um torneio, no qual o individuo ganhador é aquele
que possuir o maior valor de fitness. Para cada 2 pais escolhidos pelo torneio estocastico,
2 novos filhos sao gerados. O operador de crossover utilizado é o cruzamento simples de

genes (crossover de um tinico ponto de corte) e a mutagao é aplicada a todos os individuos
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da populagao. A taxa de probabilidade de mutacao, P, utilizada é de 0.3 por gene,

isto é, todos os individuos sofrem mutacao em 5 genes escolhidos aleatoriamente.

FI F2 F3 F4 F5 F6 F7iFg F9 FI0 Fl1 F12 FI3 Fl4 FI5
I lalafaJof1Jof1fofa][1[1]ofof1]1]

FlL F2 F3 F4 F5 F6 FTF§ F9 FI10 Fl1 F12 FI3 Fl4 FI5
J[r1{1]1fefJoJefa/1[o]e ofofe[o]o]

Crossover com corte
simples na 7° posicao

FL F2 F3 F4 F5 F6 FT:F¢ F? F10 F11 F12 F13 F14 FI5
Kl1[1[1]JofJ1fof1[1[ofo e]ofoeo[e]

FlL F2 F3 F4 F5 F6 FTiF& F? F10 F11 F12 F13 Fl4 FIS
L [als4lafelolo]4in{a]4 41 [ofolq]2]

Figura 24: Operacao de crossover, com um unico ponto de corte, aplicado a um par de
individuos pais para gerar dois novos individuos.

A figura 24 mostra um exemplo de aplicacao do operador genético de cruzamento
simples na geragao de dois novos individuos (filhos K e L) a partir de um par de individuos
pais (I e J). Na figura 25, exemplifica-se a aplicagdo do operador genético de mutagao ao
filho K, produzindo o individuo M.

Fl F? F3 F4 F5 F6 FT _F§ F¢ F10 F1l F12 F13 Fl4 FI5
Kiltf1f1fof1]of1]1]ofafofoofo]a|]

Mutacao de gene com F;mTt 0.3

{5 genes sofrerao mutacao)

Fl F? F3 F4 FE F6 FT F& F¢ F10 Fl11 F12 FI3 Fl4 Fi5
M1]1ofoJofojefofojJofofojeji]o |

Figura 25: Operacao de mutacao de gene com uma taxa de 0.3 sobre o individuo K.
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4.2.3 Treinamento da rede MLP acoplada aos individuos

Apos a geracao de um novo individuo [;, por qualquer uma das duas formas descritas
na subsecao 4.2.1, onde i € {1,2,3,...,50}, um filtro é aplicado a sua seqiiéncia de genes
selecionando apenas as N4 caracteristicas que estao presentes (genes ativos). A partir dai,
uma rede neural MLP com N4 neuronios na camada de entrada, 20 neuronios na camada
oculta e um unico neuronio na camada de saida é gerada e acoplada ao novo individuo
I;. Veja um exemplo na figura 26: a rede acoplada ao individuo M utilizara apenas as
caracteristicas Fy, I e Fiy (caracteristicas ativas no individuo) para representar o tabu-
leiro de Damas na entrada da rede neural acoplada. Os pesos iniciais da rede neural MLP
vinculada ao individuo I; sao gerados aleatoriamente entre -0.2 e +0.2 e o termo bias é

fixado em 1. Este processo se repete para todos individuos [;, onde 1 <17 < 50.

FIF2F3__ F14F15

M [1{1fo] - J1]0]
F1F2 F14 . . \
BOARD —- "Allﬂlll'llllil}ﬁ‘ ‘\‘\_
MAPEAMENTO i ,O
NET-FEATUREMAP

Camada
de saida

Camada oculta
Camada
ile entrada

Figura 26: Selecao das caracteristicas ativas do individuo M para defini¢ao do
mapeamento NET-FEATUREMAP que a rede acoplada estard utilizando no
treinamento.

Apos a criagao da rede neural para cada I;, o LS-Draughts inicia a etapa de treina-
mento das 50 redes neurais MLPs acopladas aos 50 individuos gerados, isto ¢, a aprendiza-
gem de cada agente jogador de Damas através do método de aprendizagem por reforgo
TD(A) aliada a técnica de self-play com clonagem e com busca minimaz de profundidade
4. Esta etapa utiliza o mapeamento de tabuleiro NET-FEATUREMAP de Mark Lynch e
os modulos 2, 3 e 4 da arquitetura do LS-Draughts que foram apresentados na se¢ao 4.1
desta dissertacao.

O treinamento de cada rede neural consiste em um conjunto de 4 sessoes de 400 jogos

de treinamento. Dos 400 jogos de treinamento realizado em cada sessao, a rede neural
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joga metade deles como jogador preto (i.e., joga com as pegas pretas do tabuleiro) e a
outra metade como jogador vermelho (neste caso, a rede joga com as pegas vermelhas do
tabuleiro). Tal estratégia tem como objetivo treinar o agente para situagoes ainda mais
diversificadas, uma vez que as caracteristicas se referem a restricoes sobre pecas pretas
e/ou vermelhas.

Antes de iniciar as 4 sessoes de treinamento por self-play, é feita uma copia da rede
neural net; vinculada ao individuo I;, obtendo-se a rede clone cnet;. Feito isso, a 1*
sessao de 400 jogos de treinamento ¢é realizada entre a rede net; (agente) e o seu clone
cnet; (oponente), sendo que apenas os pesos da rede net; é que sao ajustados pelo algo-
ritmo TD(\) durantes os 400 jogos da sessao. Ao fim desta, dois jogos-teste sao realizados
para verificar se o nivel de jogo da rede net; melhorou o suficiente para bater o seu clone
cnet;. Caso consiga, os pesos da rede net; sao, entao, copiados para a rede clone cnet;.
Caso contrario, ambas as redes permanecem com os mesmos pesos que tinham durante
0s jogos-teste para a proxima sessao de treinamento. Este processo se repete até o fim
da 4* sessao de treinamento. Observe que, neste processo de treinamento, ambas as redes
utilizam a mesma técnica de busca em profundidade, sendo que a unica diferenca entre as
duas redes é que, diferentemente de cnet;, net; sofre reajuste de pesos durante o processo.

O objetivo dos dois jogos-teste utilizado na técnica de self-play com clonagem é o
de avaliar o desempenho das duas redes neurais ao jogarem em ambos os lados do tabu-
leiro de Damas, isto é, no primeiro jogo, a rede net; joga como jogador preto enquanto
que a rede cnet; joga como jogador vermelho; no segundo jogo, as posicoes de ambas as
redes no tabuleiro sao invertidas. Se net; superar cnet; nestes dois jogos-teste, obtendo
uma quantidade de pontos suficientes para garantir sua clonagem, entao seus pesos sao
copiados para a rede clone cnet; e, assim, net; passa a treinar contra a sua melhor copia.
Caso contrario, net; continua treinando até conseguir bater seu iltimo clone cnet;. Com a
técnica de self-play com clonagem, a rede neural net; procurard sempre aprender a jogar
Damas por si propria, evoluindo seu nivel de desempenho a cada clonagem e batendo seus
clones.

Por outro lado, nem sempre a rede net; que tenha finalizado as 4 sessoes de treina-
mentos é melhor do que todos os seus clones gerados. Isso ocorre porque a rede final net;
pode se especializar, durante o treinamento, em bater apenas seu ultimo clone. Portanto,
para garantir que a melhor rede neural esteja realmente vinculada ao individuo [;, um
pequeno torneio é realizado entre a rede final net; e todos os seus clones gerados nas 4
sessoes de treinamento. Note que, neste torneio, havera de 1 a 5 jogos, dependendo do

nimero de éxitos do individuo net; nos jogos-teste das 4 sessoes de treinamento (con-
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siderando os extremos, sera 1, no caso de ele nao ter tido éxito em nenhum deles, ou sera
5, no caso de ele ter tido éxito em todos). Cada confronto deste torneio consiste em duas
partidas-teste, tal como é feito nos dois jogos-teste da prépria técnica de self-play com
clonagem. Vence o torneio a rede que obtiver maior pontuacao. Se a melhor rede deste
torneio for um dos clones, entao os seus pesos serao copiados para a rede net; vinculada
ao individuo [;. Caso contrario, nada sera feito, uma vez que o individuo I; ja estard
vinculado com a sua melhor rede, isto €, net;.

Os parametros de entrada utilizados no treinamento por TD()A) de cada rede neural

net; vinculada ao individuo I;, sdo: um arquivo de tabuleiro (a ser detalhado a seguir), a

1

taxa de aprendizagem para camada de entrada a(®) = ¥, o & taxa de aprendizagem para

L
20°

A figura 27, mostra o arquivo de tabuleiro utilizado no processo de treinamento por

camada oculta a(V) = o momento = 0.9, gamma = 0.98 e lambda = 0.1.

TD(\) de uma rede net; vinculada ao individuo I; no LS-Draughts. Neste arquivo, tém-se
as 32 posicoes (ou seqiiéncia dos 32 quadrados) de um tabuleiro inicial 8x8 de Damas,
a partir do qual os jogadores iniciarao as 400 partidas de treinamento de cada uma das
4 sessoes de treino. Os numeros 0, 1 e 2 desta seqiiéncia representam, respectivamente,
quadrados vazios, quadrados ocupados por pecgas simples pretas e quadrados ocupados
por pecas simples vermelhas. Os valores -0.1 e +0.1 representam os valores de reforgos a
serem repassados ao agente (ou rede net;) caso o mesmo empate a partida iniciada pela
sequiencia do tabuleiro relacionado. O valor -0.1 estd vinculado ao refor¢co de empate no
caso em que a rede net; empata a partida jogando com as pecas pretas do tabuleiro e
o valor 4+0.1 esta vinculado ao reforco de empate no caso em que a rede net; empata a
partida jogando com as pecas vermelhas do tabuleiro. Isto permite treinar a rede net;
em situagoes onde o empate é realmente bom, por exemplo, quando se tem pegas em

desvantagens ja no inicio da partida de treinamento.

O valor 4 indicado na figura 27 representa a quantidade de pontos minimos que a rede
net; necessita obter nos dois jogos-teste para que os seus pesos possam ser copiados para
a rede clone cnet;. Os pontos em cada jogo “teste” sao distribuidos da seguinte formas:
2 pontos por vitéria, 1 ponto por empate e nenhum ponto para derrota. No caso em
questao, a pontuacao 4 indica que a rede net; devera vencer os dois jogos-teste para que
0s seus pesos possam ser copiados para a rede clone cnet;.

Note que o treinamento utilizado aqui é realizado para um determinado conjunto de
caracteristicas selecionadas pelo AG e que representam as percepcoes do agente sobre o
dominio de Damas. Na figura 26, tem-se que o agente acoplado ao individuo M estara

em treinamento utilizando apenas as caracteristicas ativas F'1, F'2 e F'14 como fungoes
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Figura 27: Arquivo de tabuleiro para treinamento.

de mapeamento dos estados do tabuleiro de Damas na entrada da rede neural MLP.
Suponha que F'1, F2 e F'14 sejam respectivamente as caracteristicas “TotalMobility”,
“PieceAdvantage” e “Threat” indicadas na tabela 3. Neste caso, a rede acoplada ao
individuo M tera apenas 11 neuronios na camada de entrada para mapear os estados do
tabuleiro de Damas (os 11 neurénios representam o numero total de bits alocados pelas

3 fungoes ativas).

4.2.4 Funcao de avaliacao e atualizagcao da populacao para pro-
Xima geracao

Em uma dada geracao GE;, onde 1 < 7 < 29, apds o término de treinamento de todas
as b0 redes neurais MLPs acopladas aos 50 novos individuos gerados a partir da populacao
de pais, um torneio é, entao, realizado entre todos os 100 individuos de sua populacao. O
objetivo deste torneio é obter um fitness para cada um dos 100 individuos que estao no
torneio, de forma a poder atualizar a populacao de 50 individuos que irao para a proxima
geracao. O torneio consiste, basicamente, em calcular os pontos (ou fitness) obtidos por
cada jogador I;, onde 1 < ¢ < 100, apds este disputar 10 jogos contra cada um dos
individuos do torneio, menos contra ele proprio. Em outras palavras, I; joga 10 partidas
de Damas contra cada um dos 99 jogadores do torneio. Assim, o fitness calculado para
I; sera obtido em funcao dos resultados das 990 partidas disputadas. Em cada geracao
diferente de 0 (i.e., da geracao 1 até geragao 29), a etapa do cédlculo do fitness dos 100
individuos do torneio tera sempre 99.000 partidas no total (100 jogadores disputando 990

partidas dentro do torneio). No caso especial da geracao GEy (geragao 0), o torneio é
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realizado entre 50 individuos e tem um total de 24.500 jogos de fitness (50 jogadores
disputando 490 partidas dentro do torneio).

A pontuacao por jogo disputado é dada da seguinte forma: 2 pontos por vitéria, 1
ponto por empate e 0 por derrota. Suponha, por exemplo, que o desempenho do individuo
I; em 990 jogos de torneio disputado seja: 590 vitérias, 320 empates e 80 derrotas. Assim,
o fitness calculado para o jogador I; sera de 1500 pontos.

O objetivo dos 10 jogos disputados em cada confronto é avaliar o desempenho do
jogador I; ao jogar 5 jogos como jogador preto, cada um deles partindo de um tabuleiro
inicial B; distinto dos demais, e, os 5 outros, como jogador vermelho, partindo dos mesmos
5 tabuleiros B;’s utilizados anteriormente. Note que cada um desses tabuleiros iniciais
B; nao corresponde ao tabuleiro inicial padrao Bp da figura 27, mas, sim, ao tabuleiro
resultante da aplicagdo de uma das agoes iniciais possiveis a Bp (que correspondem a 7
agoes, das quais foram escolhidas 5).

Finalizado o célculo do fitness para todos os I; individuos do torneio, onde 1 < ¢ < 100,
um rank de selecao dos 50 melhores, dentre os 100 individuos avaliados no torneio, é
realizado a fim de atualizar a populacao de 50 individuos que irao para a préxima geragao.
Assim, dentre 100 individuos que disputaram o torneio de fitness, apenas metade deles é
que serao mantidos para proxima geracao, isto é, somente os individuos mais aptos e com
valores de fitness maiores é que serao mantidos para a proxima geragao. Observe que este
rank dos 50 melhores individuos é aplicado apenas nas geracoes 1 a 29. No caso especial
da geracao 0, todos os 50 individuos da populagao inicial que foram avaliados no torneio

de fitness seguem para a proxima geracgao.

4.3 Ferramenta utilizada na implementacao do LS-
Draughts

A escolha de uma linguagem de programacgao para a implementagao dos dois médulos
do sistema LS-Draughts foi definida em fungao da linguagem adotada por Lynch na imple-
mentacao do seu sistema NeuroDraughts. Em http://iamlynch.com/nd.html, Lynch deixa
disponivel, para download, o c6digo fonte da sua implementacao em C++ referente ao seu
jogador de Damas. Como o 2° médulo do LS-Draughts é praticamente este jogador de
Lynch, entao o objetivo foi ganhar tempo com boa parte da implementacao deste médulo
ja garantida, em funcao do reaproveitamento do cédigo em C++ do jogador de Lynch,
e, assim, poder propor uma extensao a este jogador, o que deu origem ao 1° médulo do

LS-Draughts. Convém relembrar que o préprio Lynch, como trabalho futuro, havia pro-
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posto tal extensao como uma estratégia de aprimoramento de seu jogador. Os resultados
experimentais obtidos pelo LS-Draughts, descritos a seguir, confirmam o aumento do de-
sempenho do jogador original de Lynch com a inser¢ao do médulo de geragao automatica
de caracteristicas do LS-Draughts.

Foi gracas a disponibilidade de acesso ao cédigo fonte da implementagao do jogador
de Mark Lynch que foi possivel o desenvolvimento deste trabalho, uma vez que a com-
plexidade do método das Diferencas Temporais exigia a necessidade de uma observacao
pratica a fim de melhor entender o seu funcionamento tedrico e funcional.

Por fim, a ferramenta escolhida para a implementacao destas duas etapas do sistema

LS-Draughts foi o compilador Borland C++ Builder 5.0.

4.4 Resultados Experimentais

O sistema LS-Draughts foi executado para 30 geracoes e gastou quase 4 meses de e-
xecugao (média de 2 geragoes por semana). Apds cada 5 geragoes, comegando da geragao
0 até a geragao 29, o fitness do melhor individuo foi comparado com a média do fitness
dos demais individuos da populacao, conforme é mostrado na figura 28. O fitness dos
individuos da geracao 0 estao baixos devido ao fato de o torneio de fitness envolver apenas
50 individuos (neste caso, o fitness maximo que um individuo pode alcangar na geracao
0 é de 980 pontos = 2 pontos por vitéria * 49 confrontos de 10 partidas cada). J& nas
geracoes subseqiientes, o fitness maximo que um individuo pode alcangar é 1980 pontos

(2 pontos por vitéria * 99 confrontos de 10 partidas cada).

Fazendo uma andlise geral da evolugao dos individuos da populacao do LS-Draughts
durante as 30 geracgoes, foi observado que: até a 7* geracao do LS-Draughts, o melhor
individuo de cada geracao nao conseguiu obter bons resultados em relacao ao jogador de
Mark Lynch. Em muitos casos, ao se avaliarem os individuos de uma mesma geracao,
aqueles que possuiam fitness abaixo do melhor individuo da populacao obtiveram re-
sultados melhores do que este ao jogarem contra o jogador de Lynch. Somente na 8*
geracao é que o melhor individuo da populagao do LS-Draughts conseguiu bater o melhor
jogador do NeuroDraughts: em 7 partidas disputadas, o melhor jogador da 8* geracao do
LS-Draughts venceu 1 partida contra o melhor jogador do NeuroDraughts e empatou as
outras 6 partidas restantes. Este melhor jogador da 8 geracao do LS-Draughts utilizou 12
das 15 caracteristicas disponiveis no mapeamento NET-FEATUREMAP para aprender
a jogar Damas e conseguir bater o jogador de Mark Lynch (veja as caracteristicas deste

jogador na figura 29). Apesar de este resultado bem sucedido ter sido atingido ja na 8*
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Figura 28: Grafico de evolugao do melhor individuo em relacao a média da populagao
nas geracoes 0, 4, 9, 14, 19, 24 e 29.

geracao, optou-se pela continuidade da execucao até a 29* geracao com o objetivo de se
tentar obter um jogador que batesse o jogador de Mark Lynch utilizando um conjunto de
caracteristicas menor do que aquele de 12 caracteristicas utilizado pelo melhor jogador da

8% geracao.
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Figura 29: Conjunto de caracteristicas do melhor jogador da 8* geracao do LS-Draughts.
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O melhor jogador da 8* geragao continuou como melhor individuo do LS-Draughts até
a 14* geracao. Da geracao 15 até a geracao 23, o desempenho do melhor individuo de cada
geracao, em relacao ao jogador de Lynch, voltou a ser insatisfatério: o melhor individuo
nao conseguia obter mais vitérias do que derrotas, chegando, no méximo, a empatar
todas as partidas disputadas contra o melhor jogador de Mark Lynch. Somente na 24*
geracao é que o melhor individuo da populagao do LS-Draughts conseguiu bater o melhor
jogador do NeuroDraughts: em 7 partidas disputadas, o melhor jogador da 24* geracao
do LS-Draughts venceu 2 partidas contra o melhor jogador do NeuroDraughts e empatou
as outras 5 partidas restantes utilizando apenas 7 caracteristicas do mapeamento NET-
FEATUREMAP. Este melhor jogador da 24* geracao continuou como melhor individuo
do LS-Draughts até o fim da 29* geracao, quando a execucao do sistema LS-Draughts foi
finalizada para levantamento dos resultados.

Os resultados experimentais obtidos com o melhor individuo de cada geracao do LS-

Draughts foram avaliados em relacao a 2 propédsitos:

1. Encontrar um conjunto minimo de caracteristicas que possa otimizar o treino de
um agente jogador de Damas, isto é, otimizar o treino por Diferencas Temporais de
uma rede neural MLP que, acoplada ao individuo representado por este conjunto
minimo de caracteristicas, apos treinada, jogue com alto nivel de desempenho. Este
conjunto minimo de caracteristicas deve representar o conhecimento minimo de que
o agente necessita sobre o dominio de Damas para poder jogar com eficiéncia. Ob-
serve que este propdsito nao necessariamente deve ser atendido pelo melhor jogador
de cada geragao do LS-Draughts, uma vez que a fungao de avaliacao (ou fitness)
dos jogadores nao leva em consideracao o nimero de caracteristicas utilizadas no
mapeamento NET-FEATUREMAP. Como foi apresentado anteriormente, o melhor
individuo da 8* geracao do LS-Draughts obteve um bom desempenho contra o jo-
gador de Mark Lynch utilizando 12 caracteristicas para representar o tabuleiro de
Damas na entrada da rede neural (mais adiante, este individuo serd comparado com
o melhor individuo da 24* geracao através de um torneio que avaliara a eficiéncia das
caracteristicas utitilizadas por ambos, uma vez que os dois jogadores conseguiram

bater o jogador de Lynch e apresentarem um bom nivel de jogo);

2. Jogar contra o melhor jogador do sistema NeuroDraughts de Lynch disponivel, a fim
de verificar se o conjunto minimo de caracteristicas geradas pelo melhor individuo
de cada geracao do sistema LS-Draughts foi o suficiente para otimizar o treino da

rede neural MLP acoplada a este individuo e, com isso, garantir um alto nivel
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de desempenho no jogo de Damas. Como o melhor jogador do NeuroDraughts
é considerado um bom jogador de Damas (LYNCH, 1997), entao o propdsito desta
etapa ¢é prover uma medida de eficiéncia para o conjunto de caracteristicas utilizadas
pelo melhor jogador do LS-Draughts no seu treinamento. O melhor jogador de
Lynch esta disponivel para download no website hitp://iamlynch.com/nd.html. Este
jogador somente deixa como opg¢ao para seus adversarios jogar com as pecas pretas
do tabuleiro, uma vez que a interface do tabuleiro do jogo que estd amarrado ao

mesmo é fixa.

Avaliando o 1° propdsito, o conjunto minimo de caracteristicas geradas pelo melhor
individuo da 24* geragao do LS-Draughts estd indicado na figura 30. De um total de
15 caracteristicas disponiveis no mapeamento NET-FEATUREMA P, o melhor melhor in-
dividuo da 24® geracao do LS-Draughts utilizou apenas 7 caracteristicas para representar
o tabuleiro de Damas e assim, otimizar o processo de aprendizagem de uma rede neural
através do método das Diferencas Temporais. Esse resultado mostra que o melhor in-
dividuo da 24* geragao do LS-Draughts foi capaz de manter o bom nivel de jogo obtido,
primeiramente, pelo melhor individuo da 8* geragao (batendo, como este tltimo, o melhor

jogador de Mark Lynch), utilizando, porém, um niimero menor de caracteristicas que ele.
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Figura 30: Conjunto de caracteristicas do melhor jogador da 24* geracao do
LS-Draughts.

Com relagao ao 2° proposito e, conforme ja foi apresentado anteriormente, a fim de
se testar a eficiéncia do melhor individuo da 24* geracao do LS-Draughts, ele disputou
um torneio de 7 partidas (total de aberturas iniciais possiveis, quando se joga com as

pegas pretas do tabuleiro) contra o melhor jogador do sistema NeuroDraughts de Lynch.
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O resultado foi: 2 vitdrias para o jogador do sistema LS-Draughts e 5 empates. Porém,
dos 5 jogos que terminaram empatados, 2 jogos s6 nao resultaram em vitéria por parte
do jogador do LS-Draughts devido ao problema do loop de final de jogo. Nestes 2 jogos, o
melhor jogador do NeuroDraughts terminou a partida com apenas 1 rainha sobre o tabu-
leiro final, enquanto que o seu oponente (melhor jogador da 24* geragao do LS-Draughts)
terminou a partida com 3 rainhas e 1 pega simples sobre o tabuleiro. Apesar de o jogador
do LS-Draughts ter brigado bastante durante a partida, cercando e atacando as pecas do
jogador do NeuroDraughts, o ritmo diminuiu bastante nos instantes finais do jogo, o que
acabou resultando no empate. A figura 31 e 32 mostram o loop de final de jogo resultante
destas duas partidas, que apresentaram o mesmo loop final: a partir do tabuleiro da
figura 31, resultante do 43° movimento do jogador do NeuroDraughts, o jogo chegou ao
tabuleiro da figura 32, resultante da 44* jogada de ambos os jogadores. Em seguida, na
45* jogada, o jogo retornou para o tabuleiro da figura 31, iniciando, dessa forma, um
loop infinito alternado entre estas 2 configuracoes de tabuleiro. Nas outras 3 partidas que
terminaram empatadas, houve uma pequena vantagem de pecas por parte do jogador do
NeuroDraughts sobre o tabuleiro final.

O torneio de 7 jogos disputado entre o melhor individuo da 8* geracao do LS-Draughts
e o melhor jogador do sistema NeuroDraughts também apresentou o problema do loop de
final de jogo: em 6 partidas que terminaram empatadas, o jogador do LS-Draughts levou
vantagem sobre 3 partidas, chegando a terminar, em uma delas, com 2 rainhas e 3 pecas
simples sobre o tabuleiro final do jogo, enquanto que o jogador do NeuroDraughts terminou
com apenas 1 rainha e 1 peca simples sobre o tabuleiro. Mesmo com esta vantagem, o
jogador do LS-Draughts nao foi capaz de pressionar o jogador do NeuroDraughts nos

instantes finais da partida para tentar finalizd-la com vitoria.

O anexo A dessa dissertacao contém uma das partidas na qual o melhor jogador da
24* geragao do LS-Draughts bate o melhor jogador do sistema NeuroDraughts de Lynch.
Conforme pode ser visto, nesta partida, o jogador do LS-Draughts joga muito bem contra
o jogador do NeuroDraughts, mantendo um alto nivel de padrao de jogo, terminando a
partida, inclusive, com 3 rainhas e 1 pega simples sobre o tabuleiro final do jogo. A outra
partida em que o jogador do LS-Draughts vence o jogador do NeuroDraughts, o primeiro
termina a partida com 1 rainha e 2 pecas simples sobre o tabuleiro final do jogo.

E importante ressaltar que a rede neural MLP do melhor jogador do NeuroDraughts
e também do melhor jogador de cada geracao do LS-Draughts utiliza o mesmo nimero
de neurdnios na camada oculta e na camada de saida: 20 neurdnios na camada oculta e

um unico neuronio na camada de saida, além do link de conexao direta entre a camada
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Figura 31: Posicao do tabuleiro de Damas em loop depois do 43° movimento do jogador
vermelho.

de entrada e a camada de saida.

Por fim, um torneio foi realizado entre o melhor jogador da 8 geracao do LS-Draughts
e o melhor jogador da 24* geracao do LS-Draughts a fim de verificar qual deles teriam o
melhor desempenho, uma vez que ambos conseguiram bater o melhor jogador do Neuro-
Draughts e apresentarem um bom nivel de jogo. De um total de 14 partidas disputadas (7
partidas como jogador preto e as outras 7 como jogador vermelho), o resultado do torneio
foi: 2 vitorias para cada lado e 10 empates. Das 10 partidas que terminaram empatadas, o
melhor jogador da 8* geragao do LS-Draughts levou vantagem sobre 6 partidas, chegando a
terminar, em uma delas, com 2 rainhas e 2 pecas simples sobre o tabuleiro final, enquanto
que o seu oponente terminou com apenas 1 rainha sobre o tabuleiro. Estes resultados

mostram, novamente, o problema do loop de final de jogo enfrentado pelos agentes jo-
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Figura 32: Posicao do tabuleiro de Damas em loop depois do 44° movimento do jogador
vermelho.

gadores do sistema LS-Draughts e levanta a possibilidade de se utilizar o melhor jogador
da 8* geracao do LS-Draughts como uma boa solucao para o AG aqui implementado, uma
vez que o tempo gasto para se obter o melhor jogador da 24* geracao do LS-Draughts
foi muito extenso (foram necesséarios quase 3 meses de execugao). Apesar de este ultimo
apresentar um desempenho melhor contra o jogador do NeuroDraughts (2 vitérias e 5
empates) e utilizar apenas 7 caracteristicas no mapeamento NET-FEATUREMAP, en-
quanto que o primeiro utiliza 12 caracteristicas e apresenta um desempenho um pouco
menor contra o jogador do NeuroDraughts (1 vitéria e 6 empates), a solu¢ao do problema
aqui abordado (encontrar um conjunto minimo de caracteristicas que possa otimizar o
treino de um agente jogador de Damas) deve ser atribuida em fungao do custo/beneficio

retendido em termos do critério “tempo”, ou seja, se for importante otimizar o critério do
) )
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tempo de obtencao de um bom jogador que utilize um conjunto de caracteristicas menor
que o proposto por Mark Lynch, o melhor jogador da 8* geragao poderia ser apresentado

como solucgao. Caso contrario, o melhor jogador da 24* geracao seria o escolhido.

4.5 Consideracoes Finais

Este capitulo mostrou, primeiramente, o processo de aprendizado das redes neurais
através dos médulos 2, 3 e 4 do sistema LS-Draughts (estes médulos sdo baseados no
NeuroDraughts de Mark Lynch). Tal processo utiliza uma rede MLP com conexao direta
entre a camada de entrada e a camada de saida, mapeamento NET-FEATUREMAP de ta-
buleiro, estratégia de treino por self-play com clonagem, busca minimaz com profundidade
4, método de Diferencas Temporais TD(A) e sem qualquer andlise de jogos de especi-
alistas. Além disso, o capitulo mostrou, também, todas as etapas da implementacao
do 1° médulo do sistema LS-Draughts (geragdo de caracteristicas para o mapeamento
NET-FEATUREMAP), bem como a sua relagdo com os médulos 2, 3 e 4 (processo de
aprendizado) e os resultados obtidos com tal sistema proposto.

No capitulo a seguir serao apresentadas as conclusoes do trabalho realizado, uma

perspectiva de desenvolvimento e aplicagoes futuras.
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CARACTERISTICAS | DESCRICAO FUNCIONAL | BITS |
F1: PieceAdvantage Contagem de pecas em vantagem para o jo- 4
gador preto.

F2: PieceDisadvantage Contagem de pecas em desvantagem para o 4
jogador preto.

F3: PieceThreat Total de pecas pretas que estao sob ameaca. 3

F4: PieceTuake Total de pecas vermelhas que estao sob 3
ameaca de pecas pretas.

F5: Advancement Total de pecas pretas que estao na 5* e 3
6* linha do tabuleiro menos as pecas que
estao na 3* e 4* linha.

F6: DoubleDiagonal Total de pecas pretas que estao na dia- 4
gonal dupla do tabuleiro.

F7: Backrowbridge Se existe pegas pretas nos quadrados 1 e 1
3 e se nao existem rainhas vermelhas no
tabuleiro.

F8: Centrecontrol Total de pecas pretas no centro do tabu- 3
leiro.

F9: XCentrecontrol Total de quadrados no centro do tabuleiro 3
onde tem pecas vermelhas ou que elas
podem mover.

F10: TotalMobility Total de quadrados vazios para onde as 4
pecas vermelhas podem mover.

F11: Exposure Total de pecas pretas que sao rodeadas 3
por quadrados vazios em diagonal.

F12: KingCentreControl | Total de rainhas pretas no centro do ta- 3
buleiro.

F13: DiagonalMoment Total de pecas pretas em diagonal, distri- 3
buidas por pontuacao especifica.

F14: Threat Total de quadrados vazios para o qual pe- 3
cas vermelhas podem mover e em fazendo
isto, ameagam a captura de pecas pretas.

F15: Taken Total de quadrados vazios para o qual pe- 3
cas pretas podem mover e em fazendo isto,
ameacam a captura de pecgas vermelhas.

Tabela 3: Relagao das 15 caracteristicas utilizadas na representagao do individuo em

LS-Draughts.
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5 Conclusoes

Foi apresentado o LS-Draughts, um sistema gerador de agentes jogadores de Damas
em que os jogadores correspondem a redes neurais MLPs treinadas pelo método de apren-
dizagem por reforgo TD()) aliado com a busca minimaz, com o mapeamento de tabuleiro
NET-FEATUREMAP e com a técnica de treinamento por self-play com clonagem. As
entradas das redes neurais correspondem aos estados do tabuleiro de Damas representa-
dos por conjuntos de caracteristicas que os definem (mapeamento NET-FEATUREMAP).
Tais conjuntos sao individuos gerados automaticamente por um AG. A escolha desses con-
juntos é fundamental para a obtencao de bons jogadores durante a etapa de treinamento
das redes MLPs.

Conforme apresentado, a estratégia de aprendizagem das redes neurais é analoga a
utilizada por Mark Lynch no sistema NeuroDraughts. Contudo, neste ultimo, as carac-
teristicas sao fixas e selecionadas manualmente. O préprio Lynch deixou como sugestao
de aprimoramento de seu jogador, a geracao automatica de caracteristicas do jogo de
Damas.

Esta foi, entao, a motivagao da proposta do LS-Draughts. Os torneios efetuados en-
tre este ultimo e o NeuroDraughts de Mark Lynch confirmaram o melhor desempenho
do LS-Draughts e, conseqiientemente, ratificam a contribui¢ao da inser¢ao do médulo de
geracao automatica de caracteristicas no jogador original de Mark Lynch.

Assim sendo, a proposta de trabalho aqui apresentado e os resultados alcancados
prometem abrir um novo caminho na busca pela geracao e combinacao de caracteristicas
de qualquer dominio que necessite de uma boa representagao para os seus estados, oti-
mizando, dessa forma, o processo de aprendizagem do agente. Com o AG é possivel
escolher um minimo de atributos que melhor caracterizam o dominio e que sirva como
um meio pelo qual a funcao de avaliagao adquirird novos conhecimentos, o que é uma
questao fundamental para acelerar a aprendizagem e obter novos agentes com alto nivel
de desempenho.

Os resultados obtidos com o LS-Draughts mostram que é possivel jogar Damas com

alto nivel de desempenho sem ter que utilizar grande quantidade de caracteristicas no
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mapeamento NET-FEATUREMAP. Dessa forma, o AG aparece como uma poderosa fer-
ramenta para tentar resolver este tipo de problema, uma vez que auxilia na busca pela
melhor combinagao de caracteristicas que possa otimizar o treino por Diferencas Tem-
porais de um agente jogador de Damas que utiliza este conjunto de caracteristicas para

aprender a jogar.

5.1 Perspectiva de Trabalhos Futuros

Apesar do bom desempenho geral do LS-Draughts, foram constatadas algumas situa-
¢oes em que sua atuacao nao € satisfatoria. Tais situagoes se referem ao caso de loop de
final de jogo. Um exemplo desse loop foi apresentado na secao 4.6: a partir do tabuleiro
da figura 29, resultante do 43° movimento do jogador do NeuroDraughts, o jogo chegou
ao tabuleiro da figura 30, resultante da 44° jogada de ambos os jogadores. Em seguida,
na 45° jogada, o jogo retornou para o tabuleiro da figura 29, iniciando, dessa forma, um
loop infinito alternado entre estas 2 configuracoes de tabuleiro. Neste loop, o jogador
do LS-Draughts tinha 3 rainhas e 1 peca simples sobre o tabuleiro enquanto o jogador
do NeuroDraughts tinha apenas 1 rainha. Mesmo assim, o jogador do LS-Draughts nao
conseguiu pressionar o jogador do NeuroDraughts para vencer a partida.

Em virtude disso, propoe-se como perspectiva de trabalhos futuros, a realizacao de um
estudo e analise para resolucao do problema de loop de final de jogo de Damas sem ter que
utilizar uma base supervisionada de jogadas finais, uma vez que o atual campeao de Damas
CHINOOK (SCHAEFFER et al., 1996), para atacar tal problema, ja utiliza uma base super-
visionada de jogadas de fim de jogo para tabuleiros finais com até 8 pecas sobre o mesmo.
Esta base supervisionada estd disponivel no website http://www.cs.ualberta.ca/ chinook/.

Apesar de o jogador CHINOOK ser o atual campeao de Damas, ele nao foi utilizado
como ponto de partida do presente trabalho porque seu cdédigo nao é aberto, diferente-
mente de Mark Lynch, o que inviabilizaria o camprimento do propdsito do presente projeto
em tempo habil, pois as técnicas envolvidas sao extremamente complexas e variadas. As-
sim sendo, a proposta ha pouco apresentada de trabalho futuro tem como objetivo tornar
o LS-Draughts competitivo com relacao ao CHINOOK.

Outras propostas de trabalhos futuros sao:

e Implementar uma versao multi-agente para o jogo de Damas: cada agente seria
responsavel por especializar em fases diferentes do jogo de Damas, por exemplo,

jogadas iniciais, jogadas de meio de jogo e jogadas finais. Para tanto, poderia
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utilizar o arquivo de tabuleiro, uma vez que o mesmo permite treinar um agente

partindo de varias configuragoes do tabuleiro de Damas;

e Estudo de um modelo matematico que permite criar novas caracteristicas de Damas
a partir de caracteristicas ja existentes e também utilizar combinacoes de posicoes
de quadrados do tabuleiro de Damas para tal propdsito. Esta proposta pode ser
implementada utilizando Programagao Genética, uma vez que cada caracteristica

representa uma funcao do dominio de Damas.
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Anexo A

Partida de Damas entre o melhor jogador do
LS-Draughts e o melhor jogador do NeuroDraughts

Este anexo contém um seqiiéncia completa de movimentos de uma partida de Damas
disputada entre o melhor individuo da 24* geragao do LS-Draughts e o melhor jogador
de Damas de Mark Lynch referente ao seu sistema NeuroDraughts. A notagao de cada
movimento é dado no seguinte formato: “a-b”, onde a é a posicao de origem da peca no
tabuleiro de Damas antes de executar o movimento e b é a posicao de destino para onde
esta peca serd movimentada (por exemplo, o movimento “9-14” representa que uma pega

que estava na posigao “9” no tabuleiro de Damas foi movimentada para a posigao “147).

Jogador Preto (LS-Draughts) Jogador Vermelho (NeuroDraughts)
1. 9-13 1. 24-20
2. 6-9 2. 23-18
3. 1-6 3. 22-17
4. 13-22 4. 26-17
5. 11-16 5. 20-11
6. 8-15-22 6. 25-18

Apo6s 5 movimentos iniciais, o jogador preto comeca a atacar o jogador vermelho,
tomando 2 pecas em diagonal no 6° movimento. A figura 33 mostra o estado do tabuleiro

da partida apds a execucao do 6° movimento do jogador vermelho.

7. 9-14 7. 189
8. 6-13-22 8. 27-24

No 8° movimento o jogador preto toma 2 pecas em diagonal do jogador vermelho

e aumenta sua vantagem sobre o mesmo (veja figura 34).
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Figura 33: Posicao do tabuleiro depois do 6° movimento do jogador vermelho.

9. 10-14 9. 24-19
10. 5-9 10. 31-27
11. 14-18 11. 21-17
12. 9-14 12. 17-10
13. 7-14 13. 19-15

Apéds o 13° movimento do jogador preto, o mesmo comega a fortalecer o centro do

tabuleiro a fim de cercar o jogador vermelho mais adiante (veja figura 35).

14. 2-6 14. 28-24
15. 3-8 15. 30-25
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Figura 34: Posicao do tabuleiro de Damas depois do 8 movimento do jogador vermelho.

16. 22-26 16. 32-28
17. 26-30 17. 25-22
18. 18-25 18. 29-22
19. 30-26 19. 24-19
20. 26-17 20. 19-16
21. 12-19 21. 27-24

No 17° movimento o jogador preto forma sua 1* rainha e comeca a cercar o jogador
vermelho pelo centro do tabuleiro. A figura 36 mostra a configuracao do tabuleiro apds
o 21° movimento do jogador vermelho. Veja que a vantagem de pegas do jogador preto é

bem maior que a do jogador vermelho.
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Figura 35: Posicao do tabuleiro de Damas depois do 13° movimento do jogador

vermelho.
22. 17-22 22. 15-11
23. 815 23. 24-20
24. 19-23 24. 20-16
25. 15-18 25. 16-11
26. 6-10 26. 11-7
27. 10-15 27. 7-2
28. 14-17 28. 2-6
29. 15-19 29. 6-9

30. 4-8 30. 9-6
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Figura 36: Posi¢ao do tabuleiro de Damas depois do 21° movimento do jogador
vermelho.

Apds o 30° movimento do jogador preto, o mesmo se fecha no meio do tabuleiro

a fim de preparar um ataque final sobre o jogador vermelho (veja figura 37).

31. 17-21 31. 6-10
32. 23-26 32. 10-14
33. 19-23 33. 28-24
34. 21-25 34. 14-10
35. 25-30 35. 10-7
36. 8-12 36. 7-11

37. 26-31 37. 11-7
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Figura 37: Posi¢ao do tabuleiro de Damas depois do 30° movimento do jogador
vermelho.

A figura 38 mostra a vantagem do jogador preto sobre o jogador vermelho. Note

que com 3 rainhas, o jogador preto prepara para vencer o jogo.

38. 31-27 38. 24-20
39. 23-26 39. 7-10
40. 22-17 40. 20-16
41. 12-19 41. 10-15
42, 17-22 42. 15-24-31

Ap6s o 42° movimento do jogador vermelho, que tomou 2 pecas pretas em diago-

nal, o jogador preto finalmente cerca o jogador vermelho para vencé-lo com apenas 2
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Figura 38: Posicao do tabuleiro de Damas depois do 37° movimento do jogador

vermelho.
movimentos seguintes (veja figura 39).
43. 18-23 43. 31-27
44. 23-32 44. -

Ap6s o 44° movimento do jogador preto, a partida é finalizada com vitéria do jo-
gador preto. Note que o jogador preto vence a partida com uma boa vantagem ntimerica

de pecas: 3 rainhas e uma pega simples (veja figura 40).
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Figura 39: Posicao do tabuleiro de Damas depois do 42° movimento do jogador
vermelho.
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Figura 40: Posicao do tabuleiro de Damas depois do 44° movimento do jogador preto
(vitéria do jogador do LS-Draughts).



