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Resumo

Um dos requisitos fundamentais para que um sistema multiagente ndo supervisionado
atinja seus objetivos é que os agentes que o compoem possuam habilidades especificas e
complementares que lhe permitam atuar como especialistas nos ambientes em que foram
treinados. A representacao adequada desses ambientes é fundamental para o aprendizado
e para a boa performance dos agentes, principalmente quando esses atuam em ambien-
tes competitivos que possuem elevado espaco de estados. Do mesmo modo, as decisoes
do sistema multiagente em alocar os agentes adequados para atuarem em determinadas
sitnagoes que ocorrem nesses ambientes sdo cruciais para que este atinja, com éxito, seus
objetivos. Nesse sentido, o presente trabalho apresenta trés novas abordagens para oti-
mizar o desempenho de sistemas multiagentes, as quais aprimoram: a arquitetura e o
processo de aprendizagem dos agentes que compoem o sistema multiagente, a represen-
tagdo das informagoes relevantes dos ambientes de atuagdo desses agentes, assim como
o processo de alocacao dos agentes adequados para atuarem nas distintas situacgoes que
ocorrem nesses ambientes. Devido a sua complexidade espacial e técnica, o jogo Damas
foi utilizado como ambiente de desenvolvimento e avaliacdo dessas abordagens, as quais
foram implementadas na arquitetura do jogador automatico MP-Draughts. Tal jogador
corresponde a um sistema multiagente nao supervisionado composto por agentes jogado-
res especialistas em fases distintas de um jogo. Para a implementacao das abordagens
propostas na arquitetura do MP-Draughts, foi adotada a seguinte sequéncia de trabalho:
inicialmente, foi desenvolvida uma rede neural adaptativa, a ASONDE, que foi utilizada
na arquitetura do MP-Draughts para definir os perfis (clusters) de conhecimentos neces-
sarios para representar a fase de final de jogo, nos quais os agentes especialistas devem
ser treinados. Na sequéncia, foi implementada uma abordagem de selecao automatica de
caracteristicas baseada na mineracao de padroes frequentes, a qual extrai as mais ade-
quadas para representar os diferentes ambientes (tabuleiros) que podem ocorrer durante
a atuacao do multiagente. Finalmente, foi desenvolvido um método de alocacao de agen-
tes que combina redes neurais artificiais e regras de excegdo, as quais em conjunto, sao

responsaveis por indicar os agentes mais adequados para atuarem nas distintas situacgoes



de um jogo. Os resultados parciais obtidos da implementacdo de cada abordagem, assim
como o resultado final que aplica todas elas na arquitetura no MP-Draughts, confirmam
que as mesmas foram eficientes para tratar os problemas para os quais foram propostas,

além de contribuirem para o desempenho geral do sistema multiagente.

Palavras-chave: Aprendizagem de maquina; Sistemas multiagentes; Redes neurais adap-
tativas; Representacao de ambiente; Mineracao de padroes frequentes; Regras de excecao;

Jogo de Damas.



Abstract

One of the fundamental requirements for a unsupervised multiagent system to reach
its objectives is that the agents that make up the system possess specific and complemen-
tary abilities, which allow them to act as specialists in the environments where they were
trained. The adequate representation of these environments is fundamental to both the
learning and to the good performance on the part of the agents, mainly when these act
in competitive environments that possess an elevated state space. Likewise, the decisi-
ons from multiagent systems, through their allocation of adequate agents into particular
sitnations that occur in these environments, are crucial in order that these successfully
reach their objectives. In this sense, the present work presents three new approaches to
optimize the performance of multiagent systems, which improves: the architecture and
the learning process of the agents that make up the multiagent system; the representation
of relevant information of the environments where these agents perform, as well as the
process of allocating the adequate agent for performing in distinct situations that occur
in these environments. Due to the spatial and technical complexity, the game of Checkers
was used as the developmental and evaluative environment for these approaches, which
were implemented onto the automatic player MP-Draughts. This player corresponds to
a unsupervised multiagent system composed of specialist player agents in distinct phases
of a game. In order to implement the proposed approaches onto the MP-Draughts archi-
tecture, the following work sequence was adopted: initially, an adaptive neural network
was developed, ASONDE, which was used in the MP-Draughts architecture to define the
knowledge profiles (clusters) necessary for representing the endgame phase, on which the
specialist agents should be trained. Following on, an automatic features selection ap-
proach based on the frequent pattern mining was implemented, which extracts the most
adequate features to represent the different environments (boards) that can occur du-
ring the performance of the multi-agent. Finally, a method for the allocation of agents
was developed, which combined clustering artificial neural networks and exception ru-
les, which together are responsible for indicating the most suitable agents to act in the

different situations of a game. The partial results obtained from the implementation of



each approach, as well as the final result, which applies all these into the MP-Draughts
architecture, confirm that these were efficient in dealing with the problems for which they
were proposed, in addition to contributing to the general performance of the multi-agent

system.

Keywords: Machine learning; Multi-agent systems; Adaptive neural networks; Repre-

sentation of environments; Frequent pattern mining; Exception rules; Checkers game.
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CAPITULO

Introducao

Nos tiltimos anos, a Inteligéncia Artificial (IA) tém sido aplicada a vérias areas de
conhecimento para apoiar na resolucao de variados tipos de problemas, e a Aprendizagem
de Maquina (AM) é um dos ramos da [A que mais tém se destacado. A AM consiste
no desenvolvimento e utilizagdo de técnicas computacionais capazes de extrair conheci-
mento a partir de amostras de dados ou da observacdo do ambiente [5]. As pesquisas
em AM tém se concentrado na investigagdo de problemas cuja resolugao é vidvel utili-
zando técnicas de aprendizagem supervisionada, ndo supervisionada, ou uma mistura de
ambas (semi-supervisionada). O presente trabalho se baseia essencialmente nas técnicas
nao supervisionadas de aprendizagem. Tais técnicas sdo aptas a resolver problemas cujas
solugoes podem ser, inclusive, desconhecidas, problemas de natureza complexa em que
a solucao deve ser investigada em ambientes com elevado espaco de estados e, ainda,
problemas em que se deseja encontrar boas solugoes sem depender de conhecimento de

especialistas, conhecimento este que nem sempre esta disponivel [4], [6].

Outro ramo da IA que vem sendo continuamente pesquisado na literatura é o campo
dos Sistemas Multiagentes (SMA), os quais coordenam um comportamento inteligente
entre os agentes de um sistema, de modo que todos trabalhem conjunta ou competiti-
vamente, para a resolugao de problemas [7]. Tais sistemas possuem caracteristicas que
viabilizam a resolugao de problemas complexos e de natureza descentralizada [8]. Em [9] os
autores evidenciam algumas dessas caracteristicas, que sdo: maior eficiéncia na resolugao
de problemas, pois existem varios agentes atuando para sua solugao; maior flexibilidade
de adaptacao ao ambiente por possuirem agentes com diferentes habilidades colaborando
na resolugao do problema; possibilita a distribuicdo espacial do problema entre os diversos
agentes do sistema. Dentre os vérios problemas nos quais os SMAs tém sido aplicados,

este trabalho destaca sua aplicagdo no dominio de jogos.

Atualmente, os jogos representam um dos ramos de investimentos mais promissores
no mundo dos negdcios, movimentando bilhoes de délares por ano. Jogos nao sdo mais
utilizados como meros ambientes de entretenimento, mas também como ambiente de apoio

ao ensino e aprendizagem em salas de aula, ambiente de treinamento de mao de obra
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especializada, simula¢do industrial, ambiental e de negécios, etc [10], [11], [12]. A teoria
(inteligéncia) existente por tras da resolugao de um jogo pode ser abstraida e aplicada na
resolucao de uma variedade de problemas praticos do dia-a-dia, o que fez com que a Teoria
dos Jogos tornasse um importante ramo da Matematica e da Computagao, especialmente
apds da publicagdao do livro “The Theory of Games and Economic Behavior” [13]. Neste
trabalho, os autores averiguam estratégias de agoes apropriadas em situagoes nas quais
os resultados nao dependem apenas do comportamento do préprio agente, mas também
do ambiente de atuacgdo e das estratégias dos outros agentes que interagem com ele.
Inicialmente, tal teoria foi aplicada para a resolugdo de problemas na economia e, desde
entdo, vém sendo utilizada para resolucao de problemas em diferentes areas, tais como:

biologia, administragao, engenharia, computacdo, entre outros.

Desde o inicio das pesquisas envolvendo jogos tém-se buscado implementar nao apenas
jogos, mas também jogadores automaticos inteligentes que sejam capazes de interagir e
competir em alto nivel contra jogadores humanos. O precursor na criacdo de jogadores
automaticos inteligentes e na aplicacao de técnicas de AM no dominio de jogos foi Arthur
L. Samuel, o qual propos, em 1946, um jogador automéatico de Damas cujo objetivo
era vencer o campeao mundial humano da época. Em seus trabalhos [14], [15], Samuel
propos varias técnicas relacionadas a AM, tais como: Aprendizagem por Refor¢o (AR),
Diferenciagao Temporal (do inglés Temporal Differences (TD) - TD())), algoritmo de
busca Alfa-Beta, treinamento por self-play com clonagem, entre outros. Os resultados
obtidos destes trabalhos constituiram a base da AM como ciéncia e abriu um significativo
campo de pesquisa dessas técnicas em diversos dominios [16]. O jogador automatico de
Damas proposto por ele é considerado um marco nas pesquisas sobre AM [17] e ainda é tido
como fonte de inspiragdo para diversas pesquisas na area de aprendizagem automatica e
de jogos. Samuel considerou o dominio do jogo de Damas perfeito para o estudo de
técnicas inteligentes, uma vez que a complexidade de resolucao desse jogo se assemelha a
complexidade de resolugao de problemas praticos da vida real. De acordo com ele, muitas
das complicagoes que surgem nos problemas da vida real podem ser modeladas no dominio
de um jogo, permitindo que os pesquisadores foquem nos problemas de aprendizagem
propriamente dito. Outro trabalho dessa época que obteve bons resultados na criagao de
jogadores autométicos inteligentes foi o jogador de Xadrez proposto por Claude Shannon
[18]. Neste trabalho o autor define dois tipos de estratégias de jogo que ainda sdao muito
utilizadas, tanto para a resolucao de jogos quanto para outros problemas, que sdo: o uso
de “forga bruta” (ou busca exaustiva) para explorar todo o espago de estados em busca de
uma solugdo e o uso de conhecimento especifico do dominio para examinar apenas uma

parte desse espaco em busca da solugao.

Em se tratando de resolucao de jogos, em Herik et. al. [2] é apresentado uma anélise das
principais caracteristicas de um jogo que influenciam na sua complexidade de resolucao,

que sdao: complexidade de espaco de estados e fator de ramificagdo da arvore de jogo. A
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primeira é definida pelo conjunto de todos os estados possiveis, derivados de movimentos
legais, que possam ser executados sucessivamente no jogo a partir de seu estado inicial.
A segunda é definida pelo niimero de folhas obtidas na solugao do jogo a partir do estado
corrente. A principal conclusao da analise feita por Herik é que a complexidade do espaco
de estados é mais relevante para determinar o grau de dificuldade de um jogo do que o
seu fator de ramificacdo. A Tabela 1 apresenta a complexidade de espaco de estados e o

fator de ramificacdo de alguns jogos, os quais possuem nivel de complexidade relevante.

Tabela 1 — Complexidade do espago de estados e fator de ramifica¢ao de alguns jogos [2],

3], 14].
Jogo Fator de Ramificacdo Espaco de Estados
Xadrez 30 - 40 10%6
Damas 8-10 102
Gamao + 420 102
Othello +5 < 10%8
Go 19x19 + 360 10172

Shogi + 92 107"

Com base nas consideracoes de Samuel, na conclusao de Herik e na complexidade de
resolucao do jogo de Damas, é possivel concluir que tal jogo é, sem diivida, um excelente
laboratério para investigacao e evolucdo de técnicas computacionais relacionadas a AM
e a IA. A literatura atual de jogadores autométicos de Damas apresenta varios jogadores
que se baseiam nas mais diversas técnicas inteligentes, os quais podem ser divididos em 2
grupos: aqueles que contam com conhecimento de especialistas para aprender e aprimorar
suas habilidades de jogo (supervisé@o) e, os que aprendem a jogar com o minimo possivel de
conhecimento externo (sem supervisdo). Os melhores jogadores automaticos de Damas
da atualidade pertencem ao grupo dos que contam com algum tipo de supervisdo, os
jogadores supervisionados.

Dentre os jogadores supervisionados, pode-se destacar o Chinook [19], o atual cam-
peao mundial homem-méaquina. Em 2007, a equipe proponente deste jogador anunciou
que o jogo de Damas estava fracamente resolvido (weakly solved), ou seja, partindo do
estado inicial do jogo existe uma prova computacional de que, ou o jogo é um empate
ou o Chinook vence o jogo [20]. Isso quer dizer que, caso o jogo se inicie nas condigoes
normais (tabuleiro 8 x 8 com todas as pegas nas posigoes iniciais do jogo) e seu oponente
efetue apenas jogadas perfeitas, o jogo termina em empate. Caso as jogadas do oponente
nao sejam perfeitas, o Chinook sempre vence o jogo. A resolucdo do jogo obtida por tal
equipe foi baseada nos seguintes pilares: essencialmente supervisionada, visto que possui
gigantescas Bases de Dados (BDs) onde estdo mapeadas todas as jogadas perfeitas que
devem ser executadas pelo Chinook em resposta a qualquer jogada do oponente; compu-

tacionalmente custosa, pois além de consumir muito espaco para o armazenamento dessas
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BDs, precisa processar milhoes de registros por segundo para encontrar a jogada perfeita;
contou com o auxilio do maior especialista do jogo de todos os tempos, Mario Tinsley,
e com dezenas de computadores trabalhando continuamente na resolugao do jogo [20].
Vale destacar que a resolucdo do jogo sé foi possivel apds aproximadamente 18 anos de

pesquisas.

Apesar de o jogo de Damas ter sido fracamente resolvido e de o Chinook ser o jogador
de Damas mais forte da literatura [20], existem lacunas provenientes desta resolucao que
permitem que o jogo de Damas ainda se configure como um excelente dominio para a
investigacdo de técnicas de AM e TA. Dentre essas lacunas, pode-se destacar: dificuldade
de adaptacao da solucdo do jogo para a solugdo de outros tipos de jogos ou problemas;
possibilidade de reducgao do investimento computacional para a solugao do problema, visto
que um investimento elevado nem sempre é conveniente; tentar evitar, ou pelo menos
diminuir, a necessidade de conhecimento especializado do dominio, o que nem sempre ¢é
possivel e; encontrar boas solucao em tempo habil. Outro fato que comprova que o jogo de
Damas continua sendo um excelente laboratério de pesquisas, mesmo apds a resolugao do
jogo, e que as lacunas existentes nesta solugao podem ser tratadas por técnicas de AM, é
que varios jogadores automaticos de Damas foram recentemente publicados na literatura,

mesmo apds o antincio que o jogo estava fracamente resolvido [6,21-32].

No contexto de jogadores automaticos de Damas nao supervisionados, a equipe na
qual a presente pesquisa se insere possui uma série de bons jogadores, tais como o
VisionDraughts [21], D-VisionDraughts [24]|, LS-VisionDraughts [29] e o MultiPhase-
Draughts (MP-Draughts) [22], [23]. Dentre esses jogadores, o MP-Draughts é o tinico
desenvolvido sobre uma plataforma multiagente, cujos agentes sdo especializados em fa-
ses distintas do jogo. Tal jogador foi criado com o objetivo de aprimorar as habilidades
dos demais jogadores da equipe na fase de final do jogo, fase esta em que os demais nao
eram habilidosos o suficiente para aproveitar sua vantagem, avancar contra o oponente
e vencer o jogo. Apesar de esse jogador ter obtido bons resultados em jogos e ter cum-
prido com o objetivo de melhorar as habilidades de um jogador ndao supervisionado nas
fases finais de um jogo, existem algumas limitacdes em sua arquitetura que prejudicam
seu desempenho global. Dentre essas limitagoes, destacam-se: a definicdo empirica da
arquitetura multiagente para representar a fase de final de jogo; representacao generalista
de todos os ambientes que ocorrem durante um jogo, independente da fase do jogo; defi-
ciéncia na alocacao dos agentes adequados para atuar em determinadas situagoes de um
jogo. Nesse sentido, na intencdao de continuamente contribuir para a evoluc¢ao das téc-
nicas de aprendizagem ndo supervisionadas e de aprimorar a arquitetura no multiagente
MP-Draughts, este trabalho visa propor técnicas de AM nao supervisionadas capazes de
resolver as fragilidades dessa arquitetura. As técnicas propostas serao desenvolvidas de

modo que possam ser aplicadas a outros dominios de problemas.
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1.1 Motivacao e Justificativa

A eficiéncia dos jogadores autométicos supervisionados estd condicionada ao conheci-
mento especializado a eles fornecidos, seja através do acesso & Base de Dados (BD) onde
todas as melhores jogadas estdo mapeadas, seja por meio de ajustes manuais das fungoes
de avaliacdo que norteiam o aprendizado e as agoes do jogador. Por outro lado, a eficiéncia
dos jogadores automaticos nao supervisionados esta relacionada a sua capacidade de abs-
trair conhecimentos do dominio que sejam suficientes para direcioné-los em busca de boas
solugoes. Por exemplo, em [33] é apresentado um estudo que mostra que grandes mestres
do Xadrez raramente buscam mais do que 100 ramificagoes para escolher um movimento.
Por que, entao, esses jogadores conseguiem obter tdo bons desempenhos nos jogos? Tecni-
camente falando, a inteligéncia dos humanos esta na sua habilidade de realizar “podas” na
arvore do jogo, de modo que apenas as posicoes consideradas relevantes sejam analisadas.
Isso s6 é possivel porque os humanos sdo capazes de utilizar diversas formas de apren-
dizagem e raciocinio, tais como inducao, deduc¢do, analogia, probabilidade, etc. Formas
essas, que podem ser adaptadas e eficientemente implementadas na arquitetura de qual-
quer jogador automatico nao supervisionado, dispensando grande parte da necessidade de
processamento e armazenamento vinculadas as técnicas supervisionadas utilizadas nesse
dominio.

Além disso, em [34], os autores argumentam que, apesar de jogos como Damas e Xa-~
drez terem obtido excelentes jogadores baseados em técnicas computacionais fortemente
supervisionadas, o mesmo nao seria possivel de ser obtido em jogos como Go e Shogi, em
que o espago de estados é consideravelmente maior (conforme Tabela 1). A ineficiéncia
na utilizacao de técnicas supervisionadas para resolver jogos com espacgo de busca muito
elevado, mostra que esse tipo de abordagem (busca exaustiva) nao representa uma boa
solugdo para tais problemas. Nesse sentido, uma alternativa pode ser utilizar técnicas
inteligentes nao supervisionadas, ou semi-supervisionadas, que sejam capazes de reduzir
o espaco de busca e proporcionar a obtencdo de uma boa solucdo. A AM ndo super-
visionada tanto se configura como boa alternativa para apoiar a solucao desse tipo de
problema que, por exemplo, o jogador automatico de Go AlphaGo [35] (recentemente pro-
posto pela equipe de pesquisas do Google), o qual é baseado em redes neurais profundas
(do inglés Deep Neural Networks) e AR, conseguiu vencer o campedo europeu do jogo.
Tal resultado até entdo nao havia sido alcancado por nenhum jogador automaético de GO
baseado apenas em técnicas supervisionadas.

Baseado no exposto até aqui e seguindo a vertente de explorar técnicas de AM nao su-
pervisionadas que possam ser utilizadas na resolucao de problemas cujo espaco de solugao
seja elevado, o presente trabalho propoe novas técnicas de aprendizagem nao supervisiona-
das que sejam eficientes em solucionar os problemas arquiteturais do multiagente jogador
MP-Draughts. A verséo preliminar do MP-Draughts, proposta em [22] e [23], corresponde

a um sistema multiagente jogador de Damas nao supervisionado cuja arquitetura é base-
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ada em Redes Neurais (RN) de Kohonen (Mapas Auto Organizaveis de Kohonen (KSOM))
e em perceptron multicamadas (do inglés MultiLayer Perceptron (MLP)). Tal versao é
composta por 26 agentes especialistas em distintas fases do jogo. Um agente - Initial/
Intermidiate Game Agent (IIGA) - é especialista em fases iniciais e intermediarias de
jogo e os outros 25 agentes - EndGame Agent (EGA) - sdo especialistas em fases de final
de jogo. Cada EGA foi treinado para ser especialista num determinado perfil de final
de jogo, sendo que cada perfil representa um cluster. Tais clusters foram extraidos por
uma Rede de Kohonen baseada em distancia Euclidiana (KSOM-DE), de uma BD con-
tendo cerca de 4000 estados de tabuleiros de final de jogo. A quantidade de 25 clusters
e, consequentemente 25 EGAs, foi empiricamente definida. Cada agente que compoe o
MP-Draughts corresponde a uma MLP que utiliza o algoritmo de busca Alfa-Beta, combi-
nado com Tabela de Transposigao (TT) e Aprofundamento Iterativo (Al) para escolher o
melhor movimento em funcdo do estado corrente do jogo. Além disso, o jogador utiliza o
método de AR por TD(A) aliado a estratégia de treinamento por self-play com clonagem,
como ferramentas para atualizar os pesos da MLP. O tabuleiro do jogo é representado por
um conjunto de 12 fungoes (caracteristicas) que descrevem aspectos relevantes do jogo
de Damas, conhecidas como NetFeatureMap [14]. A dindmica de jogo adotada pelo MP-
Draughts se configura pelo seguinte percurso: o IIGA é o agente responsével por iniciar
o jogo e o conduzir até a fase de final de jogo; neste ponto, o estado corrente do jogo ¢é
submetido a KSOM-DE que seleciona, dentre os 25 EGAs, aquele que deve conduzir o
jogo até o final. A KSOM-DE é a mesma RN que minerou os clusters nos quais os EGAs

foram treinados.

Apesar do bom desempenho obtido pelo MP-Draughts, este jogador apresenta vérias
limitagoes em sua arquitetura, que vao desde limitagoes estruturais até comportamen-
tais [22], [23], a saber: sua arquitetura de final de jogo foi empiricamente pré-definida
pela KSOM-DE apds uma série de testes variando a quantidade de clusters gerados pela
RN, uma vez que seus autores ndao sao especialistas no jogo e nao tinham conhecimento
suficiente para tomar tal decisdo; as caracteristicas utilizadas para representar os tabulei-
ros do jogo, além de terem sido escolhidas manualmente de um conjunto maior contendo
26 delas [14], sdo as mesmas utilizadas para representar todas as fases do jogo, de modo
que todos os agentes (tanto o IIGA quanto todos os EGAs) veem o jogo sob a mesma
perspectiva; anélises feitas sobre o comportamento dos EGAs na fase de final de jogo
mostraram que em algumas situacoes excepcionais o EGA indicado pela KSOM-DE para
atuar no jogo nao desempenhava adequadamente seu papel de modo a conduzir o jogo
para uma derrota. Estas andlises mostraram também que outros EGAs, diferente daquele
definido pela RN, eram capazes de obter melhores resultados (vitérias) nessas mesmas
situacoes. Diante disso, a motivacdo que impulsiona a realizacao deste trabalho é a de
propor técnicas de AM nao supervisionadas capazes de resolver as limitagoes do MP-

Draughts de modo a melhorar seu desempenho geral, além de contribuir para a evolugao
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da qualidade dos jogadores automéaticos de Damas ndo supervisionados e para a evolugao
das técnicas de AM nao supervisionada. Estas técnicas tém por objetivo: melhorar o
processo de agrupamento que define os perfis adequados para representar a fase de final
de jogo, os quais sao responsaveis por definir a arquitetura de final de jogo do multiagente;
otimizar a representacao dos ambientes de atuacao dos agentes, focando apenas nas in-
formagoes que sejam de fato relevantes para a tomada de decisdo de cada agente em cada
ambiente e; definir um processo de alocagdo eficiente capaz de indicar adequadamente,
independente da situacao do jogo, os agentes que devem atuar no mesmo. Tais técnicas
foram desenvolvidas de maneira que possam ser adaptadas e aplicadas a outros dominios

de problemas.

1.2 Objetivos da Pesquisa

Considerando as questoes apresentadas na Secao 1.1, o objetivo geral deste trabalho
¢é explorar e resolver as limitagoes do sistema multiagente MP-Draughts utilizando téc-
nicas de AM nao supervisionadas. Pretende-se ao final deste trabalho que a arquitetura
do multiagente seja a mais adequada possivel para representar a fase de final de jogo,
permitindo que cada agente tenha condi¢oes de reconhecer e avaliar apenas informacoes
relevantes do ambiente que contribuam para sua tomada de decisdao, os quais devem ser
adequadamente alocados para cada situacao de jogo.

No intuito de cumprir o que se propoe, os seguintes objetivos especificos devem ser

alcancados:

1. Propor uma alternativa de RNs adaptativas para agrupamento de dados que seja
capaz de, dinamicamente, identificar e agrupar todos os perfis de conhecimentos
inerentes a fase de final de jogo, uma vez que nao existe nenhum conhecimento a
priori desta informacao. A partir dos perfis identificados pela RN, é que devem
ser definidos quantos agentes de final de jogo devem compor a arquitetura do MP-

Draughts;

2. Definir quais sdo as caracteristicas mais apropriadas para representar os tabuleiros
que ocorrem nas diferentes fases do jogo, de modo que cada agente possa visualizar
e avaliar apenas o que de fato é relevante para sua atuacdo (tomada de decisdo)
no ambiente. Apesar de existir outra técnica que propoe caracteristicas adequadas
para representar o jogo de Damas, o presente trabalho visa propor uma alternativa
mais eficiente que possa ser aplicada, em tempo habil, nas diferentes fases e perfis

do jogo;

3. Identificar, a partir do comportamento ineficiente dos agentes de final de jogo, as

sitnagoes excepcionais em que a RN nao foi capaz de alocar o agente mais adequado
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para atuar no jogo e, com base nessas situagoes, propor um método baseado em
regras de excegao que seja capaz de tratar tais situacoes, complementando a indi-
cacao da RN. Tal método deve ser utilizado, apds a indicagdo da RN, como um
identificador de situagoes excepcionais e, caso necessario, como um otimizador da
indicagao da RN.

1.3 Hipoteses

A hipdtese central desta pesquisa é de que as técnicas de AM nao supervisionada,

quando aplicadas a sistemas multiagentes, podem ser aprimoradas de modo a reforcar as

habilidades desses sistemas, tornando-os cada vez mais eficazes e eficientes na resolugao

dos problemas para os quais foram propostos. Para alcancar a hipotese central deste

trabalho considerando o sistema multiagente MP-Draughts e perseguindo os objetivos

apresentados na Secao 1.2, as seguintes hipdteses devem ser validadas:

1. Jogadores automaticos de Damas multiagentes sdo mais eficientes que agentes jo-

gadores de agentes simples. A divisdo do jogo em fases e a obtencao de agentes
especialistas em cada fase tende a aumentar o desempenho geral de um jogador

automatico;

. Existe uma configuracdo adequada de SMA para atuar na fase final do jogo de

Damas, a qual é passivel de ser definida sem o auxilio de um especialista do dominio,
utilizando apenas RNs adaptativas. Tais RNs sdo capazes de detectar e delimitar,
a partir de varias amostras de tabuleiros, os diferentes perfis de conhecimentos

existentes nesta fase do jogo;

. Sabe-se que representar apenas as caracteristicas relevantes do ambiente sobre o qual

agentes inteligentes atuam é fundamental para sua boa performance. Sendo assim,
a definicdo de quais sdo as caracteristicas relevantes que um jogador automético de
Damas deve considerar durante sua atuacao no jogo é fundamental para sua boa
performance. Além disso, quando tais informacoes sdo refinadas para representar
perfis especificos que ocorrem nas diferentes fases do jogo, a performance do jogador

tende a ser ainda melhor;

. As alocacgoes inadequadas de agentes para atuarem em situagoes para as quais nao

foram habilitados, quando ocorrem, sao determinantes para o baixo desempenho do
SMA. Como tais alocagdes ocorrem com menor frequéncia e em algumas situacoes
especificas, é possivel identificar e tratar localmente essas situagoes utilizando uma

técnica complementar a utilizada para a alocagao geral.
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1.4 Contribuicoes

A contribuicao geral deste trabalho estd relacionada as novas propostas e as otimi-
zagoes de técnicas de AM ndo supervisionadas aplicdveis ao dominio de SMAs, as quais
podem contribuir para o desempenho geral do sistema. Considerando o dominio do jogo

de Damas, sao contribuicoes deste trabalho:

1. Proposta de uma arquitetura de SMA para atuar na fase final do jogo de Damas,

cuja quantidade de agentes seja suficientemente adequada para esta fase do jogo;

2. Proposta de uma RN adaptativa apropriada para definir e delimitar os perfis de
conhecimentos existentes na fase final do jogo de Damas, os quais possam ser uti-
lizados na formagao do conhecimento (treinamento) dos agentes especialistas nessa

fase;

3. Proposta de conjuntos de caracteristicas adequados para representar os diferentes
ambientes sobre os quais agentes jogadores com diferentes habilidades atuam. Tais
conjuntos focam apenas nos conhecimentos que de fato contribuem para a boa atu-

acao desses agentes;

4. Proposta hibrida de um método alocador de agentes em SMA que combina RNs de
agrupamento e regra de excecdo, as quais em conjunto definem os agentes adequados
para atuarem em cada situagdo do ambiente. Neste método, as regras de excegdo sdo
utilizadas localmente para refinar a indicagdo da RN em algumas situacoes especiais

do ambiente.

1.5 Organizacao da Tese

Os proximos capitulos deste trabalho estdo organizados da seguinte forma: no Capi-
tulo 2 sdo explicados os fundamentos tedricos e os trabalhos correlatos, relacionados ao
desenvolvimento das abordagens propostas. A secdo 2.1 apresenta as regras do jogo de
Damas. A Secgao 2.2 apresenta os principais jogadores automéaticos de Damas, os quais es-
tao divididos em: Jogadores Automaticos de Damas com Aprendizagem Supervisionada e
Jogadores Automaticos de Damas com Aprendizagem Nao Supervisionada. Finalmente,
na Secao 2.3 sao apresentados os fundamentos relacionados a: Sistemas Multiagentes;
Redes Neurais MLP; Aprendizagem por Refor¢o e o Método TD(M); Algoritmo de Busca
Alfa-Beta; Representacdo do Tabuleiro do Jogo de Damas; Redes Neurais aplicadas a
Agrupamento de Dados: KSOM, ART 2A e SONDE; Técnicas de Mineracao de Dados:
mineracao de itens frequentes, regras de exce¢ao e mineragao de arvores de decisao.

O Capitulo 3 apresenta a arquitetura geral do multiagente MP-Draughts, assim como

a explicagdo de cada médulo que compoe sua arquitetura. Também é apresentado uma
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nova versao de RN adaptativas, a ASONDE, a qual foi utilizada para a adequacgao da
arquitetura do multiagente para a fase de final de jogo. Além disso, este capitulo apresenta
uma investigacao acerca das melhores medidas de similaridade para representar os estados
de tabuleiros a serem agrupados pela RN ASONDE.

O Capitulo 4 apresenta a abordagem utilizada para obter os conjuntos de caracte-
risticas adequados para representar o tabuleiro do jogo de Damas nas distintas fase do
jogo. Foram obtidos conjuntos de caracteristicas que sdo relevantes durante todo o jogo e
também, aqueles relevantes para a fase de final de jogo. Para a obtencao desses conjuntos
foi aplicada uma técnica de mineragao de itens frequentes de BDs, cujas BDs continham
milhares de configuragoes de estados de tabuleiros que ocorreram em jogos envolvendo
grandes mestres do jogo.

O Capitulo 5 explica o método hibrido de alocacdo de agentes em SMAs, o qual é
baseado em RN de agrupamento e regras de excecao. Para tanto, é apresentado neste
capitulo: a estratégia utilizada para identificar as sitnagoes especiais de baixo desempenho
da RN, as quais foram utilizadas para obter as regras de excegdo; o processo de obtencao
e selecao das melhores regras de excecao a serem combinadas com a RN; o processo de
combinacdo de ambas as técnicas na tarefa de alocagdo dos agentes, além da dindmica de
jogo utilizando tal método de alocacao.

Finalmente, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusoes e as propostas para traba-
lhos futuros, assim como as producoes bibliograficas obtidas do cumprimento dos objetivos

aqui propostos.
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CAPITULO

Fundamentos Teodricos e Estado da Arte

Nesse capitulo sao apresentados os principais conceitos utilizados para o desenvolvi-
mento deste trabalho. Inicialmente sdo apresentadas as regras do jogo de Damas Inglesas,
cujo dominio foi utilizado como ambiente de desenvolvimento das abordagens propostas.
Na sequéncia sdo apresentados os principais jogadores automaticos de Damas propos-
tos na literatura, os quais influenciaram no desenvolvimento do trabalho e por fim, sao

apresentadas as principais fundamentacgoes técnicas utilizadas.

2.1 O Jogo de Damas

Damas é um jogo de tabuleiro jogado por 2 jogadores, os quais tentam imobilizar ou
capturar todas as pecas de seu adversario, sendo que vence o jogo aquele jogador que
atingir tal objetivo primeiro. A versao do jogo de Damas utilizada neste trabalho é a
inglesa, em que tabuleiro é composto por 64 casas, alternadamente casas claras e escuras,
dispostas em uma matriz quadrada de 8 linhas e 8 colunas (8 x 8). As linhas obliquas
formadas pelas casas escuras sao chamadas de diagonais, totalizando 15 diagonais sobre
o tabuleiro do jogo. A maior diagonal, conhecida como grande diagonal, contém 8 casas
escuras e une os dois cantos do tabuleiro. Coloca-se o tabuleiro entre os jogadores, de modo
que a grande diagonal comece a esquerda de cada jogador e a primeira casa a esquerda de
cada um seja escura. O jogo deve acontecer apenas nas casas escuras (também conhecida
como casas ativas) e cada jogador comega o jogo com doze pegas simples localizadas
nas trés primeiras linhas mais préximas do seu lado no tabuleiro. A Figura 1 mostra a

disposicao de pecas iniciais de um tabuleiro de Damas 8 x 8.

As regras do jogo de Damas Inglesas, as quais sdo adotadas pelo jogador MP-Draughts,

sao as seguintes:

(1 Uma peca simples movimenta-se em diagonal, sobre as casas escuras vazias, apenas

para frente e uma casa por movimento;
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Figura 1 — Configuragao inicial de um tabuleiro 8 x 8 do jogo de Damas Inglesas.

[ Se uma pega simples atinge a tltima linha do outro lado do tabuleiro (lado oposto
ao que comegou o jogo), € promovida para dama (ou rainha). Marca-se a dama
colocando outra peca sobre ela. A dama possui mais possibilidades de movimentos,
podendo se mover tanto para frente quanto para tras em diagonal, porém, apenas

uma casa por movimento;

1 O jogador pode saltar apenas sobre pecas do adversario e nunca sobre as suas

préprias pecas;

d Se uma peca estd de frente para uma pega adversaria e a casa subsequente a peca
adversaria esta livre, entao o jogador deve capturar a peca adversaria saltando por
cima dela, retirando-a do tabuleiro e ocupando a casa subsequente. Se, apds o
salto, existirem mais pecgas adversarias que possam ser capturadas, o jogador deve
capturé-las. E importante destacar que a captura de peca(s) adversaria(s) é um
movimento obrigatdrio e tem prioridade em relagao a qualquer outro movimento. A
dama pode capturar pecas do adversario movimentando-se tanto para frente quanto

para tras e uma pega simples pode capturar apenas com movimentos para frente;

d O jogo de Damas Inglesas nao utiliza a lei da maioria para captura de pecas, ou
seja, se existir mais de uma opc¢ao de captura, o jogador ndo é obrigado a executar
o movimento que capture a maior quantidade de pegas. Sendo assim, se o jogador
possuir mais de uma possibilidade de capturar pecas adversarias, ele pode optar por

qualquer uma delas;

d Se o jogador estiver movimentando uma peca simples e optar por uma captura que
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atinja o lado oposto do tabuleiro (a tiltima linha), tal captura deve ser interrompida
nesse ponto com a promoc¢ao da peca simples para dama. Ou seja, quando uma

peca simples é promovida, a jogada deve ser finalizada nesse instante;

(d Duas ou mais pecas do adversario que estejam juntas na mesma diagonal ndao podem

ser capturadas, a ndo ser que haja uma tinica casa vazia entre elas;

d Na execugao de um movimento de captura, ¢ permitido passar mais de uma vez por

uma mesima casa Vazia;

d Se ambos jogadores executarem os mesmos movimentos em suas 5 1iltimas jogadas,
ol se o jogo se extender por mais de 100 movimentos, o jogo é finalizado e ¢ declarado

um empate.

2.2 Trabalhos Relacionados

A literatura apresenta varios jogadores automaticos de Damas, os quais podem ser
divididos em 2 grupos: aqueles que contam com forte supervisdo humana durante o pro-
cesso de aprendizagem e, aqueles que aprendem a jogar com o minimo de intervencao
humana (classificados aqui como jogadores nao supervisionados). No grupo dos jogadores
supervisionados, este trabalho apresenta os dois principais jogadores, o Chinook [19] e o
Cake [36]. No grupo dos jogadores nao supervisionados apresenta-se os principais joga-
dores desenvolvidos pela equipe a qual o trabalho se insere, além de apresentar outros
jogadores recentemente propostos, os quais possuem uma metodologia de aprendizagem

diferente da utilizada pelos jogadores desta equipe.

2.2.1 Jogadores Automaticos de Damas - Aprendizagem Super-

visionada
2.2.1.1 Chinook

Chinook ¢ o mais famoso e melhor jogador automéatico de Damas de todos os tempos.
Este jogador obteve, em 1994, o titulo de campedo mundial de Damas ao empatar 6 jogos
com o jogador Mario Tinsley, que defendia o titulo mundial de melhor jogador de Damas
a mais de 40 anos [19], [37]. O projeto de pesquisa que deu origem a este jogador foi
iniciado em 1989 [38]. A versao campea mundial do Chinook conta com uma BD de inicio
de jogo, conhecida como opening books, que contém uma série de movimentos que devem
ser evitados na fase inicial do jogo (no jogo de Damas, é fundamental evitar algumas
posigoes no infcio de um jogo). Este jogador também conta com uma BD de final de
jogo que contém cerca de 39 trilhoes de estados do tabuleiro com valor teérico provado

de vitéria, empate ou derrota. Tal BD mapeia todos os possiveis movimentos a serem
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executados pelo jogador em estados de tabuleiros com 10 pegas ou menos. Para escolher o
melhor movimento a ser executado, o jogador utiliza um procedimento de busca Minimax
distribuida com poda Alfa-Beta, Aprofundamento Iterativo e Tabela de Transposicao.
Para o Chinook, o jogo é dividido em 4 fases e cada fase possui 21 caracteristicas que
foram ajustadas manualmente para totalizar os 84 parametros de sua funcao de avaliagdo.
Estes parametros foram ajustados, ao longo de 5 anos, a partir de testes exaustivos em
jogos contra si mesmo e contra os melhores jogadores humanos, inclusive o Mario Tinsley.
O processo de aprendizagem deste jogador foi altamente supervisionado durante este
periodo.

Em 2007, a equipe do Chinook anunciou que o jogo de Damas estava fracamente
resolvido (weakly solved). Isso significa dizer que, a partir da posicao inicial do jogo existe
uma prova computacional de que, no pior dos casos, o Chinook termina o jogo em empate.
A prova consiste de uma estratégia explicita com a qual o jogador nunca perde, isto é, o
jogador pode alcancar o empate contra qualquer oponente jogando tanto com pecas pretas
quanto vermelhas [20]. Tal feito foi possivel porque esta versdo do jogador utiliza BDs
que contém todos os movimentos do jogo que devem ser executados pelo jogador de modo
a alcancar a vitéria. Note que a resolucao fraca do jogo de Damas foi possivel devido
a uma extensiva investigagdo de movimentos executada pela equipe de desenvolvimento
deste jogador durante aproximadamente 18 anos, a qual resultou em extensas BDs que
mapeiam todos os melhores movimentos do jogo partindo do estado inicial do jogo. Além
disso, tal pesquisa contou com o apoio do maior especialista de todos os tempos no assunto,
Mario Tinsley. Vale reforcar aqui que este tipo de solucao, essencialmente supervisionada,
nao ¢ uma estratégia facil, muito menos vidvel, de ser aplicada para a resolucdo de outros

problemas com complexidade de resolucdo semelhante a do jogo de Damas.

2.2.1.2 Cake

O Cake esta entre os jogadores de Damas mais competitivos do mundo. Este jogador
é superior a versao campea mundial do Chinook [19] que venceu o campeonato mundial
contra Mario Tinsley [36]. O Cake também utiliza BD de fim de jogo, a qual contém
conhecimento perfeito do valor de qualquer movimento para tabuleiros com até 8 pecas.
Ele também utiliza um livro de abertura de jogos, (openning book), que contém cerca de
2 milhoes de movimentos. Para atuar no jogo entre as fases de inicio e fim de jogo (fase
em que nao possui acesso as BDs), ele usa o algoritmo de busca MTD(f) para escolher
o melhor movimento a ser executado. Este algoritmo efetua uma média de avaliacao de
2 milhoes de movimentos por segundo. Assim como o Chinook, o Cake é um jogador
fortemente supervisionado.

Tal jogador encontra-se disponivel na plataforma CheckerBoard, que é a mais com-
pleta interface livre para programas jogadores de Damas. Esta plataforma suporta arqui-

vos Portable Draughts Notation (PDN), que é o formato padrédo para arquivos de jogos
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de Damas. A CheckerBoard disponibiliza também BDs contendo milhares de jogos de
competicoes entre os grandes jogadores de Damas de todos os tempos, inclusive jogos do
Mario Tinsley e do Chinook.

Devido a disponibilidade de acesso a plataforma CheckerBoard na qual o Cake esta
inserido e por se tratar de um excelente jogador automético de Damas, este jogador
foi utilizado para comprovar a evolucao da performance do MP-Draughts ao longo do
desenvolvimento das pequisas aqui propostas. Sabe-se no entanto que o MP-Draughts,
que foi concebido baseado apenas em abordagens ndo supervisionadas, nao é capaz de

vencer este jogador fortemente supervisionado.

2.2.2 Jogadores Automaticos de Damas - Aprendizagem Nao

Supervisionada
2.2.2.1 Jogadores nao supervisionados propostos pela equipe do MP-Draughts

O VisionDraughts [21] é um jogador automaético de Damas, cujo principal objetivo de
seus criadores foi construir um jogador automéatico competitivo que tenha o minimo de
intervencdo humana no processo de aprendizagem. Ele é inspirado no jogador de Mark
Lynch, o NeuroDraughts [39]. O VisionDraughts foi implementado como uma MLP que
utiliza a busca Minimax com poda Alfa-Beta, TT e Al para, em funcao do estado corrente
do jogo, escolher o melhor movimento. O estado corrente do jogo é apresentado ao algo-
ritmo de busca utilizando a representacao vetorial. Durante o processo de aprendizagem,
a MLP utiliza o método de aprendizagem por reforco TD(A) aliado a estratégia de treino
por self-play com clonagem. O tabuleiro do jogo é apresentado a MLP utilizando a repre-
sentagao NetFeatureMap. Este jogador utiliza um subconjunto de 12 caracteristicas para
representar o estado de tabuleiro do jogo. Os resultados apresentados em [21] comprovam
que o VisionDraughts é, pelo menos, 50% mais eficiente com tempo de busca 95% inferior
quando comparado ao seu predecessor NeuroDraughts. Devido a este jogador ser utilizado
como base para a criacdo do MP-Draughts, este também serd utilizado para comprovar a
evolugdo do MP-Draughts.

O D-VisionDraughts [24], [27] é o jogador de Damas que corresponde a verséo distri-
buida do VisionDraughts. Este jogador substitui o algoritmo de busca sequencial Alfa-
Beta do VisionDraughts pelo algoritmo de busca distribuido Young Brothers Wait Con-
cept (YBWC) [40]. Além disso, o D-VisionDraughts ordena a arvore de busca do jogo
através de heuristicas. A paralelizacdo do algoritmo de busca permitiu ao jogador au-
mentar a visao futura (look-ahead) do estado corrente do jogo para a escolha do melhor
movimento, bem como uma reducdo significativa do tempo de treinamento. A ordenacao
da arvore de busca contribuiu para a reducao do tempo de busca do algoritmo, visto que
0s nos mais provaveis de causar uma poda sao avaliados primeiro. Experimentos mos-

traram que a busca distribuida, juntamente com o uso de heuristicas para ordenacdo da
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arvore de busca, reduziu em 95% o tempo de busca quando comparado com o algoritmo
serial sem ordenacao usado pelo VisionDraughts. Além disso, esta reducdo permitiu ao
D-VisionDraughts, nas mesmas condi¢oes de treinamento, obter melhor desempenho de
jogo do que o VisionDraughts, o que representa cerca de 15% a mais de jogos vitoriosos

para este jogador.

O MP-Draughts [22], [23] foi proposto com o objetivo de resolver o problema de loops*
de final de jogo que frequentemente ocorrem nos jogos de Damas envolvendo jogadores
automaticos, os quais nem sempre sdao benéficos para os jogadores. A primeira versao
deste jogador corresponde a um sistema multiagente composto por 26 agentes especialistas
em fases distintas do jogo de Damas. Um agente, o IIGA, é especializado nas fases
iniciais e intermedidrias de um jogo. Os outros 25 agentes, os EGAs, sdo especialistas
na fase final do jogo. Todos os agentes possuem a mesma estrutura do VisionDraughts,
sendo que o IIGA é o proprio. Cada EGA foi treinado para ser capaz de lidar com um
determinado perfil de final de jogo. Esses perfis (cluster) foram minerados, por uma
RN KSOM-DE, de uma BD de estados de tabuleiros de final de jogo. O treinamento
de cada EGA foi realizado em todos os estados de tabuleiros pertencentes ao cluster o
qual ele foi designado a representar. Os resultados obtidos indicaram que, apesar do
aumento no tempo de treinamento devido a quantidade maior de agentes, este jogador
conseguiu reduzir a incidéncia de loops de final de jogo, além de ser mais eficiente em
torneios contra o VisionDraughts e o NeuroDraughts. O MP-Draughts foi utilizado como
ambiente de desenvolvimento e investigacdo das técnicas propostas neste trabalho, de
modo que a arquitetura geral do jogador e as otimizagoes efetuadas sobre a mesma serao

apresentadas nos capitulos subsequentes.

O LS-VisionDraughts [29] é um agente nao supervisionado jogador de Damas que uti-
liza Algoritmo Genético (AG) para automatizar a escolha das caracteristicas mais apro-
priadas para representar os estados de tabuleiros dos jogos. A arquitetura deste jogador
também foi inspirada no VisionDraughts. Desse modo, a combinagao do Algoritmo Gené-
tico com o moédulo de busca Alfa-Beta com TT e Al permitiu que esse jogador, treinado
num subconjunto de 9 caracteristicas, fosse mais eficiente que o VisionDraughts. Além
disso, o LS-VisionDraughts também reduziu o tempo de treinamento da MLP, o que foi
possivel devido a reducdo da quantidade de caracteristicas (fungoes) avaliadas por esta
RN no momento de predizer a qualidade de cada movimento. Dentre os monoagentes
jogadores de Damas criados pela equipe de pesquisa ao qual o MP-Draughts se insere, o
LS-VisionDraughts ¢ o melhor deles. Por isso, este jogador também serd utilizado para

comprovar a evolugdao de desempenho do MP-Draughts.

1 Um loop ocorre quando o agente, mesmo em vantagem, nao consegue pressionar o adversario e alcancar

a vitéria. Ao invés disso, o agente comega uma sequéncia repetitiva de movimentos alternando-se entre
posicdes intiteis do tabuleiro, os quais nao modificam o estado do jogo.
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2.2.2.2 Jogadores nao supervisionados propostos por outras equipes

Fogel utilizou num processo coevolutivo para implementar um jogador automatico de
Damas baseado em MLP que fosse capaz de aprender a jogar sem utilizar conhecimento
humano sobre o dominio do jogo. De acordo com Fogel, a MLP era capaz de “criar”
caracteristicas para representar o jogo baseando-se apenas na representacdo espacial das
pecas sobre o tabuleiro, utilizada por esta MLP. O melhor jogador obtido por Fogel,
conhecido como Anaconda [41], foi resultado da evolugao de 30 MLPs ao longo de 840
geragoes. Cada geracao tinha em torno de 150 jogos de treinamento, sendo que foram
necessarios 126.000 jogos de treinamento e 6 meses de execucao para obter o Anaconda.
Em um torneio de 10 jogos contra uma versao de baixo desempenho do Chinook, o
Anaconda obteve 2 vitérias, 4 empates e 4 derrotas. Esse resultado foi suficiente para
classificd-lo como expert [42].

Um jogador recentemente proposto é o jogador de Al-Khateeb e Kendall [26]. Este
jogador é uma evolugao do jogador do Fogel, o qual acrescenta um mecanismo de aprendi-
zagem social e individual na fase de aprendizagem da MLP coevolutiva com o objetivo de
melhorar seu processo de aprendizagem. De acordo com os autores, este jogador obteve
melhor desempenho que seu predecessor.

Outro jogador nao supervisionado recentemente proposto, é o jogador de Cheheltani e
Ebadzadeh [25]. Este jogador é um agente imunolégico difuso que usa células de meméria
permanente para representar os movimentos do jogo. Estas células ajudam um sistema
de inferéncia difuso de Mamdani (do inglés Mamdani Fuzzy Inference Engine (FIS)) a
decidir qual é o melhor movimento a ser executado. Para isso, sao considerados o estado
anterior e o préximo estado do jogo. Segundo o autor, num torneio de 50 jogos contra o
jogador de Fogel [42], o agente imunolégico obteve 66% de vitérias contra 10% de vitérias
do oponente.

Em [28] foi proposto um agente jogador de Damas, o MPACA, o qual é composto
por um modulo de processamento de imagem que detecta os movimentos do oponente
humano, um hardware robd que executa os movimentos do agente sobre o tabuleiro e um
modulo de TA, responsavel por definir qual a melhor agao a ser executada. Tal moédulo é
composto por uma versao distribuida do algoritmo NegaMax [43] com poda Alfa-Beta e
utilizando uma BD que armazena e recupera valores de tabuleiros avaliados anteriormente
pelo jogador.

Frankland e Pillay propuseram em [32] uma arquitetura hibrida jogadora de Damas
baseada em Programagao Genética (PG) e AR, a qual evolui estratégias do jogo de Damas
baseada em algumas heuristicas que dividem o tabuleiro do jogo em areas estratégicas, tais
como: regioes propicias para ataque e defesa. Assim, cada individuo da PG corresponde
a uma estratégia diferente que, através de um conjunto de heuristicas, define qual o
movimento a ser executado sobre um determinado tabuleiro. O processo evolutivo do

sistema pode ser resumido assim: toda vez que o sistema deve executar um movimento
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sobre um determinado tabuleiro do jogo, uma execucdo separada de um ciclo inteiro da
PG é realizada com o objetivo de obter o melhor individuo (estratégia), também chamado
pelos autores como jogador alfa, o qual é responsavel por definir a acao a ser executada
nesse tabuleiro. Este processo repete até o fim do jogo e usa AR para melhorar as
estratégias evoluidas. Segundo os autores, os resultados obtidos por esta arquitetura se
mostraram bastante promissores.

Por ultimo, uma abordagem particular de jogador automéatico de Damas Chinesas
foi proposto por [44], o qual usa mineragdo de padroes frequentes para extrair conheci-
mento de BD de histéricos de jogos. Os conhecimentos extraidos da BD sao utilizados
para aprimorar a inteligéncia do jogador e também suas estratégias de jogo. Técnicas
relacionadas a mineracao de dados tem sido eficientemente utilizadas otimizar jogadores
automaticos [45], [46].

2.3 Fundamentos Teoricos

Esta secdo apresenta as técnicas utilizadas para o desenvolvimento desse trabalho. Da
Secao 2.3.1 até a 2.3.5 sdo apresentadas as técnicas utilizadas para o desenvolvimento
do multiagente jogador automéatico MP-Draughts, o qual foi utilizado como ambiente de
desenvolvimento de todas as abordagens aqui propostas. Nas secoes 2.3.6 ¢ 2.3.7 sao

descritas as técnicas que foram utilizadas para desenvolvimentos de tais propostas.

2.3.1 Sistemas Multiagentes - SMAs

Adotar a abordagem de SMA para a resolucao de problemas tem sido um dos as-
suntos mais explorados no contexto de sistemas inteligentes nas tltimas décadas. Inu-
meros trabalhos apresentam conceitos, técnicas e aplicacdo de SMA em diversos domi-
nios de problemas, os quais foram implementados tanto em softwares como em hardwa-
res [47], [48], [49], [50]. Isso se deve ao fato da abordagem multiagente possuir varias
caracteristicas que viabilizam a resolucdo de problemas, adequando-se a problemas com-
plexos e de natureza descentralizada [8].

Um SMA é um sistema composto por dois ou mais agentes autéonomos que interagem
entre si em prol de realizarem determinadas tarefas ou alcangarem determinados objetivos.
Nesses sistemas, cada agente pode atuar numa determinada parte do problema e interagir
com os demais para tentar atingir o objetivo ou ainda, para ajudar os outros a alcancarem
seus objetivos. Tais agentes exibem duas caracteristicas fundamentais: sdo capazes de
agir de forma auténoma tomando decisoes que os levam a satisfacdo de seus objetivos e,
também interagem com outros agentes no intuito de coordenar, cooperar, competir e/ou
negociar as acgoes que os levam a satisfacdo do objetivo [7].

Russell e Norvig [51] exemplificam um comportamento cooperativo entre agentes em

um ambiente em que um agente A (motorista de um veiculo) interage com outro agente
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B (outro veiculo), de modo que ambos atuem colaborativamente nesse ambiente (no
caso, na mesma rua) evitando conflitos (por exemplo, uma colisdo). Um exemplo de
comportamento competitivo entre agentes num mesmo ambiente pode ser observado no
dominio dos jogos de tabuleiros, em que eles competem entre si pelo mesmo objetivo,
que ¢é vencer o jogo. No entanto, num ambiente de comportamento competitivo também
¢é possivel existir o comportamento cooperativo em que, dentre os diversos agentes que
atuam no ambiente, existem aqueles que cooperam entre si em prol do mesmo objetivo e
competem com outros pelo objetivo. No caso do jogo de Damas, por exemplo, pode haver
um conjunto de agentes que cooperam entre si para ganhar o jogo e competem, contra o
adversario pelo mesmo objetivo.

Neste trabalho, a técnica de SMA foi utilizada para criar um multiagente jogador de
Damas, cujos agentes componentes atuam em busca do objetivo de vencer o jogo. Tais

agentes sdo especializados em distintas fases do jogo de Damas.

2.3.2 Redes Neurais Perceptron Miltiplas Camadas - MLP

Uma rede neural artificial ¢ um modelo computacional, baseado em redes neurais bio-
légicas, que consiste em uma rede de unidades bésicas simples chamadas neurénios (néds).
O primeiro modelo matemético de um neurdnio artificial foi proposto por McCulloch e
Pitts [1] em 1943, sendo ainda o modelo mais utilizado por diversas arquiteturas de RNs.
Na representacao de McCulloch, um neurdnio pode ser representado conforme a Figura
2. O neurdnio ¢ uma unidade processadora que aplica uma funcdo de ativacdo g a um
conjunto de n entradas, as quais sdo combinadas por uma fungao de entrada in (fungao
soma). Os dados de entrada do neur6nio sdo representados pelo conjunto {x,...,z,}, os
pesos sindpticos sdao representados pelo conjunto {wg ;, ..., w,; }. Um peso sinaptico w;
representa a forga da conexdo entre uma entrada x; e um neurénio 7. A relevancia de
cada uma das entradas x; do neurénio ¢ obtida a partir de sua multiplicacao pelos respec-
tivos pesos sinapticos w;, ponderando, dessa maneira, todas as informacoes que chegam
a0 neuronio.

aj = glinp
Xg=dap=-1 ~w viés

oI~

X, =EI_WU_’

.
e Wn.i

Conexdes
Conexdes Fungéo Fungiio Saida Saida

Entrada Entrada Ativagiio

Figura 2 — Modelo de um neur6nio artificial [1].

O limiar (ou viés) é representado pelo sinal de entrada zo, o qual é conectado ao
neurdnio j através do peso sindptico wp ;. O viés é a varidvel que estabelece o patamar

apropriado para que o resultado produzido pela fun¢ado soma possa gerar (ou nao) um
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valor de disparo (a;) em diregao a saida do neurénio. Em outras palavras, o neurénio j

emite um sinal de disparo a; se, e somente se, a restricao da Equagao 1 for satisfeita:

n
Zwm.xi > Wo,;-Zo- (1)
=1

A saida a;, correspondente a um neurénio j, pode ser obtida pela Equacéao 2:

a; = g(ing) = Q(Zn: W j.T;). (2)

=0

A funcado de ativacdo g deve ser definida de acordo com as necessidades de cada
problema. Existem vérias funcgoes de avaliacdo propostas na literatura, as quais sao
apropriadas para cada tipo de problema. Estas fungoes podem ser divididas em dois
grupos principais: fungoes parcialmente diferenciaveis e fungoes totalmente diferencidveis,
considerando para tanto o dominio de defini¢do das mesmas [52].

Em resumo, uma RN é composta por um conjunto de neurénios interconectados,
onde a saida a; de um neuronio ¢ corresponde a entrada x; de um neurénio j ao qual ¢
estd conectado com peso sindptico w; ;. O processo de treinamento de um RN consiste
em ajustar os pesos sindpticos que conectam seus neurdnios até encontrar uma conexao
adequada entre eles, a qual seja capaz de produzir a saida desejada correspondente ao sinal
de entrada. Note que o conhecimento de uma RN reside nos seus pesos sindpticos [53].

As MLPs sao um tipo especial de RNs, caracterizadas pela presenca de pelo menos
uma camada intermediaria (oculta) de neurdnios, situada entre a camada de entrada dos
dados e a camada neural de saida. Estas RNs tém a capacidade de resolver problemas
nao-linearmente separdveis. A Figura 3 apresenta uma RN MLP. Cada safda aj* (aqui
referenciado como O;) relativa ao j-ésimo neurdénio de salda da camada m é dada na

equacao 3:

0; = gling) = gQ_wiy "ai"™") = af, (3)
=0

onde a"~' é a safda do i-ésimo neurdnio da camada m-1 conectada ao neurdnio de saida

J com peso w?j_l (note que a safda a™ ! corresponde ao sinal de entrada ; do neurénio
J)-

Considerando que uma MLP possui aprendizado supervisionado, o ajuste dos pesos
sindpticos ¢ feito de forma a minimizar a diferenca (erro) entre os valores O; obtidos pela
RN e a salda desejada. Considerando o aprendizado néo supervisionado (aprendizagem
por refor¢o), onde o valor desejado nao esta disponivel, esta diferenga é substituida pela
diferenca entre as duas saidas sucessivas produzidas pela RN.

O multiagente utilizado neste trabalho corresponde a um conjunto de MLPs de apren-

dizagem ndo supervisionada, cujo processo de aprendizagem é guiado pelo método TD(A).
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Camada Saida
(m)

Camada Entrada Primeira Camada Oculta Ultima Camada Oculta

(0 (1) (m-1)

Figura 3 — Arquitetura de uma Perceptron Multiplas Camadas - MLP

2.3.3 Aprendizagem por Reforco e o Método das Diferencas
Temporais - TD()\)

O paradigma da AR é um tema de grande interesse na area de AM, visto que dispensa
um “professor” para nortear o processo de aprendizagem do agente (fornecimento de
exemplos de treinamento). Este fato torna a AR particularmente adequada para dominios
em que a obtencao de exemplos de treinamento seja dificil ou até mesmo impossivel
[51]. Segundo Sutton [54], na AR um agente deve aprender a partir da sua interagao
com o ambiente onde se encontra, através do conhecimento do seu préprio estado no
ambiente, das acgoes efetuadas e das mudancas de estado que aconteceram no ambiente
depois de efetuadas as acgoes. O sucesso da utilizagdo de AR como uma técnica de AM
estd diretamente relacionada ao fato de se obter uma politica apropriada de agoes, a qual

corresponde ao comportamento que o agente deve adotar para alcancar seu objetivo.

Entre as técnicas de AR tradicionalmente conhecidas, este trabalho destaca o método
das Diferencas Temporais TD(\) [55]. Neste método, o processo de aprendizado é guiado
pela diferenca entre valores sucessivos dos reforgos (particularmente, no caso de TD(A),
denominados predicoes) que sdo calculados pelo agente a cada vez que ele executa uma
acao no ambiente. O valor de predicdo indica o quanto um novo estado resultante da
execugao de uma determinada agdo é favoravel ao agente. Desta forma, se um agente
executa uma sequéncia de agoes Mo, ..., Mi—1, My, Mit1,..., M; COMO Uma etapa preliminar
de planejamento para tentar alcancar um determinado objetivo f, o sistema calcula o
valor da predi¢ao associado a cada estado resultante da execucdo de cada uma destas
acoes. Os valores das sucessivas diferencas entre as predigoes serdo usados para atualizar
a funcao de aprendizado do sistema. Consequentemente, no método TD()), todas as agoes
executadas durante o treinamento do agente tém impacto no processo de aprendizagem, o
que caracteriza a propriedade do método de considerar o impacto ponderado de cada acao
m; executada ao longo do tempo. Logo, a eficiéncia do aprendizado depende, diretamente,

do valor de precisdo dos estados envolvidos que sao estimados pela func¢do de avaliacdo.
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Particularmente, no caso de agentes jogadores, o objetivo f é um estado de final de jogo,
o qual é atingido em uma situacdo particular em que a sequéncia de agoes executada é
tal que a execucao da tltima agao m; leva ao estado f de final de jogo.

[ importante destacar que as predicoes associadas a estados intermedidrios (todos
estados exceto o de final de jogo f) sdo calculados por meio da funcdo de avaliagdo
adotada pelo sistema. Por outro lado, a predicdo associada ao estado de final de jogo ¢é
obtida por um valor de reforgo retornado pelo ambiente de acordo com o resultado final
obtido pelo agente (por exemplo, a predi¢ao correspondente para um estado de final de
jogo em que o jogador vence deve indicar uma recompensa, enquanto que a derrota deve

indicar uma puni¢ao).

2.3.4 Algoritmo de Busca Alfa-Beta

Estratégias de busca tradicionais efetuam a busca numa arvore que descreve todos os
estados possiveis a partir de um determinado estado inicial Iy. Formalmente, o espaco de
busca é constituido por um conjunto de nés conectados por arcos e, cada arco pode ou nao
estar associado a um valor que corresponde ao custo ¢ de transi¢do de um né para o outro.
A cada né tem-se associada uma profundidade d, sendo que a mesma tem valor 0 no né
raiz e aumenta de uma unidade para um noé filho. A aridade a de um né é a quantidade
de filhos que o mesmo possui, e a aridade de uma arvore é definida pela maior aridade
de um de seus nds. O objetivo de uma busca é encontrar um caminho (6timo ou nao) do
estado inicial /; até um estado final I explorando, sucessivamente, os nés conectados ao
nés jé explorados até a obtenc¢ao de uma solugéo para o problema [29]. O jogo de Damas
pode ser visto como uma Aarvore de possiveis estados de tabuleiros, sendo que a raiz da
arvore representa o estado atual do jogo, os ndés filhos representam os possivel estados
de tabuleiros obtidos a partir de movimentos legais (representados por arcos) executados
neste tabuleiro.

A estratégia de busca utilizada por muitos jogadores autométicos de Damas, por
vérias décadas, foi o algoritmo de busca Minimax. Este algoritmo determina a estratégia
6tima num cendrio de jogo com dois jogadores (jogador min e jogador maz). O objetivo
do Minimax é buscar o melhor movimento para mar de modo a minimizar os efeitos
do movimento a ser executado pelo oponente min [51]. No Minimax, cada nivel da
arvore de busca corresponde, alternadamente, a um nivel de maximizacao e um nivel
de minimizacdo, sendo que a raiz da arvore é um nivel de maximizagdo. No nivel de
minimizacdo, o algoritmo escolhe o movimento que leva ao seu sucessor de menor avaliagao
enquanto, no nivel de maximizacao, o algoritmo escolhe o movimento que leva ao seu
sucessor de maior avaliagdo. A Figura 4 (a) mostra o exemplo de uma arvore gerada pelo
algoritmo Minimax na busca pelo melhor movimento para maz. Observe que o movimento
A é a melhor opc¢ao para maz, visto que este é o movimento que leva para ao sucessor de

maior avaliagdo.
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Figura 4 — (a) Arvore de busca expandida pelo algoritmo Minimax. (b) Arvore de busca
expandida pelo algoritmo Alfa-Beta

Apesar de ser um algoritmo de busca tradicional, o Minimax néo é eficiente, visto que
ele avalia mais nés da arvore de busca do que o necessario. Uma alternativa ao Minimax,
que vem sendo empregada na arquitetura de varios jogadores automaticos, é a utilizacao
do mecanismo de busca com poda Alfa-Beta. O Alfa-Beta elimina secoes da arvore de
busca do Minimax que, definitivamente, ndao contém o melhor movimento a ser executado
pelo jogador. Tal algoritmo pode ser resumido como um procedimento recursivo que
escolhe o melhor movimento a ser executado efetuando uma busca em profundidade, da
esquerda para a direita, na arvore de busca [56], [57]. O Alfa-Beta recebe este nome
devido aos parametros alfa e beta que sdao passados como argumentos para o algoritmo
em conjunto com o estado atual do jogo. Alfa e beta delimitam, respectivamente, o
intervalo inferior e superior da janela de busca pelo melhor movimento correspondente
ao estado atual do jogo I;. A avaliacdo dos nés filhos de um determinado né no nivel de
minimizacao (né minimizador) pode ser interrompida quao breve a avaliagdo de um desses
nés seja inferior ao limite minimo estabelecido (poda alfa). Por exemplo, na Figura 4 (b),
o algoritmo Alfa-Beta detecta que ndo é necessério avaliar 2 dos nés filhos dos movimentos
B e D (destacados de cinza), visto que os filhos ja avaliados possuem valores inferiores a
janela alfa (0.4). Dessa maneira, o melhor movimento (movimento A) é encontrado mais
rapidamente do que se fosse procurado pelo Minimax. Analogamente, a avaliagdo dos
filhos de um né maximizador pode ser interrompida quao logo a avaliacao de um desses
nés seja superior ao limite maximo estabelecido (poda beta).

O algoritmo Minimax com poda Alfa-Beta, aqui referenciado apenas como algoritmo
Alfa-Beta, é utilizado neste trabalho para selecionar, na arvore de busca do jogo, o melhor

movimento a ser executado pelo multiagente em funcao do estado corrente do jogo.

2.3.5 Representacao do Tabuleiro do Jogo de Damas

Existem diversas maneiras de representar o tabuleiro do jogo de Damas e a esco-
lha de qual representacao utilizar depende das necessidades e particularidades de cada

jogador. Nesse trabalho, os estados de tabuleiros sdo representados de duas maneiras:
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representacao vetorial e representagao por caracteristicas, também conhecida como Net-
FeatureMayp [14].

A representacao vetorial é usada para representar o tabuleiro na entrada do algoritmo
Alfa-Beta durante o processo de busca pelo melhor movimento e também na representagao
dos tabuleiros de final de jogo nas BDs de final de jogo. A representacao NetFeatureMap é
usada para: representar o tabuleiro corrente a MLP no momento de calcular a predi¢ao dos
movimentos; representar os tabuleiros de final de jogo as RNs clusterizadoras durante o
processo de agrupamento da BD; representar os tabuleiros durante o processo de obtencao
das regras de excecdo e, no momento de escolher o EGA para atuar na fase de final de
jogo.

Outras maneiras de representar o tabuleiro do jogo de Damas ja foram propostas por
diferentes jogadores automaéticos, dentre as quais pode-se citar a BitBoards [19], [36], [14]

e a representacao espacial [41], [26].

2.3.5.1 Representagao Vetorial

A escolha da estrutura de dados usada para representar o tabuleiro em um jogo ¢é fun-
damental para a eficiéncia de um jogador automatico de Damas. Algoritmos de busca em
profundidade (Alfa-Beta, por exemplo) estdo presentes nos melhores projetos da histéria
dos jogos de tabuleiro e a escolha adequada da estrutura de dados para representar o
tabuleiro afeta, consideravelmente, a velocidade de execucdo desse tipo de algoritmo. A
representacao vetorial é recomendada para casos em que algoritmos de busca em profun-
didade sao utilizados, visto que esta é uma representacao precisa do estado de tabuleiro.

A representacao vetorial do tabuleiro é uma estrutura do tipo BOARD implementada
como um vetor de 32 elementos do tipo BoardValues. Cada elemento do vetor BOARD
representa uma posicao do tabuleiro e cada posicdao possui um dos valores presentes em
BoardValues (empty, blackman, redman, blackking, redking). A estrutura BOARD é a

seguinte:

BOARD{
BoardValues p[32]
¥

BoardValues{
empty = O,
blackman = 1,
redman = 2,
blackking = 3,
redking = 4

¥
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Um exemplo da representacao vetorial de um determinado tabuleiro é apresentado na
Figura 5. As pecas simples pretas ocupam a base (posigoes de 1 a 12) e as pecas simples

vermelhas ocupam o topo do tabuleiro (posigoes de 21 a 32).

[1TaJalalalalala]aaaa]oJo]o]olololoJolz2]22]22]2]2]2]2]2]272]
1 2 F 4 5 6 7 8 g 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32

Figura 5 — Representacdo vetorial do tabuleiro inicial do jogo de Damas

2.3.5.2 Representagao NetFeatureMap

A NetlFeatureMap representa um determinado estado de tabuleiro utilizando um con-
junto de caracteristicas que capturam conhecimentos relevantes sobre o dominio do jogo
de Damas. Tais caracteristicas fornecem medidas quantitativas e qualitativas para melho-
rar a representacao de diversas propriedades posicionais das pecas sobre o tabuleiro. Esta
representacao foi proposta por Samuel [14] como resultado da anélise do comportamento
de especialistas humanos durante varios jogos. O autor implementou um conjunto de 26
caracteristicas que representam o dominio do jogo de Damas.

A primeira versao do MP-Draughts, utilizada para o inicio das pesquisas que envolvem
o presente trabalho, utiliza um subconjunto de 15 dessas caracteristicas, as quais estao
descritas na Tabela 2. As demais versoes desse jogador, originadas a partir das pesquisas
aqui realizadas, utilizam subconjuntos dessas 15 caracteristicas. Cada caracteristica ¢é
representada por um valor absoluto correspondente a quantidade de pecas que a representa
no tabuleiro. Este valor é convertido em bits os quais, em conjunto com os bits das outras
caracteristicas, constituem a saida do mapeamento NetFeatureMap.

A conversdo de um determinado tabuleiro vetorial I; para a representacao NetFeatu-
reMap é definido pelo mapeamento ("

C: I, — N",

C(L) =< filli), s fulli) >, €

Fi(L) = 6, e ques

n ¢é a quantidade de caracteristicas f; (1 < j < n) usadas para representar o tabuleiro, a
representa a presenca (se a > 0) e quantidade de pecas que representam a caracteristica
f;j em ;. Em suma, cada [; é representado por uma n-tupla composta de n atributos, os
quais correspondem as caracteristicas fi,..., fa, respectivamente.

A Figura 6 exemplifica a representacgao de um tabuleiro utilizando o subconjunto de
caracteristica da Tabela 2. O atributo f; indica que existem 4 pecas pretas no centro do

tabuleiro (CentreControl), enquanto f, indica que existem 2 posigoes livres no centro do

a|2|o]9]2]0]1]1]2]0]0]1]3]0]0

fl f2 f3 fa f5 f6 f7 f8 f9 fl0 fi1 f12 f12 fi4 f15

Figura 6 — Representacao NetFeatureMap de um determinado tabuleiro do jogo de Damas



50 Capitulo 2. Fundamentos Tedricos e Estado da Arte

Tabela 2 — Subconjunto de caracteristicas propostas por Samuel que sao utilizadas neste

trabalho.
‘ Caracteristicas ‘ Descricao Funcional ‘ Bits ‘
CentreControl Total de pecas pretas no centro do tabuleiro. 3
XCentreControl | Total de quadrados no centro do tabuleiro onde tem 3
pecas vermelhas ou para onde elas possam mover.
DoubleDiagonal | Total de pecas pretas que estdao na diagonal dupla 4

do tabuleiro.

DiagonalMoment | Total de pecas vermelhas que estao localizadas na
posicdo 1 ou na posicdo 2 de uma diagonal dupla 4
mais as pecas passivas que estdo na ponta da
diagonal.

Ezxposure Total de pecas pretas que sdo rodeadas por 3
quadrados vazios em diagonal.
TotalMobility Total de quadrados vazios para onde as pecas 4

MOB vermelhas podem se mover.

Threat Total de posi¢bes para qual uma peca preta
pode se mover e assim poder ameacar uma peca 3
vermelha em um movimento subsequente.
Taken Total de posicoes para qual uma peca vermelha
pode se mover e, assim, poder ameacar uma peca 3
preta em um movimento subsequente.

Piece Advantage Contagem de pecas em vantagem para o jogador

preto (no caso, nimero de pecas que o jogador tem 4
a mais).
PieceDisadvantage | Contagem de pecas em desvantagem para o jogador
preto (no caso, nimero de pecas que o jogador tem 4
a menos).
PieceThreat Total de pecas pretas que estdao sob ameaca. 3
PieceTake Total de pecas vermelhas que estdo sob ameaca de 3
pecas pretas.
Advancement Total de pecas pretas que estao na 52 e 62 linha do 3
tabuleiro menos as pecas que estdo na 32 e 42 linha.
Backrowbridge Indica se existe damas pretas tabuleiro ou se as 1
posicoes 30 e 32 (bridge) estao ocupadas por pegas.
vermelhas.
Kingcentrecontrol | Total de damas pretas no centro do tabuleiro. 3

tabuleiro para onde uma pega vermelha (vista como pega do oponente) pode ser mover
(XCentreControl).

2.3.6 Redes Neurais aplicadas ao Agrupamento de Dados

Nesta segao sao apresentadas 3 tipos de RNs nao-supervisionadas, as quais sao uti-
lizadas para agrupamento de dados. Quando se diz que uma RN possui aprendizado
nao-supervisionado, significa dizer que ela consegue aprender tendo como entrada pa-

droes nao rotulados, ao contrario das RNs com aprendizado supervisionado que recebem
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um conjunto de treinamento previamente classificado e rotulado.

As RNs aqui descritas, foram utilizadas para obter os clusters de estados de tabuleiros,
os quais devem ser utilizados para treinar as MLPs que representam os agentes de final
de jogo que compoem o MP-Draughts. Tais RNs também sdo utilizadas para alocar os

agentes na fase de final de jogo, em torneios envolvendo o multiagente

2.3.6.1 Redes Neurais Auto-Organizaveis de Kohonen - KSOM

A RN K-SOM, também conhecida como Mapas Auto-Organizados de Kohonen, foi pro-
posta pelo Prof. Teuvo Kohonen [58], [59]. Esta RN possui aprendizado nao-supervionado
e competitivo, cuja arquitetura estatica é pré-definida pelo usuario. A arquitetura de uma
KSOM, apresentada na Figura 7, é composta por duas camadas: uma camada de entrada
cujos neurénios X; (1 < i < n ) representam o padrao de entrada [; e uma camada de
saida cujos neurdnios Y; (1 < j < m ) competem para representar o padrao. Os neurdnios
X, sao completamente conectados aos neuronios Y;. Os pesos sindpticos que conectam

cada X; a cada Y; sdo representados por w;;.

/ ; W, W, ; w, w
Wi Wi Wy

mw w
im nm

Padrdo de Entrada

Figura 7 — Arquitetura bésica de uma Kohonen-SOM

Para cada padréo de entrada I; apresentado a KSOM, a mesma identifica o neuronio
vencedor Y, que mais se assemelha ao padrdo e atualiza seus pesos e os pesos dos neurd-
nios a ele mais préximos (neurdnios vizinhos) a fim de incorporar o padrdo. Em outras
palavras, quando um padrao I; é submetido a camada de entrada da KSOM (representado
por X; , ..., X,, ), é calculado a medida de similaridade entre I; e cada Y;; na sequéncdia,
os pesos do neuronio que possui maior similidade ao padrao , denotado por Yy, sdo atu-
alizados assim como os pesos de seus vizinhos (numa propor¢ao menor) para representar
o padréo.

A medida de similaridade frequentemente utilizada pelas KSOM é a Distancia Eucli-

diana, porém outras medidas podem ser utilizadas [59].
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2.3.6.2 Redes Neurais ART 2A - Adaptive Resonance Theory

A RN de aprendizado nado supervisionado Adaptive Resonance Theory (ART) 2A [60]
pertence a familia das RNs ART, as quais sao baseadas na teoria da ressonancia adap-
tativa proposta por Grossberg [61], [62]. Tal RN possui a habilidade de aprender novos
padroes sem destruir os conhecimentos obtidos de padroes anteriormente apresentados.
Esta caracterfstica estd relacionada ao dilema da plasticidade/estabilidade, no qual a
RN deve ser adaptativa o suficiente para incorporar mudancas ocorridas no ambiente, ao
passo que deve ser estavel a fim de preservar o conhecimento ja adquirido ao longo do

tempo [63]. Os neurénios sdo criados dinamicamente pela ART 2A.

A arquitetura desta RN, apresentada na Figura 8, é composta por 2 subsistemas: um
subsistema de atencao e um de orientacdao. O subsistema de atencao, composto pelas
camadas Iy, Fy e F;, é responsavel por escolher o melhor neurénio para representar o
padrao de entrada. O subsistema de orientagao controla (através do pardmetro de vigi-
lancia p) o nivel de similaridade entre os padrdes representados por um mesmo neuroénio
de saida. Este subsistema decide se um padrao de entrada deve ser representado pelo

neuronio indicado pelo subsistema de atencao.

Subsistema de atenc¢do
’l F?
F;

I

—Cp D

Subsistema de
orientacdo

Padrio de entrada

Figura 8 — Arquitetura bésica de RN ART

Quando um padrdo de entrada I; é apresentado a ART 2A, ele é pre-processado na
camada Iy e repassado a camada F;. A camada F) calcula a similaridade entre I; e
os neurénios Y; da camada 5. O neurénio com maior similaridade, denotado por Y;,
torna-se candidato para representar /;. Caso a similaridade entre I; e Y} seja superior
a vigilancia estabelecida por p, o neurénio candidato é considerado vencedor, Y, e se
adapta para representar ;. Caso contrério (a similaridade é inferior a p), a RN cria um

novo neuronio para representar 1.

Existem diversas variacoes da ART 2A, as quais se diferem principalmente pela medida
de similaridade utilizada. A ART 2A utiliza similaridade cosseno [64].



2.3. Fundamentos Tedricos 53

2.3.6.3 Redes Neurais SONDE - Self-Organizing Novelty Detector

A Self-Organizing Novelty Detection (SONDE) é uma RN adaptativa cujo aprendizado
¢ continuo e nao supervisionado. Esta RN foi projetada para integrar os recursos das RN
SOM, Growing When Required (GWR) e ART para deteccao de novidade em fluxos de
dados [65], [66]. As unidades bésicas de representagdo de conhecimento da SONDE séo
neurdnios adaptativos, os quais sdo criados a medida que as novidades sao detectadas. A
Figura 9(a) ilustra a estrutura de conhecimento de um neurénio desta RN. Cada neurénio
y; é definido pela tendéncia média (centréide) w; dos padroes de entrada agrupados por
y; , pela dispersdao média (raio médio) rad; dos padroes de entrada em torno do centréide
e pelo grau minimo de similaridade (limiar de ativa¢do do neurdnio) «a; para reconhecer

novos padroes.

Camada
competitiva
B i
~ ™
g N
/ - A
! 1w \
] -! L I \
\ I \
\ / g
N R] / z
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Nl Camada | ‘l 2 . |
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— log(ay) de entrada J
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Figura 9 - (a) Exemplo de um neurénio y; e suas estruturas de conhecimento. (b) Arqui-
tetura da SONDE

A arquitetura da SONDE, representada pela Figura 9 (b), é composta por trés ca-
madas: uma camada de entrada e pré-processamento, na qual padroes de entrada sao
opcionalmente normalizados; uma camada competitiva, na qual os neurdnios disputam
para representar o padrao de entrada; e uma camada de saida em que o melhor neurénio
(do inglés Best Matching Unit (BMU)), ou neurdnio com maior ativagdo, é estimulado
para representar o padrdo de entrada.

O algoritmo da SONDE ¢ apresentado no Algoritmo 1.

Os parametros ~, e ap possuem valores constantes € [0, 1] definidos pelo usudrio.
O ~v e o () sdo parametros de aprendizagem, os quais definem a influéncia de padroes do
passado na situacao corrente da RN. Quando maior os valores desses parametros, maior
é o grau de esquecimento da SONDE. Isso quer dizer que, quanto maior os valores de
e 2, menor ¢ a influéncia dos padroes do passado no conhecimento corrente da RN. Para

cada padrao de entrada I, (opcionalmente normalizado da linha 7), o valor de ativacdo
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Algoritmo 1 SONDE

1: {A dimensao do padrao de entrada I; é n}

2: {K representa o conjunto dos centréides}

3: {Os pardmetros v, € e ag sao constantes pré-definidas}

4: {Um neurbnio y; é composto por: «;, rad; e wW;}

5: {A ativacao do neurbnio y; é dada por a;}

6: for all I_,;,do instante de tempo £ € N do

7. {Fase (ile normalizacao do vetor de entrada. Executada quando n > 1}

7 I

8: t — m

9:  {Calculo da ativagao de cada neurdnio e busca pelo melhor neurénio BMU }
10:  for all w; € K do

11: {Cslculo da distancia entre ; e I}

12: dist; = ||@; — I

13: {Célculo da ativacao do neurdnio corrente y;}
14: a; = exp(—dist;)

15: if a; > apyy and a; > «; then

16: {Encontra o neur6nio com maior ativagao}
17 YBMU = Yi

18: end if

19:  end for

20: if BMU foi encontrado then

21: {Adaptacao do melhor neurtnio yB_’MU}

22: Wpmu, = (1 — )« Wpymu, , +7* It }

23: radpyu, = (1 — Q) «radpyu, , +Q * ||It — wBMUt,1||

|| radpyu, —TedBMU,_

24 p= max(radBMUt,radBMUt71)||

25: apmu, = min((1 + p) * apyu,_,, expt — radpyo, * (1 +p)))
26:  else

27: {Cria novo neurdnio yne, € K}

28: Wnew = I_;f

29: Alpew = QQ

30: radpeny = —In{agp)

31:  endif

32: end for

a; de cada neurénio da camada competitiva é calculado (linhas 10-14). Se o valor de
ativagdo a; é maior que o limiar de ativagdo do neurdnio (a; > «;), o neurénio com maior
valor de ativagdo (a; > appyu) é eleito como neurénio vencedor BMU (linhas 15-17).
O BMU é o neurtnio que melhor representa o padrdao de entrada. O centréide wgyo
(linha 22) e o raio médio radgyp (linha 23) do neurdnio vencedor sao adaptados para
representar I;. Esta adaptacdo é feita utilizando médias méveis exponenciais ponderadas,
que provém adaptacgdo incremental ao conhecimento do nerénio de acordo com as variagoes
presentes nos padroes de entrada [65]. O limiar de ativagdo apyp ¢ atualizado para
melhor representar o padrao de entrada nas préximas ativagoes (linha 25). A atualizagdo
do apyp € proporcional ao grau de modificagdo p do novo raio médio comparado com o
raio médio anterior (linha 24). Quando nenhum neurénio é capaz de representar o padrao

de entrada I, (caso em que a condicdo da linha 15 ndo é satisfeita), um novo neurénio
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¢é criado. O centréide e, do novo neurénio é igual ao padrdao I; responsavel por sua
criacdo e o limiar de ativagao e, € igual ao valor pré-definido ap. O raio médio inicial

radyey € igual a —In(ag) (linhas 26-31).

2.3.7 Mineracao de Dados

A mineracdo de dados é um campo multidisciplinar que inclui 4dreas de 1A, Estatistica,
Reconhecimento de Padroes, entre outros. A tarefa de minerar dados permite extrair pa-
droes ou conhecimentos interessantes de BD, os quais sdo uteis para auxiliar na tomada
de decisao em vérios dominios de aplicacoes, tais como a anélise de mercado, diagnodsticos
médicos, controle de produgdo, jogos, etc [67]. A mineracéo de dados pode ser classificada
em duas categorias: descritiva e preditiva. A mineragao descritiva encontra padroes e pro-
priedades que frequentemente estao presentes no dados analisados, enquanto a mineracao
preditiva realiza inducao nos dados de modo a extrair modelos preditivos que possam ser

usados para efetuar predigoes do comportamento de novos dados [68|.

Esta secao apresenta 3 técnicas de mineracao de dados, sendo uma descritiva e duas

preditivas, que foram utilizadas para o desenvolvimento deste trabalho.

2.3.7.1 Mineragao de Padroes Frequentes

Mineracao de padroes frequentes é um tipo de mineracgao descritiva que extrai padroes
que ocorrem frequentemente numa BD. Geralmente, esses padroes representam informa-
¢oes potencialmente 1iteis, ndo triviais e previamente desconhecidas pelos especialistas
do dominio. O problema de minerar padroes frequentes de um BD pode ser descrito
como: dado uma BD D contendo as transacoes 11, ..., Tx, encontre todos os padroes P
que estao presentes em pelo menos numa fracao s dessas transacoes. A fragao s é denomi-
nada de suporte minimo, o qual pode representar a frequéncia absoluta (valor absoluto)
ou a frequéncia relativa com que as transagoes ocorrem na BD. Cada transagao T; na
BD corresponde a uma tupla na BD [69]. No modelo original de mineragao de padroes
frequentes, proposto em [70], o problema de encontrar relacionamento (ou associagoes)
entre os itens de uma BD foi proposto como sendo um “segundo estagio” do processo de
mineracdo, o qual é derivado dos itens frequentes desta BD. Neste modelo, inicialmente
¢ feita uma mineracao descritiva e, a partir dos padroes frequentes encontrados na BD, é
feito uma mineragao preditiva com o objetivo de encontrar relacionamentos entre os itens
que representam esses padroes, os quais poderiam ser usados para analisar e predizer o

comportamento de novos dados.
Neste trabalho entretanto, foi aplicado apenas o “primeiro” estdgio da mineragao pro-

posta em [70], o qual obtém os itens frequentes de uma determinada BD. Tais itens

descrevem a frequéncia com que determinadas caracteristicas ocorrem na BD.
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2.3.7.2 Mineracao de Regras de Excegao

Extrair conhecimento interessante a partir grande quantidade de dados é uma das
principais preocupagoes da mineracao de dados. Uma classe de conhecimento que atrai
muito a atengao das pesquisas na drea sao as regras de excecao [71], [72|, [73], [74], [75]
[76], [77]. Uma exce¢do pode ser definida como algo diferente da maioria, que contradiz
o senso comum e geralmente representa algum conhecimento interessante.

As regras de excecdo permitem que a precisdo de regras gerais sejam otimizadas,
uma vez que representam conhecimentos excepcionais e interessantes nao representados
pelas regras gerais. Uma regra de excecdo pode ser expressa pela combinacdo de uma
regra geral e associado a essa regra, uma excec¢do. Enquanto a regra geral representa o
conhecimento comum, a regra de excecao representa conhecimentos locais que contradizem
esse conhecimento. O conceito de localidade das regras de excecao esta relacionado ao
fato delas serem obtidas a partir de situacgoes especiais que o conhecimento geral nao foi
capaz de representar, e de serem usadas para complementa-lo. Uma regra geral possui
alto valor de suporte e confianca, enquanto regras de excegdo possuem baixo suporte e
confianca semelhante as regras gerais [76]. O suporte representa a frequéncia relativa
com que as instancias cobertas por uma regra ocorrem na BD e a confianca representa a
precisdo de cobertura dessa regra.

A mineragao de regras de excecdo foi proposta por Hussain [76], o qual define uma
regra de excecdo de acordo com o apresentado na Tabela 3, onde A e B representam um
item ou um conjunto de itens e B também representa disjungoes ndo vazias de restrigoes
sobre os itens. Por exemplo, se houver uma regra geral “se a pessoa estd desempregada,
entdo nao lhe é dado crédito” (A — X)), uma excecao seria “se a pessoa estd desempregada
e seu conjuge estd empregado, entio lhe é dado crédito” (AN B — =X ). Neste caso,
a regra “seu conjuge estd empregado, entio lhe é dado crédito” (B — —X) representa
uma regra de referéncia, a qual explica a excegdo. Regras de referéncia podem ter baixo

suporte e/ou baixa conflanga e sdo regras dificeis de serem descobertas (mineradas).

Tabela 3 — Estrutura das regras com excecoes proposta por Hussain.

A—X Regra geral:

alto suporte, alta confianca.

ANB — =X | Regra de excecdo:

baixo suporte, alta confianca.

B — X Regra de referéncia:

baixo suporte e/ou baixa confianga.

Um conjunto de regras isoladas é pouco intuitivo e dificulta o entendimento de qualquer
problema. Geralmente os individuos expressam o conhecimento em termos de padroes
gerais e casos especiais. Desse modo, o par de regras [regra geral, regra de referéncial, que

formam as excecoes sdo mais confortaveis e familiares no que diz respeito as necessidades
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de entendimento desses individuos, sendo que as regras gerais sao verificadas primeiro e
excecoes a essas regras sao modeladas como um posterior refinamento do conhecimento
induzido pela regra geral. Exce¢oes podem, por exemplo, representar posicoes raras de
damas sobre o tabuleiro, as quais quando identificadas podem conduzir o jogo para uma
sitnagdo de vitéria.

O conceito de regras de excegao proposto por Hussain é utilizado neste trabalho para
tratar o baixo desempenho da RN em alocar os agentes em algumas situagoes especiais

do jogo.

2.3.7.3 Mineracio de Arvore de Decisdo - C4.5

Arvore de Decisdo (AD) é um dos métodos mais utilizados da literatura de mineracdo
de dados para tratar problemas de classificacdo. Este método pertence a familia de
algoritmos “dividir para conquistar”, o qual divide um conjunto de treinamento, até que
cada subconjunto obtido deste particionamento contenha apenas exemplo de uma mesma
classe [78]. A construgdo de uma AD pode ser descrita como um procedimento recursivo,
o qual divide o conjunto de dados em subconjuntos de exemplos cada vez mais puros
em relacdo a uma determinada classe. Sua estrutura é composta por: nos folhas, que
correspondem as classes do problema; nds de decisdo, os quais correspondem aos noés
internos da arvore responsaveis por testar as condigoes sobre os atributos e; arestas, que
conectam os noés de decisdo que satisfazem determinadas condigoes até a classe que os
representam [67|. Para classificar um novo exemplo numa AD, um caminho é tragado
a partir do né raiz (neste caso, representa um né de decisdo), descendo pelas arestas
de acordo com os resultados das condigoes, até chegar em um né folha, que representa
a classe de predigdo do exemplo [68]. Uma AD pode ser facilmente mapeada em um
conjunto de regras, transformando cada ramo da arvore (cada caminho da raiz até um
dos nés folha) em uma regra. As regras traduzidas sao disjuntas, de modo que apenas
uma Unica regra dispara quando um novo exemplo é classificado. Tais arvores apresentam
como principal vantagem estruturas simples e de grande legibilidade, as quais podem ser
facilmente entendidas e usadas diretamente pelo usuario. O grande representante desse
grupo ¢ o algoritmo C4.5.

O C4.5 foi proposto por Quilan [79] como um melhoramento do algoritmo 1D3 [80]. As
principais vantagens do C4.5 em relagdo ao seu sucessor sao: lida com atributos continuos
e com valores desconhecidos; lida com problemas em que os atributos possuem custos
diferenciados; utiliza a medida gain ratio (razdo do ganho) para selecionar o atributo
que melhor divide os exemplos, gerando arvores mais precisas e menos complexas; efetua
pos poda nas arvores geradas. O C4.5 é um dos métodos de AD mais consagrados na
literatura, o qual é considerado um padrao na comparacgao de algoritmos de aprendizagem
simbdlica. Este algoritmo tém obtido 6timos resultados em problemas de classifica¢ao ao

longo de décadas.
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CAPITULO

MP-Draughts - Proposta de
Arquitetura para a Fase de Final de
Jogo baseada em Redes Neurais

Adaptativas

O sistema multiagente MP-Draughts apresentado neste capitulo corresponde a uma
otimizacao da versdo preliminar do jogador apresentada na Segao 2.2.2, a qual adapta a
arquitetura do jogador para a fase de final de jogo. Na versao preliminar deste jogador, o
modulo de agrupamento é representado por uma KSOM baseada em distancia Euclidiana
(KSOM-DE). Neste agente, devido a arquitetura pré-definida da KSOM, o niimero de
clusters para minerar a BD de treinamento foi definido manual e empiricamente em 25,
produzindo assim, 25 agentes para representar a fase de final de jogo (EGAs). Contudo,
nao existe nenhuma garantia de que este niimero é adequado para representar os perfis
de jogo existentes nesta fase. Da mesma maneira, ndo foi feito uma investigagdo sobre
os dados (estados de tabuleiros) para saber se a distancia Euclidiana (DE) era a melhor
medida para estimar a similaridade entre eles. A quantidade de 25 foi estabelecida apds
uma série de testes variando a quantidade de clusters gerados pela KSOM-DE, uma vez
que por nao possuir nenhum conhecimento do jogo e também por nao contar com o auxilio
de especialistas no dominio, os autores deste trabalho nao tinham conhecimento suficiente
para tomar tal decisao.

Neste sentido, a versdao do MP-Draughts apresentada neste capitulo otimiza a anterior
com as seguintes contribuigoes: investigacao de qual medida é mais adequada para estimar
a similaridade entre os estados de tabuleiros e, a substituicao da arquitetura pré-fixada
da KSOM-DE por uma arquitetura baseada em RN adaptativa. Tal RN define, dinamica-
mente, a quantidade mais apropriada de clusters para representar a BD de final de jogo e,
consequentemente, define a melhor arquitetura do multiagente para representar esta fase

do jogo. A alocagao do EGA que deve atuar na fase de final de jogo também é feita por
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essa RN. Como contribuicdo para a drea de AM nao supervisionada e para o multiagente
jogador, este trabalho propoe uma nova versdao de RN adaptativa, a ASONDE, a qual
adapta sua versao original SONDE [65], de modo a torné-la apta para lidar com BDs
finitas e estdveis. A ASONDE, baseada em similaridade cosseno, foi a RN adaptativa
dentre as varias investigadas neste capitulo, que obteve a melhor proposta de arquitetura
de final de jogo para o MP-Draughts.

Para facilitar o entendimento do que é fase inicial /intermedidria de jogo e fase de final
de jogo citada neste e nos préoximos capitulos deste trabalho, considere a expressao “fase
inicial/intermedidria de jogo” como sendo os tabuleiros do jogo com, no minimo, 15 pegas
e a expressao “fase de final de jogo” como sendo os tabuleiros com, no maximo, 14 pecas.

As préximas secoes deste capitulo estao organizadas da seguinte maneira: a Secdo 3.1
apresenta a arquitetura geral do MP-Draughts e sua dindmica de atuagdao em jogos con-
tra outros jogadores; as Segoes 3.2 e 3.3 explicam os moédulos que representam os agentes
especialistas do multiagente assim como o processo de aprendizagem e de busca desses
agentes; a Secao 3.4 apresenta o processo de investigacao da medida de similaridade e
da RN adaptativa que devem compor o médulo RN Adaptativa da arquitetura geral do
jogador, sendo que esta secao contém as principais contribuicoes do capitulo, que con-
templam o cumprimento de parte objetivo geral e do objetivo especifico 1 desta pesquisa

(apresentados na Secao 1.2).

3.1 Arquitetura do MP-Draughts

MP-Draughts é um sistema multiagente nao supervisionado jogador de Damas cuja
arquitetura é baseada em RNs adaptativas e MLPs [6]. Os agentes que o compoem
sdo especializados em fases distintas do jogo: um agente é especialista nas fases iniciais
e intermediarias de jogo ([IGA) e o restante sdo especialistas na fase de final de jogo
(EGAs). Cada agente corresponde a nma MLP que aprende a jogar por reforgo através
dos métodos TD(A). O algoritmo Alfa-Beta combinado com Tabela de Transposigao e
Aprofundamento Iterativo é utilizado pelo multiagente para indicar o melhor movimento
a ser executado considerando o estado de tabuleiro corrente do jogo. Os estados de tabu-
leiros sdo representados tanto por caracteristicas NetFeatureMap quanto vetorialmente,
dependendo do momento que em o sistema se encontra.

A arquitetura do MP-Draughts, apresentada na Figura 10, é composta por 4 médulos:

0 Médulo IIGA - Initial/ Intermediate Game Agent: corresponde ao agente

especialista nas fases iniciais e intermediarias do jogo de Damas;

d Médulo EGAs Treinados - EndGame Agents: representa o conjunto dos
agentes especialistas nas fases de final de jogo. Cada agente deste médulo é treinado

para ser especialista num determinado perfil (cluster) de final de jogo;
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Figura 10 — Arquitetura geral do MP-Draughts: sistema multiagente jogador de Damas

d RNs Adaptativas: a RN adaptativa que compoe este médulo possui duas respon-
sabilidades distintas: primeiro, ela é responsével por obter os clusters de treinamento
dos EGAs, minerando uma BD de estados de tabuleiros de final de jogo. Segundo,
é responsavel por alocar, dentre os EGAs treinados, aquele que possui maior ca-
pacidade de atuar na fase de final de jogo, dado a situagdo de final de jogo a ela

apresentada;

1 Agente de final de jogo - EGA.: corresponde ao agente de final de jogo escolhido
pela RN adaptativa, para assumir o jogo na fase final e o conduzi-lo até o final. Esse
agente, por ter sido treinado num cluster cujo perfil se assemelha ao estado corrente

do jogo, é considerado pela RN o mais habilitado para atuar no jogo.

A dindmica de jogo adotada pelo MP-Draughts em jogos contra outros jogadores é a
seguinte: o IIGA é o agente que atua no jogo desde o inicio (tabuleiro 8 x 8 completo)
até a fase de final de jogo. Neste momento, o estado corrente do jogo, representado por
NetFeatureMap, é apresentado a RN adaptativa que aloca o EGA que melhor representa
o estado corrente do jogo. Este EGA conduz o jogo até o final.

Vale ressaltar que outras duas estratégias de atuagao dos EGAs foram testadas. Na
primeira delas, a cada movimento a ser executado pelo MP-Draughts na fase de final de
jogo era verificado qual EGA era o mais apropriado para a acdo, o qual deveria indicar o
melhor movimento. Nesta estratégia cada movimento poderia ser executado por um EGA
diferente. Na segunda estratégia, a cada movimento a ser executado nesta fase do jogo
eram escolhidos os K EGAs mais similares ao estado corrente do jogo, os quais indicavam
o que consideravam ser o melhor movimento para o tabuleiro. Caso alguma indicacao
representasse a maioria, esta era considerada como a indicacao do melhor movimento, caso
contrario era feito uma escolha aleatéria considerando todas as indicagoes. Foram feitos
testes para K igual a 3 e 5. Contudo, nenhuma dessas estratégias conseguiram resultados
melhores que a estratégia de escolher um tinico agente para atuar nesta fase do jogo, o que
faz muito sentido quando se considera a estratégia geral de um jogo de Damas. Durante
um jogo, um agente costuma escolher um movimento analisando os movimentos futuros
que este movimento pode lhe proporcionar, estabelecendo uma estratégia sequencial de

movimentos. Se o proximo movimento deste agente for executado por um outro agente,
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a estratégia estabelecida pelo primeiro pode ser diferente da estabelecida pelo segundo,
de modo que a estratégia de ambos pode ser perdida. Tal situacdo pode ser ainda pior

quando a quantidade de agentes atuando num mesmo movimento é aumentada.

3.2 Agente de Inicio e Meio de Jogo - Mdédulo I1IGA

O IIGA corresponde a uma MLP treinada para ser especialista nas fases iniciais e
intermediarias do jogo de Damas. Este agente aprende a jogar por reforco utilizando os
métodos TD(A) para ajustar os pesos sinédpticos da MLP durante o processo de treina-
mento. O treinamento é feito utilizando a estratégia de self-play com clonagem, durante
varios ciclos de jogos de treinamento realizados a partir do tabuleiro inicial do jogo. O
algoritmo Alfa-Beta combinado com TT e Al é utilizado pelo agente para buscar o melhor
movimento a ser executado no estado de tabuleiro corrente do jogo.

A arquitetura da MLP é composta por 3 camadas, sendo uma de entrada com 48
neuronios, uma oculta com 20 neurdnios e uma de saida com um tinico neurénio, cuja
saida indica a avaliagao de um determinado movimento no jogo. Cada neuroénio da MLP
estd conectado a todos os outros das camadas subsequentes (fortemente conectada). Na
primeira camada sdo representados os valores quantitativos de todas as caracteristicas
NetFeatureMap utilizadas para representar o tabuleiro do jogo (somatério da coluna Bits
da Tabela 2). Na camada oculta foi mantida a mesma quantidade de neurénios utilizada
pelas versoes predecessoras do MP-Draughts. Isso foi feito para manter a rastreabilidade
das otimizacoes efetuadas neste jogador, visto que a estrutura da MLP nao foi alterada
em nenhuma das versoes do jogador investigadas neste trabalho.

A Figura 11 apresenta o processo de aprendizagem do agente em jogos de treinamento.
Resumindo, sempre que o agente precisa escolher um novo movimento my.; (em que
¢++1 representa um estado futuro ao tempo atual t), o estado de tabuleiro corrente I
(que representa o estado corrente no tempo t, cuja predigdo F; foi calculada no ciclo
anterior relacionado a escolha do 1iltimo movimento m,) é apresentado ao algoritmo Alfa-
Beta (#1), o qual gera a arvore de busca do jogo cuja raiz é o estado I;. Cada estado
de tabuleiro associado aos nés folha da arvore de busca é convertido na representacao
NetFeatureMap (#2), e apresentado na camada de entrada da MLP (#3). A MLP avalia
cada um desses nés folha e retorna um valor (predicio) que indica o quanto cada estado
folha é favoravel para o agente. Este valor é retornado para o a algoritmo Alfa-Beta (#4),
que escolhe o melhor movimento my; (movimento com maior predigdo) a ser executado
em Iy (#5). O agente executa este movimento (#6). O novo estado de tabuleiro ¢4
é convertido na representacdo NetFeatureMap (#7) e apresentado & MLP que o avalia
gerando uma predigao Pyyq (#8). As predigoes Py referente ao estado Iy (novo estado)
e P, referente ao estado I; (antigo estado corrente cuja predi¢éo foi calculada no ciclo

anterior) sdo usadas pelo Médulo de Aprendizagem TD(X) para reajustar os pesos da
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MLP (#9 e #10). Em seguida, o estado I, é reavaliado pela MLP (agora com os pesos
reajustados)(#11) gerando um segundo valor de predicio P, (#12). O valor de P,
instanciard a variavel P, (#13) para o préximo ciclo de treinamento. O novo estado I
(produzido pelo movimento my 1) passa a ser o préximo estado corrente I; (#14) do ciclo
de treinamento com predicdo P (instanciada pela predigdo P, ;).

Durante os jogos de ndo treino (em que os pesos da MLP ndo sdo atualizados), o
processo ¢ semelhante ao ciclo de treinamento apresentado na Figura 11, exceto pelo fato
de desconsiderar o Médulo de Aprendizagem TD(A )(passos #9, #10, #11 e #12) e, na
etapa #13 a variavel F; é instanciada com a prépria predicdo P, referente ao novo estado
Ity1 (produzido pelo movimento my.1), pois neste caso nédo ha geracdo de um novo valor

P,; (que ocorre apenas quando a MLP est4 treinando).

Proximo
Estado

Modulo
Net-FeatureMap

Estado
Corrente

——-_--'i
45 Moédulo de
414 Busca
Alfa-Beta
#3
Novo Estado #4"
Corrente A 4 _ #8
#13 Rede Neural
MLP Aprendizagem
A a0 TD(A)
[
#11

Figura 11 — Processo de aprendizagem do agente

As subsegoes que seguem (3.2.1, 3.2.2 e 3.2.3) descrevem com mais detalhes o processo
de reajuste dos pesos da MLP pelo método das TD(A) durante os jogos de treinamento, a
estratégia de treinamento por self-play com clonagem e o processo de busca pelo melhor

movimento.

3.2.1 Reajuste dos Pesos da MLP

O reajuste dos pesos da MLP ¢é executado durante seu processo de aprendizagem, ou
seja, a medida que o agente joga contra o seu clone por meio do treinamento por self-play
com clonagem, os pesos da RN sdo reajustados pelo método TD(A). O reajuste é feito
de acordo com a escolha dos melhores movimentos efetuados pelo agente e os estados
resultantes desses movimentos. Considerando um conjunto de movimentos que o agente
executa durante um jogo de treinamento (mo,..., Mi_1, M4, Miy1, M), €M qUe My se
refere ao estado final do jogo (veja Secao 2.3.3)), um reforgo final ainda é fornecido pelo

ambiente a MLP , de acordo com o resultado obtido da execucao do movimento my.
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O agente seleciona o melhor movimento my.; a ser executado a partir de um estado I;
com o auxilio do procedimento de busca Alfa-Beta e dos pesos atuais da MLP. O estado
Iy resulta do movimento my,; sobre o estado I;. A partir de entdo, o estado Iz, é
mapeado na entrada da rede neural e tem sua predi¢do P, ; calculada (esta predigdo
corresponde ao valor de saida O, no neurénio da 1ltima camada da MLP, veja Figura
2). Os pesos da MLP sdo reajustados com base na diferenga entre as predi¢oes Pr; e
P; (calculada anteriormente para o estado I;). Apo6s o fim de cada jogo de treino, um
reforco final é fornecido pelo ambiente informando o resultado obtido pelo agente jogador
em funcao da sequéncia de movimentos que executou (+1 para vitéria, -1 para derrota e
0 para empate).

Formalmente, o calculo do reajuste dos pesos ¢ definido pela equacao do método
TD(A) [54]:

wi = wt—1)+ Awf (1)
Wi (6= 1)+ oD Py — B). X4 XAV, By (4)
— WPt =1 +aD (P — Pt).eligfy (1), onde:

O o é o parAmetro da taxa de aprendizagem na camada [. Foi utilizado a mesma

taxa de aprendizagem para todas as conexoes sinapticas de uma mesma camada [;
Q wf? (t) representa o peso sindptico da conexdo entre a saida do neurénio ¢ da camada
[ e a entrada do neurdnio j da camada (I + 1) no instante de tempo t. A corregao
aplicada a esse peso no instante de tempo ¢ é representada por Aw%) (t);
()
ij
trago de eligibilidade das predicoes calculadas pela RN para os estados resultantes

d o termo eligf? (t) é tnico para cada peso sinaptico w;; (t) da RN e representa o
dos movimentos executados pelo agente desde o instante de tempo 1 do jogo até o

instante de tempo t;

ad V, P, representa a derivada parcial de P, em relagdo aos pesos da RN no instante

—

k. Cada predigdo Py é uma funcdo dependente do vetor de entrada X (k) e do vetor

—

de pesos W (k) da RN no instante de tempo k.

QO O termo X%, para 0 < X\ < 1, tem o papel de fornecer uma “pesagem exponencial”
para a taxa de variagao das predigoes calculadas em k passos anteriores de ¢. Quanto
maior for A\, maior o impacto dos reajustes anteriores ao instante de tempo t sobre
o reajuste dos pesos wf? (1).

O processo de reajuste dos pesos por Diferencas Temporais TD(A) é descrito nas

seguintes etapas:

—

L. o vetor W (k) de pesos é inicializado aleatoriamente;
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2. as eligibilidades associadas aos pesos da RN sdo inicialmente nulas;

3. dadas duas predicoes sucessivas F; e P, 4, referentes a dois estados consecutivos Iy
e I;11, calculadas em consequéncia de movimentos executados pelo agente durante

o jogo, define-se o sinal de erro pela equacao:

e(t) = (vPe1 — 1), (5)
onde o pardmetro v é uma constante de compensacao da predicao F; em relagao
a predicao Fi;

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

4. cada eligibilidade eligl(? (1) estd vinculada a um peso sinaptico w;; (t) correspon-
no instante de tempo ¢ eligl(? (t) sdo calculadas observando as equagoes dispostas a

seguir:

[J para os pesos associados as ligagoes diretas entre as camadas de entrada (I =
0) e saida (I = 2):

eligs) (1) = Neligl) (t — 1) + ¢'(P.).a”, (6)

em que A tem o papel de fornecer uma “pesagem exponencial” para a taxa de
0

variagao das predigoes calculadas em k passos anteriores de t; a,” é o sinal de
saida do neurdnio i na camada I; ¢'(x) = (1 — x?) representa a derivada da

fungdo de ativagdao (tangente hiperbélica) [39].
[ para os pesos associados as ligagoes entre as camadas de entrada (I = 0) e a

oculta (I = 1):

eligl (t) = Neligl (¢t — 1) + o' (P)w (1).¢' (V)0 (7)

)

onde a;H é o sinal de saida do neurdnio j na camada oculta (I 4 1);

[ para os pesos associados as ligagoes entre as camadas oculta (I = 1) e de saida
(I =2):
eligly (t) = Neligy) (t — 1) + g'(Py).a"; (8)

5. calculado as eligibilidades, a correcdao dos pesos wf? (t) da camada [, para 0 <[ < 1,

¢é efetuada através da seguinte equacao:
! .
AwP(t) = aD.e(t).eligl (1), (9)
onde o pardmetro de aprendizagem ¥ é definido como:

1
—, para [=0
n

—, para [=1
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6. existe um problema tipico associado ao uso de RNs, que é o fato da convergéncia
estar assegurada para um minimo local do erro e nao necessariamente para o mi-
nimo global do erro. Quando a superficie de erro é “bem comportada” isto nao
representa um problema, mas quando a superficie apresenta muitos minimos locais,
a convergéncia nao ¢ assegurada para o melhor valor. Neste sentido, utilizou-se
o termo momento p para tentar solucionar esse tipo de problema. Para isso, foi
empregado uma checagem de direcao na Equacdo 4, ou seja, o termo momento p
¢ aplicado somente quando a correcao do peso atual Awgé) () e a correcdo anterior
Aw%) (t—1) estiverem na mesma dire¢do. Portanto, a equacao final TD(A) utilizada
para calcular o reajuste dos pesos da rede neural na camada [, para 0 <[ < 1, é
definida por:

w (6) = wi (1 = 1) + Awi} (1) (10)

onde AwE? () é obtido nas seguintes etapas:

a) calcule Aw%) () pela Equacao 4;
b) se (Awl(t) > 0 e Awl(t — 1) > 0) ou (Awl(t) < 0 e Awl)(t —1) < 0)

(ambos na mesma diregdo), faca:

Aw) (t) = Aw) (t) + pAwy (£ - 1);

Observe que o termo momento p é utilizado para reforcar tendéncias de estabilizacao
nas direcoes dos reajustes dos pesos ja manifestadas em tempos anteriores e mantidas
no instante presente. Caso nao haja tal tendéncia, a parcela do termo momento néao ¢é

aplicada (o que “freia” o processo de reajuste dos pesos).

3.2.2 Estratégia de Treinamento do Agente

O treinamento do IIGA é realizado em 3 sessoes de 500 jogos, sendo que o agente
joga metade dos jogos (250 jogos) com as pecas pretas e a outra metade com as pecas
vermelhas. Esta estratégia de trocar as cores das pegas do agente é interessante por
2 motivos: primeiro, treinar o agente para jogar em ambas as situacgoes e; segundo,
porque algumas caracteristicas da representacao NetFeatureMap estabelecem restrigoes
relacionadas as cores das pecas, as quais tendem a beneficiar o agente que joga com as
pecas pretas. Por exemplo, a caracteristica CentreControl contabiliza a quantidade de
pecas pretas no centro do tabuleiro.

A estratégia de treinamento por self-play com clonagem consiste em treinar um agente
por varios jogos (no caso, 500) contra uma cépia de si préprio. A medida que o jogador
aumenta seu desempenho até ponto de conseguir vencer sua copia, uma nova clonagem ¢é
realizada e o jogador passa a treinar contra esse novo clone. O processo se repete por um
niimero pré-determinado de ciclos de treinamento (no caso, 3).

Na pratica, o treinamento do agente se divide nas seguintes etapas:
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1. primeiro, os pesos da MLP que representa o agente opp! (nome atribuido a MLP

original) sdo gerados aleatoriamente;

2. antes de iniciar a sessao de treinamento, a MLP opp! é clonada para gerar seu

primeiro clone oppl-clone;

3. inicia-se entao a sessdo de treinamento da MLP oppl que joga contra a MLP opp1-
clone. As RNs efetuam uma sessdo de n jogos de treinamento (no caso, n = 500),

em que somente os pesos da oppl sdo reajustados durante esses jogos;

4. ao final da sessdo de treinamento, dois jogos-testes sao realizados para verificar qual
das MLPs é a melhor. Caso o desempenho da opp! (MLP com reajuste) seja superior
ao desempenho da oppI-clone, é feita a cépia dos pesos da oppl para a oppl-clone.
Caso contrario, os pesos da MLP original opp1-clone permanecem inalterados para

a proxima sessao de treinamento;

5. volte para etapa 3 e execute uma nova sessdo de n jogos de treinamento entre
oppl e o seu 1ltimo clone oppI-clone. Repita o processo até que o niimero maximo
de sessoes de treinamento seja alcancado. Observe que ao fim de cada sessdo de
treinamento pode ser gerado um clone de opp! (caso ele seja superior a sua versao

sem reajustes);

6. Ao final de todas as sessoes de treinamento, realiza-se um torneio de 2 jogos entre
a ultima versdao do opp! (obtida na 1ltima sessdo) e todos os seus clones obtidos
em sessoes anteriores. Finalmente, o vencedor deste torneio é considerada a melhor

MLP para representar o agente.

3.2.3 Processo de Busca utilizado pelo Agente

O jogo de Damas pode ser visto como uma arvore de possiveis estados de tabuleiros,
sendo que cada nd representa um estado do jogo e cada ramo representa um possivel
movimento [51]. Cada vez que o agente precisa executar um movimento, o algoritmo de
busca é usado para obter a drvore de busca do jogo e escolher o melhor movimento. A
raiz da arvore de busca corresponde ao estado corrente do jogo, I. O préximo nivel da
arvore (profundidade 1) corresponde aos possiveis estados que podem ser obtidos a partir
de movimentos vélidos executados em I. Os demais estados da arvore (profundidade 2,
..., d) sdo obtidos sucessivamente, a partir de movimentos validos, até atingir o nivel
de profundidade méxima d. A profundidade d é controlada por um valor previamente
estabelecido e/ou pelo tempo que o agente tem para efetuar o movimento. A MLP
calcula a predicao P para cada estado pertencente a profundidade d da arvore de busca e,
essas predicoes sdao retornadas para o algoritmo de busca, que indica ao agente o melhor

movimento a ser executado em /.
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O IIGA utiliza o algoritmo de busca Alfa-Beta combinado com TT e Al para efetuar
a busca pelo melhor movimento, dado o estado corrente do jogo. A profundidade méxima
estabelecida para a busca foi de d = 8, sendo que para valores maiores, o tempo de espera
para a execucao de um movimento (relacionado ao tempo de busca pelo movimento) fica
impraticavel em alguns casos.

As préximas subsecoes explicam os detalhes do algoritmo de busca Alfa-Beta, assim

como sua integracao com a TT e o Al

3.2.3.1 O algoritmo Alfa-Beta

O algoritmo Alfa-Beta pode ser resumido como um procedimento recursivo que escolhe
o melhor movimento a ser executado fazendo uma busca em profundidade, da esquerda
para a direita, na arvore do jogo. Existem duas versoes do algoritmo Alfa-Beta, versao
fail-soft e hard-soft, as quais se diferem pelo valor de predi¢ao P retornado para um estado
quando ocorre uma poda. A versao fail-soft sempre retorna o valor real da predicdo para
o estado avaliado, independente se houve ou nao poda. J4 a versdo hard-soft retorna
como predigao para o estado, o valor correspondente ao limite (min ou maz) que efetuou
a poda, desconsiderando a predicdo real do estado. Essa caracteristica da versdao hard-
soft restringe sua combinacao com a TT, uma vez que o valor de predi¢cao de um estado
pode néo corresponder a predigao real para o mesmo (no caso de ocorrer poda). Caso o
valor de predigao retornado pela versao hard-soft seja armazenado na TT e recuperado
num momento futuro, este valor provavelmente nao correspondera a predi¢ao real do
estado e o algoritmo poderd a efetuar um movimento diferente do que seria executado
caso o algoritmo néo recuperasse a predicao da TT. Tal fato, faz com que os movimentos
executados pelo algoritmo hard-soft ndo sejam compativeis quando comparado com sua
versao sem a T'T, o que inviabiliza sua combinag¢ao com a TT.

Dessa maneira, como a T'T compode o moédulo de busca do agente, a versdo utilizada
neste trabalho serd a fail-soft. O Algoritmo 2 apresenta a versao fail-soft do algoritmo

Alfa-Beta, que é explicado na sequéncia:

d Linha 1: para a escolha do melhor movimento, os seguintes pardmetros de entrada
sdo fornecidos ao Alfa-Beta: o estado corrente do jogo, I, a profundidade d de busca,
o valor alfa que representa o limite inferior do intervalo de busca e o valor beta que
representa o limite superior do intervalo de busca; alfa e beta sdo inicializados com os
valores -infinito e +infinito, respectivamente, e seus vao sendo atualizados a medida
que os estados folhas da arvore de busca vao sendo avaliados. O parametro de saida
bestmove corresponde ao melhor movimento (m) a ser executado sobre o estado

corrente .

d Linhas 2 a 4: por se tratar de um procedimento recursivo, exige-se uma condicao

de parada: verificar se o estado do tabuleiro I é uma folha da arvore, ou seja, se nao
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Algoritmo 2 Fuail-soft Alfa-Beta

1: alfaBeta(node:/, int:d, int:alfa, int:beta, move:bestmove)
2: if leaf(I) or d=0 then
3:  return evaluate([)

4: end if

5: if I is a max node then

6:  besteval := alfa

7:  for each child of I: do

8: v := alfaBeta(child,d-1,besteval,beta,bestmove)
9: if v > besteval then
10: besteval:= v

11: thebest = bestmove
12: end if

13:  end for

14:  if besteval >= beta then
15: return besteval

16:  end if

17:  bestmove = thebest
18:  return besteval

19: end if

20: if I is a min node then
21:  besteval := beta

22:  for each child of I: do

23: v := alfaBeta(child,d-1,alfa,besteval,bestmove)
24: if v < besteval then

25: besteval:= v

26: thebest = bestmove

27: end if

28:  end for

29:  if besteval <= alfa then

30: return besteval

31:  endif

32:  bestmove — thebest
33:  return besteval
34: end if

possui filhos. Neste caso, a funcao evaluate(I) retorna a predicdo dada pela MLP

para o estado I;

1 Linha 5: Verifica se I é um né maximizador, caso positivo, as linhas 6 a 19 sdo

executadas;

1 Linha 6: besteval representa a melhor avaliacdo encontrada para o né I até o
presente momento. Como [ representa um né maximizador, inicialmente o valor de
besteval é configurado como o maior valor negativo possivel. Note que besteval sera

incrementado até o méximo valor das predigoes associadas aos filhos de I (linhas de
7a 13);

1 Linhas 7 a 13: para cada um dos filhos child, do estado I, o algoritmo Alfa-Beta
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é chamado, recursivamente, com profundidade d - 1. O intervalo de busca utilizado
para a chamada recursiva serd |besteval; beta] (linha 8). No nivel de maximizagao,
sempre que ocorrer atualizacdo de um dos limites do intervalo de busca, a atualizagao
acontecerd no limite inferior (no caso, em besteval). Isso acontece sempre que a
predigdo v calculada para child superar o valor de besteval (linha 9). Caso a predigao
de v seja maior que besteval (melhor avaliagdo encontrada até o momento para I),
o algoritmo atualiza besteval com o valor de v e o valor de thebest com o valor do

melhor movimento (bestmove) encontrado até o momento para I (linha 10 e 11);

d Linhas 14 a 16: se acontecer da predicdo armazenada em besteval ultrapassar
o limite superior do intervalo de busca (besteval > beta), o algoritmo retornara,
imediatamente (poda beta), o valor de besteval como predigao associada ao estado
1. Tal fato expressa a ideia de que a predi¢ao associada ao estado I é, no minimo,

besteval;

1 Linhas 17 e 19: apds a avaliacdo do todos os filhos child do estado I, thebest
contera o melhor movimento a ser executado a partir do estado I; besteval contera
a maior predigao entre todos os filhos do estado I (pois I é maximizador), e serd

retornado como valor da predi¢do associada ao estado I

d Linhas 20 a 34: serd executado o mesmo processo descrito entre as linhas 5 e 19,
porém considerando que o estado I é um né minimizador. Neste caso, a predi¢do
v associada ao né minimizador serd igual a menor predicio dos seus filhos e o
intervalo de busca utilizado seré [alfa; besteval| (linha 23). No nivel de minimizagao,
sempre que ocorrer atualizagao de um dos limites do intervalo de busca, ela serd um
decremento no limite superior. Isso acontece sempre que a predicao v calculada para
child for inferior ao valor de besteval (linha 24). Caso a predigao de v seja menor que
besteval (melhor avaliagdo encontrada até o momento para [), o algoritmo atualiza
besteval com o valor de v e o valor de thebest com o melhor movimento encontrado
para I até o momento (linha 25 e 26). Se acontecer da predigdo armazenada em
besteval ser menor que o limite inferior do intervalo de busca (besteval < al fa, linha
29), o algoritmo retornard, imediatamente (poda alfa), o valor de besteval como
predicao associada ao estado. Tal fato expressa a ideia de que a predicdo associada
ao estado é, no maximo, besteval. Apds a avaliagao do todos os filhos child do estado
I (linhas 32 e 33), thebest conterda o melhor movimento a ser executado a partir do
estado I; besteval conterda a menor predigao de todos os filhos do estado I (pois [ é

minimizador), e serd retornado como valor da predigao associada ao estado I;

Observe que uma poda alfa ocorre tao logo uma predicao v, calculada para um dos

filhos de um né minimizador I seja menor que o parametro alfa (linha 29). J4 uma poda
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beta ocorre tdao logo uma predicao v calculada para um dos filhos de um né maximizador

I seja maior que o pardmetro beta (linha 14).

3.2.3.2 Integragao do algoritmo Alfa-Beta com Tabela de Transposigao - Alfa-
Beta + TT

O algoritmo fail-soft Alfa-Beta, apresentado na Sec¢ao 3.2.3.1, ndo mantém um his-
torico dos estados da arvore do jogo visitados anteriormente. Assim, se um estado de
tabuleiro I for apresentado 2 vezes (ou mais) para o algoritmo Alfa-Beta, a mesma ro-
tina serd executada 2 vezes (ou mais) a fim de encontrar a predi¢do associada a . A
reapresentacao de alguns estados de tabuleiros sdo comuns no jogo de Damas devido ao
fenomeno de transposicao e também, devido a combinagdo do algoritmo de busca com a
técnica de aprofundamento iterativo (detalhado na Secdo 3.2.3.3). Durante um mesmo
jogo, pode-se chegar ao mesmo estado de tabuleiro varias vezes e, quando isso ocorre,
diz-se que houve uma transposicao, dai a origem do nome Tabela de Transposicao.

Para evitar o trabalho de reexecutar o algoritmo de busca para o mesmo estado de
tabuleiro tantas vezes quanto ele aparecer num mesmo jogo, é recomendado o uso de
TT, a qual funciona como um repositorio de predigoes passadas associadas aos estados
de tabuleiro do jogo que ja foram submetidos ao algoritmo de busca. No IIGA, a TT
utilizada para armazenar informacoes relevantes sobre os estados de tabuleiro que ja foram
explorados pelo algoritmo Alfa-Beta, é a tabela hash. Para isso, os estados de tabuleiro do
jogo sao representados na forma de chaves hash seguindo a técnica de Zobrist [81] e [82].
Tal técnica usa uma sequéncia de bits aleatérios distintos de comprimento fixo, chamado
chave Zobrist, para representar as 32 posicoes do estado de tabuleiro do jogo de Damas.
Como cada posicao do tabuleiro pode representar 5 estados diferentes: peca simples preta
ou vermelha, dama preta ou vermelha e vazio, entdo a chave Zobrist para Damas requer
32 x 4 = 128 entradas (observe que as posig¢des vazias nao precisam ser representadas).
A Figura 12 mostra as 128 chaves Zobrist composta de uma sequéncia fixa de 64 bits.

Com o objetivo de garantir a qualidade dos niimeros aleatérios gerados para as chaves
Zobrist apresentadas na Figura 12 (primeira coluna), tais inteiros foram gerados a partir
do gerador de bits aleatérios Quantum Random Bit Generator Service [83], utilizando a
técnica descrita em [84], que garante a aleatoriedade da sequéncia gerada baseando-se na
aleatoriedade intrinseca de processos fisicos em que f6tons sdo detectados ao acaso [29].
Utilizando a chave Zobrist, o processo de criar uma chave hash, para um determinado

tabuleiro do jogo de Damas, é dado da seguinte forma [85]:

1. Considere um estado I do tabuleiro do jogo de Damas como sendo o mostrado na

Figura 13;

2. Para conseguir o niimero aleatério associado a peca preta simples localizada na

posicao 2 do tabuleiro I, basta fazer uma consulta ao vetor da Figura 12 e encontrar
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RANDOM INTG64 PIECE SOUARE RANDOM INT64 PIECE SQUARE
14787540466645868636 | black man .-
2120251484556677534 white man _
584882445155849028 | black king . - o
3760951787791404667 | white king %58
17503615704209520410 | black man 8978665553187022367 black man
781218707178284009 | white man 6792129980026176469 | white man
7894141919871615785 | black king . 11106003084864057887 | black king 25
3578131985066232389 | white king 5684749757081299935 | white king
1817657397089932766 | black man 3967728617316940461 | black man
9537396155164801519 | white man 5 16232032669744814011 | white man| e
5808583100557493539 | black king 13546780321862426801 | black king
3651659200175719294 | white king 3009792841844867034 | white king
11250323712845617096 | black man 13422590923753260614 | black man|
15552542546945822810 | white man 10221763887329211198 | white man|
16204128130260099375 | black king ? 5616157223557226974 | black king =t
5585321403807655269 | white king 28650463548594257591 | white king
15915542026527195059 | black man 14642554631129895935| black man
16248675709773236148 | white man 8381146724561528037 white man
6685375756495787503 | black king ° 3023307655632321181 | black king Ex
€977407078632077238 | white king 8375086150754650026 | white king
1725081295984380347 black man 118100416759881260088 | black man|
6852212846959406827 white man . 1213308520865758682 white man .
632708781781155548 | black king 9734715559513728574 | black king
B0B2145037705841596 | white king 12184937488032720561 | white king
11740811010298599996 | black man 45993510297519374450 | black man|
348921443543585631 white man 12124137870041646186| white man|
14579749940077582302 | black king : 2664161134633443445 | black king =B
6486445913624012519 | white king 3277748951080306570 | white king
3466492341137833191 | black man 14888968537176605210| black man|
471079%28059731524 white man 6271745259985944523 | white man
12658037930106435315 | black king 8 14507257672045050736 | black king 3t
11963310641682407293 | white king 8740695389947450601 | white king
e 94878105991141540225 | black man
e 14639527447367762922 | white man
.. U 8795545574004575914 | black king 32
o 18030604617695574466 | white king

Figura 12 — Vetor de 128 elementos inteiros aleatérios com as chaves Zobrist utilizadas

pelo IIGA para a montagem da Tabela de Transposigao.

a chave Zobrist = 17903615704209920410 (valor da coluna random int64 referente

a primeira linha do grupo de chaves do square 2);

Para conseguir o nimero aleatério associado ao rei preto, localizado na casa 31
do tabuleiro I, basta fazer uma consulta ao vetor da Figura 12 e encontrar a chave
Zobrist = 14507257672045050736 (valor da coluna random int6/ referente a terceira

linha do grupo de chaves do square 31);

Para conseguir o niimero aleatério associado ao rei branco, localizado na casa 3 do
tabuleiro I, basta fazer uma consulta ao vetor da Figura 12 e encontrar a chave
Zobrist = 3651659200175719294 (valor da coluna random int64 referente a quarta

linha do grupo de chaves do square 3 ).

Assim, para conseguir a chave hash C associada ao estado do tabuleiro I basta

aplicar o operador XOR nas trés chaves obtidas nas etapas 2, 3 e 4, isto é, C' =
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17903615704209920410 ¢ 14507257672045050736 & 3651659200175719294, ou seja,
C' = 17159320952789611153.

Figura 13 — Exemplo de um estado do tabuleiro de Damas utilizado para criacdo de uma
chave hash.

A técnica de Zobrist é, provavelmente, o método mais rdpido para calcular uma chave
hash associada a um estado de tabuleiro do jogo de Damas, ja que uma operacao XOR, é
eficientemente executada por uma CPU, além de possibilitar uma atualizacao incremental

na chave hash com movimentagoes de pegas sobre um tabuleiro [86].

Tratamento do Problema de Colisao na TT

A TT utilizada pelo IIGA trata dois problemas de colisdo identificados por Zobrist em
[82]: erro tipo 1 e erro tipo 2. O erro tipo 1, também conhecido por clash, ocorre quando
dois estados distintos de tabuleiro de Damas sdo mapeados com a mesma chave hash.
Se tal erro néo for tratado adequadamente, pode acontecer de predi¢oes incorretas serem
retornadas pela rotina de busca Alfa-Beta ao consultar a TT. Para reduzir a probabilidade
de ocorréncia de erro tipo 1, sdo utilizadas duas chaves hash: a hashvalue de 64 bits e
a checksum de 32 bits que combinadas, praticamente eliminam as ocorréncias de clashes
(mais detalhes consulte [86]).

O segundo tipo de erro tratado é a colisdao de erro tipo 2. Ele acontece quando dois
estados de tabuleiro distintos, apesar de serem mapeados com chaves hash diferentes, sao
direcionados para o mesmo endereco na TT. Isso ocorre devido a limitagao de memoria
disponivel para a TT e a grande quantidade de estados alcang¢aveis num jogo de Damas.
Para resolver este problema, foram utilizados dois esquemas de substitui¢ao (replacement
scheme), chamados Deep e New, propostos por Breuker em [87]. De acordo com Breuker,
se uma TT tiver dois niveis, isto é, se tiver a capacidade de armazenar informacoes
referentes a dois estados de tabuleiro no mesmo endereco, ela terda melhor performance do
que uma outra TT com o dobro de capacidade de armazenamento, mas com apenas um
nivel de armazenamento. Mais especificamente, de acordo com a estratégia Deep e New,
na primeira vez que um determinado endereco é selecionado para armazenar informacao

de um determinado estado I, ele serd gravado no primeiro nivel. O segundo nivel s6 sera
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usado se ocorrer alguma colisdo de erro tipo 2 (af é utilizado o esquema de substituigdo
New) ou em caso do primeiro nivel ji ter informagao armazenada para o estado . Neste
caso, o primeiro nivel sempre mantém a informagao mais precisa do estado I utilizando
o esquema de substitui¢do Deep (neste esquema, a predi¢do calculada para I referente a
subarvore mais profunda é preservada). Portanto, sempre que um determinado enderego
de entrada na T'T armazena informagoes referentes ao mesmo estado de tabuleiro I em
ambos os niveis, isto significa que a informacao armazenada no primeiro nivel foi obtida a
partir de uma posigao mais profunda na arvore do jogo (ou seja, informagao mais precisas).
Por outro lado, se o mesmo endereco de entrada na T'T" armazena informacoes referentes
a dois estados diferentes, isto significa que o segundo nivel foi utilizado para resolver o

problema de colisao de erro tipo 2 (mais detalhes veja [86]).

Armazenamento e Recuperagao de Estados de Tabuleiro da TT

As informagoes relacionadas a cada estado de tabuleiro do jogo I, avaliado pela rotina
de busca Alfa-Beta, sdo armazenados na TT de acordo com a estrutura entry mostrada

abaixo:

struct TranspTable{

INT64 hashvalue = vli;
FLOAT prediction = v2;
MOVE best _move = v3;

INT depth = v4;
STRING scoretype = vb;
INT checksum = v6;
+

onde vl e v6 representam, respectivamente, as duas chaves hash calculada para o estado
I: hashvalue de 64 bits e checksum de 32 bits; v2 e v8 sdo, respectivamente, a predi¢ao
para I e o melhor movimento para este estado, obtido pelo algoritmo de busca Alfa-
Beta; v4 indica a profundidade da busca que foi calculada a predicao v2; e, finalmente,
v5 informa se v2 corresponde ao valor exato da predicdo de I (neste caso, v5 é igual a
Fzact) on um limite superior para este valor (neste caso, v5 é igual a AtMost) ou ainda,
um limite inferior para este valor (neste caso, v5 é igual a AtLeast).

Considerando a estratégia de poda do algoritmo Alfa-Beta apresentado na Secdo

3.2.3.1, o valor de v5 para o estado I é definido da seguinte forma:
d Exact: sempre que nao ocorrer qualquer poda durante o clculo da predi¢ao v2;

[ AtMost: sempre que ocorrer uma poda alfa durante o célculo da predigao v2 (ou

seja, I é um né minimizador);
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[ AtLeast: sempre que ocorrer uma poda beta durante o calculo da predigao v2 (ou

seja, I é um né maximizador);.

Por exemplo, na estrutura entry da TT para o estado de tabuleiro raiz Iy da Figura 4
do Capitulo 2, as duas chaves hash vl e v6 sdo calculados conforme explicado na Secao
3.2.3.2, e os valores v2, v3, v4 e v5 sdo, respectivamente: 0,4, Movimento A, 2 e AtLeast.

Sempre que o algoritmo de busca recebe um estado de tabuleiro I para ser explorado,

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

retrieve(C, d, nodeType, besteval, bestmove), (11)

onde C' representa o estado de tabuleiro do jogo que estda sendo procurado na TT; d
representa a profundidade de busca associada a C'; node Type indica se o estado pai de C'
(no caso, I) é um né minimizador ou maximizador; besteval e bestmove sdo pardametros
de saida que indicardo, caso ocorra sucesso no procedimento de recuperacao do estado C
na TT, a predicao e o melhor movimento associados ao estado C, respectivamente.

Sempre que o método retrieve é executado, ele primeiro verifica se a informacao relaci-
onada ao estado C' (isto é, os valores besteval e bestmove) estd disponivel na TT (teste de
ocorréncia). Se este teste for bem-sucedido, o método verifica se esta informacao satisfaz
a restricio de uso (definida mais adiante nesta segdo), as quais devem ser satisfeitas a fim
de garantir que o algoritmo Alfa-Beta combinado com TT sempre produz, para qualquer
estado de tabuleiro arbitrario, o mesmo valor de predicdo que seria retornado pelo algo-
ritmo Minimazx. Se ambos testes forem bem sucedidos, entdo o algoritmo Alfa-Beta, em
vez de avaliar C, simplesmente recupera da T'T os valores v2 e v8 correspondente a predi-
¢ao e o melhor movimento a ser executado em C. Em seguida, o método instancia o valor
v2 a varidvel de saida besteval e o valor v a variavel de saida bestmouve, retornando-os ao
algoritmo Alfa-Beta. Se, por outro lado, um dos testes realizados pelo método retrieve no
inicio da sua execucao (ou ambos) falharem, o algoritmo de Alfa-Beta avalia o né corrente
C, através de chamada recursiva do préprio algoritmo Alfa-Beta, com o objetivo de obter
os valores das variaveis besteval e bestmove.

Sempre que o teste de ocorréncia for bem sucedido durante a execugdao do método
retrieve, as seguintes restrigoes (referida como restricio de uso) devem ser satisfeitas a

fim de garantir que os valores da T'T possam ser usados [21]:

d depth > d é a primeira restricdo a ser respeitada para permitir o uso dos valores
besteval e bestmove de qualquer n6 C disponivel na T'T (depth é o valor v4 que indica
a profundidade de C na TT). Esta restri¢ao estd vinculada ao fato de que quanto
mais profundo os valores (besteval e bestmove) sdo calculados para um determinado

estado de tabuleiro, mais preciso eles se tornam;

d Se depth > d e C' é um né minimizador, seu valor de predicao v2 na TT pode ser

usado se seu scoretype (ou v5) é Eract; caso contrario (isto é, seu scoretype ou v
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é AtMost - é importante destacar que o scoretype de um né minimizador pode ser
apenas Fract ou AtMost), ele sé pode ser usado se v2 < «, onde « é o valor alfa da

janela de busca corrente;

d Se depth > d e C' é um n6é maximizador, seu valor de predicao v2 na T'T pode ser
usado se seu scoretype (ou v5) é Eract; caso contrario (isto é, seu scoretype ou v
é AtLeast - é importante destacar que o scoretype de um né maximizador pode ser
apenas Fzact ou AtLeast), ele s6 pode ser usado se v2 > 3, onde 3 é o valor beta

da janela de busca corrente.

3.2.3.3 Integragao do algoritmo Alfa-Beta com Tabela de Transposigao e
Aprofundamento Iterativo - Alfa-Beta + TT + Al

A qualidade de um agente jogador que utiliza o algoritmo de busca Alfa-Beta estd
relacionada a nivel de profundidade que ele consegue atingir na arvore do jogo durante
a busca pelo melhor movimento. A profundidade da busca estd relacionada ao quanto o
jogador consegue olhar adiante (look-ahead) e prever as jogadas do adversario. No jogo de
Damas, o look-ahead do agente pode ser restringido devido as limitagoes impostas pelos
recursos computacionais ou ainda, pelo limite de tempo que o agente tem para executar
um movimento. A maioria dos jogadores automaéticos de Damas utilizam mecanismos para
delimitar o tempo méximo permitido de busca. Como o algoritmo Alfa-Beta realiza uma
busca com profundidade fixa, ndo existe garantia de que a busca ird se completar antes
que o tempo méximo de busca se esgote. Para evitar que o tempo se esgote e o algoritmo
nao escolha o melhor movimento, buscas com profundidade fixa devem ser evitadas. Nesse
sentido, a combinacdo do Alfa-Beta com a técnica de Al garante que o algoritmo retorne
um movimento antes que o tempo se esgote e ainda, caso haja tempo, permite que o
algoritmo busque movimentos com look-ahead mais profundos, até a profundidade maxima
estabelecida.

O Al é um mecanismo que controla do tempo de execucao durante a expansao de uma
arvore de busca [88]. A ideia bésica do Al é realizar uma série de buscas em profundidade,
independentes, cada uma com um look-ahead acrescido de um nivel. Inicialmente, o
algoritmo Alfa-Beta pesquisa com profundidade 2, depois com profundidade 4, depois
com profundidade 6 e assim, sucessivamente, até que o tempo méximo de busca se esgote.
A desvantagem desta técnica é o processamento repetido de estados de niveis mais rasos
da arvore de busca. Dessa forma, a combinacdo do Al com a TT se faz necesséario, uma
vez que acelera o processo de busca iterativa. Os estados de tabuleiros ja avaliados em
niveis mais rasos do Al sdo recuperados da TT para a iteragdo do algoritmo em niveis
mais profundos.

Particularmente, o IIGA executa buscas iterativas de profundidade acrescidas de 2

niveis que sdo limitadas aos critérios de restrigio de profundidade maxima (maz-depth)
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e intervalo de tempo maximo (maz-time). Em outras palavras, o algoritmo Alfa-Beta é
chamado com profundidade depth = 4, 6, ..., maz-depth, até que o tempo de busca maz-

time se esgote em uma profundidade qualquer depth = d, tal que 4 < d < max — depth.

Outro beneficio da combinacao do Al com o Alfa-Beta e a TT, é a ordenacgao parcial
da arvore de busca em que se coloca no ramo mais a esquerda da arvore, o né filho que
obtiver melhor predicdo obtida na iteracdo anterior. Assumindo que uma busca mais
rasa ¢ uma boa aproximacao para outra mais profunda, a melhor agdo para um estado [/
na profundidade d serd, possivelmente, a melhor acao para o estado I na profundidade
d+1 [89] e, com a ordenagédo da &rvore colocando o melhor movimento no primeiro ramo da
arvore de busca (ramo mais a esquerda), o melhor movimento devera ser encontrado mais
rapidamente. Por exemplo, a Figura 14 mostra o resultado de duas iteragoes sucessivas
do algoritmo Alfa-Beta: veja que a iteragao com profundidade d retornou como melhor
predigdo o valor 0,20 (referente ao né B como melhor movimento a ser realizado a partir
da raiz). Assumindo que o resultado obtido pela itera¢ao d contém uma boa aproximagao
do melhor movimento a ser realizado na iteracdo d+1, a arvore de busca é ordenada de
forma que o né filho B fique mais a esquerda da mesma. No exemplo, apds a execugao
da iteracao d+1, o né filho B mostrou-se, realmente, como a melhor opgao de movimento

com uma predigao 0,30.

Com a ordenacao, em cada nivel da arvore de busca o movimento com mais possibili-
dade de ser o melhor ocupara sempre a primeira posicao da arvore, sendo o primeiro a ser
explorado pelo Alfa-Beta. Isso faz com que o Alfa-Beta fique mais agil, visto que aumenta
as chances de poda do algoritmo (pois os possiveis melhores movimentos séo os primeiros
a serem explorados). Uma vez que torna o processo de busca mais eficiente (gragas ao
aumento do niimero de podas), o Al consegue explorar niveis mais profundos da arvore

na tentativa de encontrar melhores movimentos, aumentando look-ahead do jogador.

Depth =d Depth = d+1
R /N
A7 B 'C B A C
015 0.20 0.13 0.30 0.16 0.19

S S T’
N ff/( /
/

T
y \ / \\ y N \ / \\\ f/ \\
/s \ /’f \ ./ \

| b | \

Figura 14 — Exemplo de ordenacdo da arvore de busca em duas iteracoes da busca com
aprofundamento iterativo.
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3.3 Agentes Especialistas na Fase de Final de Jogo -
Médulos EGAs Treinados e EGA

O MP-Draughts é composto por varios EGAs especializados nos vérios perfis de final de
jogo identificados pela RN adaptativa. Cada EGA possui a mesma arquitetura do IIGA,
ou seja, cada um é uma MLP que aprende a jogar por reforco utilizando os métodos
TD(A), durante o processo de treinamento por self-play com clonagem. O algoritmo Alfa-
Beta combinado com TT e Al é utilizado pelo EGA para indicar o melhor movimento a
ser executado considerando o estado corrente do jogo.

O processo de treinamento dos EGAs é andlogo ao do IIGA (ver Se¢do 3.2), diferenciando-
se apenas pelos estados de tabuleiros utilizados durante o processo de treinamento. Cada
EGA é treinado para representar um determinado perfil de final de jogo, sendo que cada
perfil representa um cluster de estados de tabuleiros de final de jogo. O treinamento de
cada EGA é executado nos estados de tabuleiros de final de jogo pertencentes ao cluster ao
qual ele foi designado a representar. O processo de obtencao dos clusters de treinamentos
dos EGAs seré explicado na Secdo 3.4.

Ao final do processo de treinamento dos EGAs, o conjunto composto por todos os
EGAs treinados corresponde ao médulo FGAs Treinados da Figura 10, apresentada no
inicio deste capitulo. O médulo FGA da Figura corresponde ao EGA responsével por
atuar na fase de final de jogo. Este EGA é alocado por uma RN adaptativa do médulo
de EGAs Treinados.

3.4 Agrupamento da Base de Dados de Treinamento
e Alocacao dos EGAs - Mdédulo RN Adaptativa

O MP-Draughts possui varios EGAs, cada um treinado para lidar com um determinado
cluster de final de jogo. Tais clusters foram minerados, pelo médulo RN Adaptativa, de
uma BD contendo 689 estados de tabuleiros de final de jogo. Este mesmo médulo também
é responsével por, durante os jogos, alocar dentre os EGAs treinados, aquele que possui
maior capacidade de atuar na fase de final. A obtencdo da BD de final de jogo é descrito
na Subsecdo 3.4.1.

O processo geral de agrupamento da BD de final de jogo dos EGAs, apresentado
na Figura 15 é o seguinte: um estado de tabuleiro presente na BD de final de jogo é
convertido para a representaciao NetFeatureMap e apresentado a camada de entrada da
RN adaptativa, a qual verifica a similaridade entre o estado de tabuleiro e todos os seus
neuronios. O neurdnio com maior similaridade torna-se candidato para representa-lo.
Caso a similaridade entre o neurénio e o estado de tabuleiro seja superior ao critério de

similaridade minimo estabelecido para o agrupamento (limiar de ativagdo do neurénio),
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o neuronio torna-se apto para agrupar o estado de tabuleiro e tem seus pesos ajusta-
dos para representé-lo. Caso a similaridade entre eles seja inferior ao limite minimo
pré-estabelecido, a RN cria um novo neurdnio para agrupar o estado de tabuleiro. A
representacao vetorial do estado de tabuleiro é armazenada no cluster que representa o
neurdnio que o agrupou. Ao final do processo de agrupamento, haverdo n clusters, os

quais sao suficientes para representar os perfis de final de jogo representados na BD.

A Tabuleiro
d vetorial,
a
P
R
BD Tabuleiro Mapeamento Tabuleiro t Tabuleiro
) vetorial Net-FeatureMap NetFeatureMap N a vetorial
Treinamento
t
Tabuleiro

i yetorial
v
a

Figura 15 — Processo geral de agrupamento da BD de treinamento dos EGAs.

Como citado na introducao deste capitulo, a versao do MP-Draughts proposta neste
trabalho é uma otimizacdo da versdo do agente descrito na Secdo 2.2.2.1. A presente versao
otimiza a anterior pela substituigdo da KSOM-DE (cuja arquitetura é fixa e previamente
definida pelo usuério) por uma RN adaptativa, a qual define dinamicamente a quantidade

mais apropriada de clusters para representar os perfis de final de jogo representados numa
BD.

Para encontrar qual RN adaptativa é mais eficiente no processo de agrupamento da
BD de final de jogo, as seguintes RN adaptativas foram investigadas nesta secdo: ART 2A,
SONDE e a Adaptation of Self-Organizing Novelty Detection (ASONDE) (proposta neste
trabalho), cujas medida de similaridade utilizada é a similaridade cosseno. Considerando
que a medida de similaridade utilizada pela KSOM-DE (utilizada na versdo preliminar) e
as RN adaptativas investigadas sdo diferentes, também foi feita uma investigacao a cerca
dessas medidas para averiguar qual delas melhor representa a similidade entre os estados
de tabuleiros de final de jogo. Sendo assim, para manter a coeréncia dos resultados
e garantir que os ganhos estao relacionados a adaptabilidade das RNs e nao apenas a
medida de similaridade usada por um outra abordagem (adaptativa ou ndo), a versao da

Rede de Kohonen baseada em similaridade cosseno (KSOM-Cos) também foi investigada.

As proximas subsecoes estdo organizadas de modo a conduzir o entendimento do leitor

quanto a evolugao desta investigacao.
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3.4.1 Obtencao da Base de Dados de Treinamento dos Agentes
de Final de Jogos

A escolha de usar tabuleiros com 14 pecas para representar a fase de final de jogo foi
feita apds a observagdo de varios estagios do jogo de Damas. No estagio de jogo com 14
pecas sobre o tabuleiro, na maioria dos casos, o jogo apresenta-se equilibrado quanto a
quantidade de pecas de cada jogador. Além disso, analisando os préximos movimentos do
jogo apds esse estagio, pode-se observar o aumento do interesse dos jogadores em avancar
para o territério do oponente em busca de formar Damas e finalizar o jogo. Foram analisa-
dos tabuleiros com 12 e 10 pecas, porém nesses, a vantagem de um jogador em relacdao ao
seu oponente ja é mais visivel devido a diferenca na quantidade de pecas de cada jogador
e posicao dessas pecas no tabuleiro. Tal situagdo nao é favoravel para o aprendizado dos
EGAs, uma vez que sua eficiéncia poderia estar vinculada a situagdo de vantagem (ou
desvantagem) do jogo. Além disso, nesses tabuleiros o periodo de aprendizagem de um
agente é reduzido, visto que o jogo tende a finalizar em poucas jogadas adiante.

Em se tratando de tabuleiros com 14 pegas, existem mais de 49 quatrilhoes de con-
figuracoes possiveis de tabuleiros [20], conforme apresentado na Figura 16, porém nem
todas essas configuragoes sdo provaveis de ocorrerem num jogo (por exemplo 13 pegas
damas de um jogador contra 1 pega simples do oponente). Desse modo, para garantir
que o treinamento dos EGAs ocorra em estados de tabuleiros factiveis de ocorrerem num
jogo, optou-se por filtrar os estados de tabuleiros que ja ocorreram em jogos envolvendo
bons jogadores de Damas. Dessa maneira, a BD de final de jogos utilizada no processo de
treinamento dos EGAs foi obtida a partir de jogos de campeonatos mundiais envolvendo
o melhor jogador de Damas de todos os tempos, Mario Tinsley [90], contra outros opo-
nentes humanos e, também, contra o campedao mundial homem-maquina Chinook. Tais
jogos estao numa BD disponivel na plataforma CheckerBoard [91] no formato PDN.

A BD com os jogos do Tinsley contém 724 jogos, e o processo de filtragem obteve
689 estados de tabuleiros de final. Note que, mesmo procurando o equilibrio para a
representagao do que é final de jogo (no caso, tabuleiros com 14 pegas), 35 jogos foram
finalizados antes disso. Isso acontece porque, dependendo da situacao do jogo, o mesmo
¢ finalizado como empate, vitoria ou derrota antes mesmo de chegar ao fim do jogo.

O processo de filtragem dos estados de tabuleiros de final de jogo pode ser resumido
da seguinte forma: um jogo completo é recuperado da BD com os jogos do Tinsley. Em
seguida, os movimentos do jogo sao reexecutados até que o tabuleiro atinja a quantidade
de 14 pecas. Nesse momento, o jogo ¢ paralisado e o respectivo estado de tabuleiro ¢é
armazenado na BD de final de jogo. O estado de tabuleiro é armazenado na representacao
vetorial da plataforma CheckerBoard, que ¢é diferente da utilizada pelo MP-Draughts.
Ao fim do processo de filtragem, os estados de tabuleiros da BD de final de jogo sao
convertidos para a representagao vetorial utilizada pelo MP-Draughts (veja exemplo na

Figura 5).
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Pecas Numero de Posigbes
1 120
2 6,972
3 261,224
4 7,092,774
5 148,688,232
6 2,503,611,964
7 34,779,531,480
8 406,309,208,481
9 4,048,627,642,976
10 34,778,882,769,216
Total 1-10 39,271,258,813,439
11 259,669,578,902,016
12 1,695,618,078,654,976
13 9,726,900,031,328,256
14 49,134,911,067,979,776
15 218,511,510,918,189,056
16 852,888,183,557,922,816
17 2,905,162,728,973,680,640
18 8,568,043,414,939,516,928
19 21,661,954,506,100,113,408
20 46,352,957,062,510,379,008
21 82,459,728,874,435,248,128
22 118,435,747,136,817,856,512
23 129,406,908,049,181,900,800
24 90,072,726,844,888,186,880
Total 1-24 500,995,484,682,338,672,639

Figura 16 — Espaco de estados para o jogo de Damas: quantidade de estados possiveis de
acordo com o niimero de pecas sobre o tabuleiro.

Finalizado o processo de filtragem, a BD de final de jogo foi dividida em BD de
treinamento e BD de teste utilizando o método de validagdo de cruzada (k-foldcross-
validation) com k=5 [92], [93]. Ou seja, a BD foi dividida, aleatoriamente, em 5 conjuntos
(1-CV, ..., 5-CV). Cada conjunto contém uma BD de treinamento e uma BD de teste,
sendo que a BD de treinamento contém, aproximadamente, 80% dos estados de tabuleiros,

os quais sao diferentes dos estados da BD de teste.

3.4.2 Agrupamento da Base de Dados de Treinamento

As RNs utilizadas para o agrupamento da BD de treinamento foram: ART 2A,
SONDE, ASONDE (adaptacao da SONDE, proposta neste trabalho) e KSOM-Cos, sendo
que as trés primeiras foram investigadas no intuito de encontrar a melhor RN adaptativa
para detectar os perfis existentes na fase de final de jogo e, a 1ltima, para manter a co-
eréncia dos resultados no que diz respeito as medidas de similaridade DE e similaridade
Cosseno. Todas as RN investigadas sao baseadas em similaridade cosseno e, pelo fato de
a primeira versao do MP-Draughts utilizar uma KSOM-DE para minerar a BD, achou-se
conveniente investigar sua versao baseada em similaridade cosseno. Tal investigacdo visa
delinear o ganho obtido pela adaptabilidade das RNs e o ganho obtido pela mudanca da
medida de similaridade.

Vale ressaltar aqui que outras variagoes de RNs adaptativas foram investigadas, porém
os resultados obtidos por elas foram muito inferiores aos obtidos pela versao preliminar
do MP-Draughts, de modo que estas foram desconsideradas. Essas RN sdo: ART 2A-E,
ART 2A-C e ART C-2A [64]. Inclusive uma variacao hibrida da ART 2A que combina

suas caracteristicas adaptativas com o conceito de vizinhanca da KSOM foi implementada
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e os resultados também nao foram satisfatérios.

Considerando que a BD foi minerada por 4 RN distintas, para descobrir qual delas
seria a melhor para o problema, a seguinte estratégia foi adotada: a BD foi minerada
pelas 4 RNs, gerando 4 conjuntos de clusters distintos. Cada cluster de cada conjunto de
clusters foi associado a um EGA para treinamento, de modo que ao final do treinamento
haveriam 4 conjuntos de EGAs treinados (cada conjunto de EGA se tornou especialista
num conjunto de clusters obtidos por uma tinica RN). Cada conjunto de EGAs treinados,
em conjunto com a RN que gerou os clusters de treinamento desses EGAs, representam
uma versdao do MP-Draughts para a fase de final de jogo (médulos RNs Adaptativa,
FEGAs treinados e EGA da Figura 19 responsaveis pela fase de final de jogo). A fim de
verificar qual dessas versoes era a melhor, foram realizados jogos competitivos entre todas
elas, inclusive contra a versao preliminar (baseada em KSOM-DE), de modo a medir o
desempenho de cada uma. A versdo de final do jogo que obteve os melhores resultados
em jogos, em conjunto com o [IGA | representa entao a arquitetura geral do MP-Draughts
proposta neste capitulo.

Os estados de tabuleiros da BD de final de jogo foram convertidos para a representagao
NetFeatureMap antes de serem apresentados as RNs para o agrupamento. A conversao
é justificavel pelo fato de as caracteristicas utilizadas por esta representacao agregarem
mais conhecimentos do jogo do que a mera percepgao da localizagao e do tipo das pegas
no tabuleiro inerente a representacao vetorial. Foram utilizadas as 15 caracteristicas
apresentadas na Tabela 2 para representar um estado de tabuleiro, o qual foi representado
utilizando 48 bits. Sendo assim, as RNs devem possuir 48 neuronios na camada de entrada
para receber esta representacdo. Maiores informagoes sobre o niimero de bits, consulte
Secao 2.3.5.

Abaixo seguem os passos realizados para o agrupamento da BD em cada uma das RNs

acima citadas, assim como a adaptacao feita na SONDE.

Agrupamento pela ART 2A

Para agrupar os estados de tabuleiros da BD utilizando a ART 2A, cada estado de
tabuleiro I; é convertido para a representagao NetFeatureMap e apresentado na camada
de entrada da ART 2A. Tal RN localiza o neurénio Y; com maior capacidade (maior
similaridade) para representar I;. Este neurénio, se torna candidato a representar [;.
Caso a similaridade entre I; e Y; seja superior a vigilancia estabelecida por p, o neuronio
candidato é considerado vencedor, Yy, e se adapta para representar I;. Caso contrario (a
similaridade é inferior a p), a ART 2A cria um novo neurdnio,Y}, para representar [;. A
representacao vetorial de I; é armazenado no cluster J que representa o neurénio Y.

A ART 2A foi treinada por 1000 épocas, com taxa de aprendizagem 3 iniciando em
1 e sendo decrementada em 5% a cada 10 épocas. O melhor valor para o pardmetro

de vigilancia p foi 0,88. Vérios valores de p foram testados, e 0,88 foi o que obteve
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os melhores agrupamentos. Ou seja, os dados foram bem distribuidos entre os clusters
obtidos do agrupamento, de modo que nenhum cluster centralizou grande parte dos dados
e, do mesmo jeito, que nenhum ficou com poucos. Foram criados 17 clusters para agrupar
os estados de tabuleiro da BD de final de jogo. Em outras palavras, ART 2A foi capaz de
detectar 17 perfis de final de jogo, sendo que os estados de tabuleiros pertencentes a um
mesmo perfil sdo, pelo menos, 88% similares entre si. A versdo do MP-Draughts cujos
EGAs foram treinados nos clusters obtidos pela ART 2A, possui 17 agentes especialistas
na fase de final de jogo (EGAs).

Agrupamento pela KSOM-Cos

Para agrupar os estados de tabuleiros da BD utilizando a KSOM-Cos, cada estado de
tabuleiro I; é convertido para a representagao NetFeatureMap e apresentado na camada
de entrada da KSOM-Cos. Esta RN calcula a similaridade entre I; e cada neurénio Y; da
camada de saida. O neurdnio que possuir maior similaridade com I; é eleito o neuronio
vencedor Y;. Os pesos sinapticos de Y sao ajustados para representar [;, assim como os
pesos de seus vizinhos (num grau menor). A representacdo vetorial de I; é armazenado
no cluster J que representa Y.

A arquitetura da KSOM-Cos foi fixada em 17 neurdnios na camada de saida (mesma
quantidade de neurdnios criados pela ART 2A). A KSOM-Cos foi treinada por 1000
épocas, com taxa de aprendizagem [ iniciando em 1 e sendo decrementada em 5% a cada
10 épocas. O raio de vizinhanca considerado foi 1. A distribuicdo dos dados entre os
clusters foi equilibrada, de modo que nenhum deles ficou com muitos ou poucos registros.
Assim como na ART 2A, a versao do MP-Draughts cujos EGAs foram treinados nos
clusters obtidos pela KSOM-Cos, possui 17 EGAs.

Agrupamento pela SONDE

O processo de agrupamento de um estado de tabuleiro I; pela SONDE ¢é similar ao
processo executado pela ART 2A, ou seja, a SONDE procura pelo neurdnio com maior
similaridade para agrupar I;, caso a similaridade a; entre eles seja superior ao limiar de
ativagdo do neurdnio, a;, o neurénio é eleito como vencedor Y; (nesta RN chamado de
BMU) e tem seus pesos ajustados para representar [;. A diferenga em relacao a ART 2A,
estd no reajuste dos pesos do neurénio vencedor BMU. Na SONDE, o centréide wgp
(tendéncia média), o raio médio radpyu (dispersdéo média) e o limiar de ativagao do
neurénio agyp (grau minimo de similaridade) sédo ajustados para representar [;. Caso a
similaridade a; seja inferior a a;, a RN cria um novo neurénio para representar ;. Neste
caso, o centréide whe, do novo neurdnio é igual ao padrdo I; responsavel por sua criacido,
e o limiar de ativagdo auey, € igual a ap (valor pré-definido pelo usuério) e o raio médio

inicial rad,e, é igual a —In(ap). Da mesma maneira, a representacdo vetorial do estado
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de tabuleiro I; é armazenado no cluster J que representa BMU. Para relembrar como é
feito o reajuste do pesos do neurénio vencedor veja Secao 2.3.6.3.

Por se tratar de uma RN projetada para processar dados continuos, a SONDE nao
tem etapa de treinamento. Os parametros 2 e v foram definidos em 0,1 e 0 oy em 0,98.

O agrupamento obtido pela SONDE foi muito diferente do agrupamento obtido pelas
ART 2A e KSOM-Cos. Enquanto a ART 2A criou 17 clusters para agrupar os estados
de tabuleiro com critério de similaridade minima igual a 0,88 (p = 0,88), a SONDE
criou apenas 2 clusters com valor do critério de similaridade minima oy = 0,98 (valor
muito alto). Além disso, a distribui¢ao dos dados nos clusters ndo foi boa, sendo que
aproximadamente 85% dos estados de tabuleiro foram agrupados no primeiro cluster.
Simulando o mesmo cenério na KSOM-Cos (arquitetura da KSOM-Cos com apenas 2
neurénios) a distribui¢do dos estados de tabuleiros nos clusters ficou em torno de 47 e
53%. Sabendo da diversidade de situacoes possiveis de estados de tabuleiros de final de
jogo representados na BD, acredita-se que 2 clusters ndo sejam suficientes para representar
todo o conhecimento da BD e nem mesmo, que os estados de tabuleiros sejam tao parecidos
(similaridade de 98%).

Apesar disso, e para comprovar que a RN ndo obteve sucesso no agrupamento da BD de
final de jogos, uma versdao do MP-Draughts baseada nessa RN foi gerada. Os resultados
apresentados na Secao 3.5, comprovam a baixa performance da SONDE em agrupar o
conhecimento da BD de maneira a contribuir para a performance do MP-Draughts. O
baixo desempenho da SONDE para tratar a BD de final de jogo esté relacionado ao fato
desta RN ter sido originalmente projetada para agrupar dados de fluxo continuo [65],
enquanto que a BD de final de jogo ¢ finita e estavel. Dessa maneira, este trabalho propos
uma adaptacao na estrutura da SONDE de modo a torna-la capaz de agrupar BD finitas

e estaveis.

Adaptagao da SONDE - ASONDE

A caracterfstica finita e estavel da BD de final de jogo (i.e, que ndo se modifica ao
longo do tempo) permite que os estados de tabuleiros sejam apresentados as RNs por
varios ciclos de aprendizagem, de modo que os parametros de aprendizagem e os pesos
sinapticos que representam o conhecido da RN possam ser ajustados ao longo desses ciclos.
Essa caracteristica da BD contribui para o refinamento e aprimoramento das habilidades
de agrupamento das RNs.

Na SONDE os dados sao apresentados uma 1inica vez e os parametros de aprendizagem
Q) e v sdo constantes. Para adaptar a SONDE as caracteristicas da BD de final de jogo, foi
implementado ciclos de aprendizagem com reajuste dos parametros 2 e v. O Algoritmo 3
apresenta as modificagoes inseridas no algoritmo da SONDE. Observe que foram incluidas
as seguintes etapas: na linha 3 a quantidade de N épocas, correspondente ao ciclo de

aprendizagem da RN, deve ser pré-definida pelo usuario; na linha 4, os parametros ~y
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e () tém seus valores iniciais definidos pelo usuério; na linha 6 a taxa Ir, referente ao
reajuste de () e v, também deve ser pré-definida pelo usuério; na linha 9 se inicia o ciclo
de aprendizagem da ASONDE (lago de repeticao de N épocas), o qual finaliza na linha
39; nas linhas 37 e 38 os pardametros () e v sdo reajustados por lr. Finalizado os N ciclos
de treinamento, os dados sdo reapresentados a ASONDE, agora sem reajuste de pesos e

parametros, a qual agrupa-os nos clusters definidos durante os ciclos de treinamento.

Algoritmo 3 ASONDE

1: {A dimensio do padrao de entrada Iy é n}

2: {K representa o conjunto dos centrdides}

3: {A quantidade de N épocas é pré-definida pelo usuério}

4: {Os pardmetros vy e € sao inicialmente definidos pelo usudrio}
5: {O parAmetro ag é constante e pré-definido pelo usuério}

6: {A taxa de reajuste Ir é pré-definida pelo usudrio}

7: {Um neurbnio y; é composto por: «;, rad; e w;}

8: {A ativacao do neurbtnio y; é dada por a;}

9: while quantidade de épocas < N do

10:  for all I_,;,do instante de tempo £ € N do

11: {Fase de normalizac¢ao do vetor de entrada. Executada quando n > 1}
12: ¢ = ”%”

13: {Célculo da ativagao de cada neurdnio e busca pelo melhor neurénio BMU}
14: for all W; € K do

15: {Célculo da distAncia entre j; e ft}

16: dist; = || — I

17: {Célculo da ativacao do neurbnio corrente y;}

18: a; = exp(—dist;)

19: if a; > apyr and a; > «; then
20: {Encontra o neur6nio com maior ativacao}
21: YBMU = Vi
22: end if
23: end for
24: if BMU foi encontrado then
25: {Adaptacao do melhor neurtnio yB_’MU}
26: Wpmu, = (1 — ) * Wpymu,_, + 7+ 1 }
27: radpymu, = (1 = Q) x radpyu, , +Q* ||y — Temu, ||
98- p= || radpyu, —redpymU,_ ||

mazx(radppmu,radppmu, )

29: apmu, = min((1 +p) * apyu,_,, exp’ — radpyo, * (1 +p)))
30: else
31: {Cria novo neurdnio ypew € K}
32 Wnew = I_;f
33: Qpew — O
34: radpew = —In{ap)
35: end if

36: end for
37 y=vxlr
38 Q=Qxlr
39: end while
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A ASONDE também foi treinada por 1000 épocas, com taxas de aprendizagem () e
~ igual a 0,1 e sendo decrementadas em 5% a cada 10 épocas (Ir = 0,95), e ap = 0, 88.
Tais valores foram definidos de modo a manter conformidade com os definidos para a
ART 2A e para a KSOM-Cos. Valores de €2 e v variando entre 0,9 e 0,1 foram testados.
Porém, lembre-se que os valores de ) e v definem a influéncia de padroes do passado na
situacdo corrente da RN e, quando maior os valores desses parametros, maior é o grau
de esquecimento da RN. Considerando que os ciclos de treinamento inseridos nessa RN
tiveram a intenc¢ao de refinar, e ndo de “sobrescrever” seu conhecimento, nao faria sentido
que os valores de Q e v fossem altos.

Para os parametros acima citados, a ASONDE criou 14 clusters para agrupar a BD.
A distribuicdo dos estados de tabuleiros nos clusters foi melhor do que na SONDE, se
assemelhando a uniformidade de distribuicdo obtida pela ART 2A e pela KSOM-Cos. A
versao do MP-Draughts cujos EGAs foram treinados nos clusters obtidos pela ASONDE,

possui 14 agentes especialistas na fase de final de jogo.

3.5 Resultados Experimentais

Os resultados apresentados nesta segao avaliam, sequencialmente: a coeréncia do pro-
cesso de agrupamento executado pelas RNs, a adequacao das medidas de similaridade, a
contribuicdo das RNs adaptativas para a representar a fase de final de jogo, além do de-
sempenho geral do MP-Draughts contra outros oponentes. Os resultados foram medidos
considerando o desempenho do MP-Draughts nas fases de final de jogo.

Para avaliacdo desses pontos, foram criados 5 cendarios de testes: o primeiro cenario
compara os clusters obtidos por cada RN; o segundo avalia qual medida de similaridade,
dentre as usadas pelas RNs aqui investigadas, é a mais adequada para agrupar os estados
de tabuleiros de final de jogo; no terceiro, baseado no resultado obtido do segundo, define-
se qual é a melhor versao do MP-Draughts. Por consequéncia, este cenario define a RN
mais adequada para definir os perfis de final de jogo presentes num jogo de Damas. O
quarto cenario, avalia a performance da melhor versao do MP-Draughts contra outros
jogadores de Damas nao supervisionados. Por fim, o quinto cenario compara a média de
coincidéncia entre os movimentos executados pelos jogadores nao supervisionados aqui
envolvidos, em relagdo aos movimentos que seriam executados pelo jogador fortemente
supervisionado, Cake [36], na mesma situagao. As avaliagoes dos cendrios 2, 3, 4 e 5 séo
feitas por meio de jogos competitivos entre os jogadores envolvidos nesses cenarios.

Considerando que todas as versoes do MP-Draughts apresentariam o mesmo compor-
tamento na fase de inicio e meio de jogo, visto que possuem o mesmo IIGA, os testes
foram executados exclusivamente em situacoes de final de jogo. Os testes de validacao,
cenarios 2 e 3, foram executados usando as 5 BD de testes obtidas do particionamento

5-CV na Secao 3.4.1. Ja os testes de avaliacdo, cenarios 4 e 5, foram executados em
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estados de tabuleiros obtidos da BD OCA 2.0, também disponivel em [91]. Durante os
testes, cada jogador joga alternadamente com pegas pretas e vermelhas.
Os jogos terminados em empate foram desconsiderados para a analise dos resultados,

uma vez que nestes jogos nenhum jogador se mostra mais ou menos eficiente.

3.5.1 Cenario 1: comparacao dos clusters

Este cenario avalia o quao compativeis sdo os clusters obtidos pelas técnicas de agru-
pamento aqui investigadas. Esta comparagao mostra o quao similares (ou dispares) sdo
os resultados produzidos pelas diferentes RNs de agrupamento. Este resultado, num pri-
meiro momento, mostra apenas o quao semelhante uma técnica é em relagdo as outras
com que foram comparadas, porém, num segundo momento quando forem analisados os
ganhos de desempenho obtidos pelo MP-Draughts, treinado nos clusters obtidos por essas
RNs, serd possivel avaliar o quanto essa similaridade (ou dissimilaridade) contribuiu para
o aprendizado de cada EGA.

Os clusters obtidos pelas RNs foram comparados utilizando o método Rand Index
Ajustado (do inglés Adjusted Rand Index (ARI)) [94]. Os resultados de comparagao
obtidos pelo ARI podem assumir valores entre [-1, 1], sendo que 1 indica a méxima
concordancia entre os clusters obtidos pelas técnicas comparadas, e valores proximos de
0 ou negativos indicam que as concordancias foram obtidas ao acaso.

A Tabela 4 ilustra os resultados obtidos das comparagoes. Considerando que a parte
inferior da tabela é o espelho da parte superior, a mesma foi desconsiderada para avaliacao.
O ARI obtido da comparacao entre os clusters da ART 24 e as demais técnicas foram em
média ': 0,40 com desvio padrdo ¢ = 0,04 quando comparado com a KSOM-Cos; 0,01
com desvio ¢ = 0,003 quando comparado com a SONDE e 0,03 com desvio ¢ = 0,01
quando comparado com a ASONDE. Isso quer dizer que os clusters obtidos pela KSOM-
Cos sao mais similares aos obtidos pela ART 2A dos que os obtidos pelas variacoes
SONDE quando comparados com a ART 2A. Comparando KSOM-Cos com a SONDE
e a SONDE, o ARI foi menor que 0,01 com desvio o = 0,003 nos dois casos, ou seja, a
KSOM-Cos produziu clusters muito diferentes dos produzidos pelas SONDE e ASONDE.
Quando comparado os clusters obtidos pela SONDE e pela ASONDE o valor médio do
ARI sobe para 0,6 com desvio o = 0,02, sendo os clusters mais concordantes entre todos
os comparados.

Por enquanto, os resultados permitem concluir apenas que a ART 2A e a KSOM-
Cos produziram clusters mais similares entre si, enquanto que a SONDE e a ASONDE
também o fizeram. O quanto essa disparidade entre os clusters foi interessante para
a aprendizagem o MP-Draughts serd confirmada nos préximos cenarios. O ganho de
desempenho do MP-Draughts treinado nos clusters obtidos por essas RNs servird como

indicador da qualidade dos agrupamentos obtido por essas RNs.

1 média obtida nos 5-CV
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ARI
ART 2A | KSOM-Cos SONDE ASONDE
ART 2A - |04 (0=0,04)| 0,01 (6=0,003) | 0,03 (0=0,01)
KSOM-Cos ; = 0,007 (0=0,003)| 0,006 (0=0,003)
SONDE - 5 - 0,6 (5=0,02)
ASONDE

Tabela 4 — Comparacao da similaridade entre os clusters obtidos pelas RNs utilizando o
método ARIL

3.5.2 Cenario 2: avaliagcdo da medida de similaridade

Este cenario verifica qual medida de similaridade, entre as investigadas aqui, ¢ a mais
apropriada para agrupar os estados de tabuleiros da BD de final de jogo. As medidas
avaliadas sao distancia Euclidiana e similaridade Cosseno.

A fim de verificar qual medida é a mais apropriada, foram realizados jogos competitivos
entre a versao do MP-Draughts baseada em KSOM-Cos e a versao preliminar no mesmo,
a qual é baseada em KSOM-DE. A tinica diferenca entre as duas versoes é a medida de
similaridade utilizada para obter os clusters de treinamento dos EGAs. Ambas as versoes
foram treinadas pelo mesmo periodo de tempo, possuem a mesma quantidade de EGAs

(no caso, 17) e os clusters foram obtidos da mesma BD de final de jogo.

A Tabela 5 mostra as porcentagens dos resultados obtidos de 1378 jogos, os quais foram
executados em 689 estados de tabuleiros diferentes. Em cada tabuleiro foram executados
2 jogos, nos quais os jogadores jogaram alternadamente com pecas pretas e vermelhas
para manter as vantagens relacionadas as caracteristicas NetFeatureMap para ambos os
jogadores. Como pode ser observado, a versao do MP-Draughts baseada em KSOM-Cos
obteve em média 16% de vitorias, com desvio padrdo de 8,6, enquanto a versao preliminar
baseada em KSOM-DE obteve 11%, com desvio padrao de 4,3. A superioridade (vitérias)
da versdao baseada em KSOM-Cos foi em média 5%. Tais resultados permitem concluir
que a similaridade cosseno agrupou os estados de tabuleiros de maneira a contribuir
mais para o aprendizado dos EGAs do que a distancia Euclidiana. Tal resultado ja era
esperado, devido as caracteristicas dos estados de tabuleiro da BD. Tais estados possuem
15 atributos (um para representar cada caracteristica do mapeamento NetFeatureMap),
sendo que muitos deles tém valor 0 (dados esparsos).

Para confirmar se a média de vitérias da versao KSOM-Cos é superior a da versao
KSOM-DE, foi aplicado o teste t ( do inglés t-test), disponivel em [95]. Considerando os
valores das médias e desvio padrao apresentados na tabela 5, foi possivel confirmar com
um intervalo de confianca 99% que a média da versao KSOM-Cos é superior.

A similaridade cosseno é, conhecidamente, mais adequada para medir a similaridade

entre dados esparsos e de alta dimensionalidade, uma vez que favorece comparacoes do
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Tabela 5 — Vitérias, empates e derrotas da versao do MP-Draughts baseada em KSOM-
Cos, e desvio padréo considerando as 5 BDs de testes (5-CV).

KSOM — Cos x KSOM — DE
1-CV | 2-CV | 3-CV | 4-CV | 5-CV | Média | o
Vitorias 6% 25% | 22% | 20% 8% 16% | 8,6
Empates | 8% | 67% | 61% | 72% | 78% | 2% | 9,3
Derrotas | 9% 8% | 18% | 9% | 14% | 11% |43

tipo zero-zero. Na verdade, a similaridade cosseno desconsidera esses valores no momento
de calcular a similaridade, enquanto a distancia Euclidiana nao. A distancia Euclidiana
permite que 2 dados sejam agrupados como similares devido aos valores que nao possuem
(valores iguais a 0). Por exemplo, considere a seguinte situacao: dois estados de tabuleiros
nao possuem 8 das 15 caracteristicas, porém as outras 7 possuem valores diferentes de
zero e diferentes quando comparados entre si. Nesta situacdo, a similaridade cosseno
tende a encontrar um valor de similaridade pequeno entre eles (pois considera apenas 7
atributos), enquanto a distdncia Euclidiana tende a identificar uma similaridade maior
(pois considera os 15 atributos). Devido a esta caracteristica, a distancia Euclidiana nao
conseguiu obter clusters melhores que os obtidos pela similaridade cosseno, de modo a
contribuirem para o ganho de desempenho do multiagente.

Devido a performance inferior do MP-Draughts baseado em KSOM-DE, esta versao foi
desconsiderada para os proximos cenarios. Note que a versao do MP-Draughts baseada em
KSOM-Cos avaliada neste cenéario ja supera sua versao preliminar, originalmente proposta
em [23].

3.5.3 Cenario 3: obtencao da melhor versao do MP-Draughts

Os jogos competitivos deste cenario foram executados entre as versoes do MP-Draughts
baseadas em KSOM-Cos, ART 2A, SONDE e ASONDE. O objetivo deste cendrio é detec-
tar qual é a melhor versdo do MP-Draughts para a fase de final de jogo. Em cada torneio
foram executados 1378 jogos de validacdo em 689 estados de tabuleiros, os mesmos do
cenario anterior.

A Tabela 6 apresenta os resultados dos jogos e o desvio padrao desses, considerando
as 5 BDs de testes (5-CV). A versdao do MP-Draughts baseada em KSOM-Cos se mostrou
mais eficiente que as versoes baseadas na ART 2A e na SONDE, sendo que o fator de
ganho foi de 5% e 18%, respectivamente. Até este ponto, ainda nao foi possivel encontrar
uma RN adaptativa que fosse capaz de substituir com éxito a KSOM-Cos. A versao
do MP-Draughts baseada na ASONDE obteve 11% de ganho sobre a versao baseada na
ART 2A e 19% sobre a versdao SONDE, sendo esta a melhor entre as versoes adaptativas
de RNs. Dos jogos realizados entre a versao do MP-Draughts baseada em KSOM-Cos
e em ASONDE, a versao ASONDE foi a melhor, apresentando uma superioridade de
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desempenho em torno de 5%. A versao do MP-Draughts baseado na ART 2A foi 11%

superior que a versao baseada na SONDE, porém ambas nao obtiveram bom desempenho

quando comparada com as demais versoes.

Tabela 6 — Resultado dos jogos de validagdo entre as versoes do MP-Draughts. Os re-
sultados estdao apresentados destacando as vitérias, empates e derrotas para
o primeiro jogador, além do desvio padrao considerando todos as 5 BDs de
testes (5-CV).

KSOM — Cos x ART2A

1-CV | 2-CV | 3-CV | 4-CV | 5-CV | Média | o
Vitérias 17% | 19% | 16% | 16% | 18% 17% 1,3
Empates | 73% | 66% | 66% | 75% | 72% 70% 3,7
Derrotas | 10% | 16% | 18% | 9% | 10% | 12% | 3,7
KSOM — Cos x SONDE
Vitérias | 20% | 7% | 32% | 34% | 28% | 25% | 11
Empates | 74% | 83% | 61% | 60% | 63% | 68% 10
Derrotas | 6% | 10% | ™% 6% 9% 7% 1,8
ASONDE x ART2A
Vitérias 12% | 24% | 22% | 20% | 21% 20% 4.6
Empates | 74% | T1% | 70% | 7% | 67% | 71% | 3,2
Derrotas | 14% | 5% 9% 5% | 12% 9% 4
ASONDE x SONDE
Vitérias 15% | 10% | 34% | 28% | 30% 23% | 10,3
Empates | 76% | 86% | 64% | 70% | 65% 2% 9

Derrotas | 8% 4% 2% 2% 5% 4% 2,5
ASONDE x KSOM — Cos
Vitérias 11% | 13% | 18% | 15% | 13% 14% 2.6
Empates | 76% | 82% | 73% | 78% | 7% 7% 3,3
Derrotas | 13% | 5% 8% ™% | 11% 9% 32
ART2A x SONDE
Vitérias | 22% | 7% | 31% | 36% | 26% | 24% | 11
Empates | 68% | 72% | 60% | 56% | 57% | 63% 7
Derrotas | 9% | 21% | 9% 8% | 18% | 13% 6

Para confirmar se a média de vitérias da versdo baseada na ASONDE é superior
as das demais versoes, também foi aplicado o teste ¢t nos jogos envolvendo esta versao.
Considerando os valores das médias e desvio padrao apresentados na tabela 6, foi possivel
confirmar com um intervalo de confianca de 99% que a média da versao ASONDE é
superior.

A superioridade de jogo obtida pela versdao do MP-Draughts baseado na ASONDE
em relacao a todas as outras versoes, indica que a arquitetura adaptativa desta RN de
fato foi a que mais contribuiu para o aumento da performance do multiagente. Além
disso, comprova a hipdtese de que é possivel detectar, utilizando RNs adaptativas, uma
arquitetura de SMA mais eficiente do que se utilizando RN de arquitetura fixa. Tais

resultados permitem concluir também que o agrupamento obtido pela ASONDE, o qual
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foi bastante diferente dos agrupamentos obtidos pela ART 2A e pela KSOM-Cos (ARI
inferior a 0,03), agrupou os conhecimentos inerentes a fase de final de jogo de maneira
mais apropriada e que pudesse contribuir mais para o aprendizado dos EGAs.

Assim, a versao do MP-Draughts baseada na RN adaptativa ASONDE é a versao que

deve compor, juntamente com o IIGA, a arquitetura final do MP-Draughts.

3.5.4 Cenario 4: avaliacdo da performance do MP-Draughts

contra outros jogadores automaticos nao supervisionados

Este cenério apresenta a performance da arquitetura final do MP-Draughts em jogos
competitivos contra os jogadores monoagentes nao supervisionados NeuroDraughts e Vi-
sionDraughts. Os estados de tabuleiros utilizados neste cenario foram filtrados da BD
OCA-2.0 [91], os quais nao foram utilizados no processo de treinamento do MP-Draughts.
Foram executados 80 jogos em 40 estados de tabuleiros diferentes, mantendo a alternancia
das cores de pecas dos jogadores em cada tabuleiro.

A Tabela 7 apresenta os resultados dos jogos entre eles em todas as 5 BDs de testes.
Note que o MP-Draughts se mostrou mais eficiente que seus oponentes na maioria das
BDs. Nos jogos contra o NeuroDraughts, o multiagente obteve 11% de vitérias (com o
= 4,6) contra apenas 4% (com o = 4) do oponente. Nos jogos contra o VisionDraughts,
o multiagentes venceu 15% (com o = 3,8) contra 8% (com o = 2,7) do oponente. Ob-
serve que em ambos os torneios o multiagente obteve uma média de 7% de superioridade
(vitérias) em relagdo aos oponentes. Tais resultados reforcam a eficiéncia da ASONDE
em detectar os perfis existentes na fase de final de jogo, uma vez que os véarios EGAs
obtidos por essa RN mostraram conhecer melhor a fase de final de jogo do que um agente
simples que conhece o jogo como um todo. Tais resultados comprovam a hipétese de que
jogadores de Damas multiagentes sdo mais eficientes que os jogadores monoagentes, o que
se deve a visao especialista que cada EGA possui sobre uma determinada “regidgo” de

conhecimento.

Tabela 7 — Resultado dos testes avaliativos contra outros jogadores nao supervisionados.
Os resultados destacam as vitorias, empates e derrotas do MP-Draughts.

MP — Draughts x NeuroDraughts
1-CV | 2-CV | 3-CV | 4-CV | 5-CV | Média | o
Vitérias | 10% | 8% | 18% | 6% | 11% | 11% | 4,6
Empates | 79% | 89% | 79% | 93% | 88% | 8% | 6,3
Derrotas | 11% 4% 4% 1% 1% 4% 4
MP — Draughts x VisionDraughts
Vitérias | 20% | 16% | 16% | 11% | 11% | 15% | 3,8
Empates | 76% | 7% | 76% | 8% | T9% | 7% | 1,6
Derrotas | 4% 9% 8% | 11% | 10% 8% | 2,7
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Tabela 8 — Média de coincidéncia de movimentos executados pelos jogadores nao super-
visionados comparado com o0s que seriam executados pelo Cake na mesma

situacao.

Jogos MP-Draughts | Oponente
M P — Draughts x NeuroDraughts 62,3% 50,2%
MP — Draughts x VisionDraughts 65,4% 44 5%

Néo foram realizados jogos entre o MP-Draughts e os outros jogadores automaticos nao
supervisionados citados nos trabalhos relacionados a esta pesquisa porque, de acordo com

os autores desses jogadores [26], [25], ndo existe uma interface disponivel desses agentes.

3.5.5 Cenario 5: avaliagcdo das escolhas de movimentos sobre a

perspectiva do Cake

Este cenério compara os movimentos coincidentes executados pelos agentes nao super-
visionados MP-Draughts, NeuroDraughts e VisionDraughts, os quais seriam executados
pelo jogador fortemente supervisionado Cake na mesma sitnacao. Esta comparacao mos-
tra o quao préximo ¢ o raciocinio dos agentes nao supervisionados em relagao ao agente
supervisionado na fase de final de jogo. Para tanto, foram comparados apenas os movi-
mentos executados nesta fase do jogo. Tais agentes nao foram avaliados em jogos diretos
contra o Cake, pois os mesmos ainda nao sao competitivos contra agentes que contam
com forte supervisao no processo de aprendizagem.

Para a execucdo deste cenario foram avaliados 6 dos 80 jogos executados no cenario
4 entre o MP-Draughts e cada um de seus oponentes, mantendo a alternancia das cores
das pecas (ora preta ora vermelha) dos jogadores. Foram analisados todos os movimentos
executados até a finalizacao do jogo. Em média, foram analisados 20 movimentos de cada
jogador em cada jogo. A Tabela 8 apresenta os resultados desta comparacao. Nos jogos
contra o NeuroDraughts, o MP-Draughts obteve 62,3% de movimentos coincidentes com
os movimentos que seriam executados pelo Cake, enquanto que o NeuroDraughts obteve
50,2% de coincidéncia. Nos jogos contra o VisionDraughts esta taxa subiu para 65,4%,
contra 44,5% do VisionDraughts. Os resultados novamente confirmam a eficiéncia do MP-
Draughts, visto que suas escolhas de movimento coincidem, na maioria dos casos, com as
escolhas de um agente comprovadamente eficiente e supervisionado. Além disso, confirma
a superioridade do MP-Draughts em relagao aos seus oponentes nao supervisionados, uma

vez que a coincidéncia de raciocinio do multiagente é maior que a de seus oponentes.

3.6 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou o multiagente nao supervisionado jogador de Damas MP-

Draughts, cuja nova proposta de arquitetura é baseada em RN adaptativas e MLP. O
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objetivo deste capitulo foi otimizar a versao preliminar do multiagente, cuja arquitetura
era baseada em KSOM-DE e MLP. A substituicao da KSOM-DE por uma RN adaptativa,
possibilitou a automatizacao do processo que define a quantidade adequada de clusters
para representar a BD de final de jogo utilizada no treinamento dos agentes especialistas
nessa fase (EGAs), além encontrar a quantidade mais apropriada destes para compor a
arquitetura de final do jogo do multiagente. No intuito de encontrar a melhor RN adap-
tativa pra tal tarefa, investigou-se a ART 2A, a SONDE, a ASONDE e a KSOM-Cos.
A ASONDE corresponde a uma nova proposta de RN adaptativa, baseada na SONDE,
para lidar com BD finitas e estaveis. Investigou-se também qual das medida de simi-
laridade, distancia Euclidiana e similaridade cosseno, é a mais apropriada para medir a
semelhanca entre os estados de tabuleiros de final de jogo. A KSOM-Cos estava entre
as RNs analisadas porque esta é a versiao da KSOM que utiliza similaridade cosseno e
sua investigacdo fez-se necessaria para que fosse possivel distinguir o ganho obtido pela
mudanca da medida de similaridade e o ganho obtido pela adaptabilidade das RNs.

Os experimentos realizados demostraram que: a medida de similaridade cosseno é mais
indicada para medir a semelhanca entre os estados de tabuleiros da BD de final de jogo;
que a ASONDE foi a RN que mais contribuiu para a otimizagdo do multiagente, sendo que
0s EGAs treinados nos clusters obtidos por esta RN sdao melhores que os EGAs treinados
nos clusters produzidos pelas outras RNs aqui investigadas; que a versdo do multiagente
baseada nesta RN também se mostrou mais eficiente que os agentes jogadores de Damas
nao supervisionados NeuroDraughts e VisionDraughts e, finalmente; que o raciocinio do
multiagente na fase de final de jogo é, pelo menos, 62% coincidente com o raciocinio do
excelente jogador de Damas supervisionado Cake. Sendo assim, os resultados obtidos
neste capitulo atenderam algumas das contribuicoes pretendidas por este trabalho, que
sdo: encontrar uma arquitetura de SMA cuja estrutura fosse adequada para o dominio
de jogos de Damas e ainda, propor uma RN adaptativa adequada para reconhecer os
diferentes perfis inerentes a fase de final de jogo um jogo de Damas.

Contudo, apesar do MP-Draughts ter conseguido superar sua versao anterior e ter
se mostrado melhor que vérios agentes nao supervisionados, ainda existem limitagoes na
sua arquitetura que, se resolvidas, tendem a melhorar ainda mais seu desempenho. Tais
limitagoes sdo: a maioria das caracteristicas da representacdao NetFeatureMap, as quais
foram escolhidas manualmente para representar os tabuleiros do jogo, ndo estao presentes
em grande parte dos tabuleiros (valores dos atributos referentes a essas caracteristicas
possuem valor zero), de modo que a representacdo das informagoes relevantes desses
ambientes podem estar sendo “subestimadas” (ou mal representadas) pelas caracteristicas
escolhidas e; as alocagoes dos EGAs para atuar na fase de final de jogo ainda estdo sendo
inadequadas em algumas situacoes, sendo que nem mesmo a substituicao da RN foi capaz

de melhorar essas situacoes.
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CAPITULO

Aprimorando a Representacao dos
Ambientes de Atuacao de Agentes
Inteligentes baseado na Mineracao de

Itens Frequentes

A representacao adequada dos estados sobre os quais agentes inteligentes atuam é fun-
damental para sua boa performance, particularmente quando eles atuam em ambientes
competitivos que possuem elevado espaco de estados. Um tipo particular de represen-
tagdo, adequada para este tipo de ambiente, é a representagdo NetFeatureMap [14], a
qual representa o ambiente baseando-se em um conjunto de funcgoes, denominadas carac-
terfsticas, que capturam conhecimentos relevantes atribuidos ao dominio do problema.
Diferentemente da representacao vetorial, que representa todas as informacoes contidas
no ambiente, a NetFeatureMap prové uma percepcao otimizada do ambiente de modo
a representar apenas informacoes que, de fato, contribuem para a atuacdo (tomada de
decisao) dos agentes. Tal percepcdo permite que tais agentes sejam mais ageis na explo-
ragao do espago de estados, visto que aumenta sua visao (look-ahead) sobre o ambiente
e assim, melhora suas habilidades em escolher adequadamente as agoes a serem execu-
tadas. Varios agentes automaticos propostos na literatura usam a NetFeatureMap para
representar os estados dos ambientes sobre os quais atuam. Em alguns desses agentes,
as caracteristicas utilizadas para a representacdo foram selecionadas manualmente, o que
leva esses agentes a efetuar escolhas inadequadas de agoes, comprometendo assim sua
performance [21], [6]. Em outros, tal sele¢do foi feita automaticamente utilizando AGs,
o que propicioun a escolha adequadas das caracteristicas e consequentemente, contribuin
para o aumento da performance desses agentes [96], [29]. Motivados pelos bons resultados
obtidos pela selecao automaética de caracteristicas, este capitulo propoe uma nova abor-
dagem para a selecdo automéatica dessas caracteristicas, a qual é baseada na mineracao

de padroes frequentes de BDs. Tal abordagem representa a frequéncia com que essas
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caracteristicas ocorrem nos estados explorados pelos agentes ao longo do tempo. Assim
como no capitulo anterior, o dominio do jogo de Damas foi utilizado como ambiente de
desenvolvimento e investigacao da qualidade da abordagem aqui proposta, uma vez que

se trata de um ambiente competitivo e com alta complexidade de espago de estados [2].

O primeiro jogador automatico de Damas a utilizar a NetFeatureMap para repre-
sentar o ambiente do jogo foi o jogador de Arthur Samuel [14], o qual a utiliza para
representar o estado de tabuleiro corrente do jogo no momento da tomada de decisao
(escolha de um movimento) de seu agente. Tal representacao também foi utilizada pelos
varios agentes jogadores propostos pela equipe de pesquisa na qual este trabalho se in-
sere, tais como o VisionDraughts [21], D-VisionDraughts [24], LS-VisionDraughts [29] e
MP-Draughts [23], [6]. Particularmente, nos agentes VisionDraughts, D-VisionDraughts
e MP-Draughts, as caracteristicas utilizadas para representar os estados de tabuleiros fo-
ram selecionadas manualmente, enquanto que no LS-VisionDraughts tal selecao foi feita
automaticamente por um AG. De acordo com os autores do LS-VisionDraughts, apesar
da melhora significativa da performance desse agente, tal abordagem demandou de muito
tempo de processamento para produzir bons resultados (aproximadamente 4 meses de exe-
cugdo continua). Os autores argumentam que seria muito interessante investigar outras
alternativas mais eficientes para a selecao automatica de caracteristicas, principalmente
quando a selecdo envolver problemas que possuem elevado espacgo de estados, tal como o
jogo de Damas. Quanto maior o espaco de estados passiveis de exploracdo num ambiente,
maior deve ser o tempo de processamento para selecionar as caracteristicas adequadas
para representar tal espaco. Outro fato que deve ser considerado quanto ao uso do AG é
que sua performance esta diretamente relacionada a qualidade da sua funcgdo de avaliacao.
No caso do LS-VisionDraughts, a funcao de avaliagdo depende da profundidade da arvore
de busca (montada durante a busca pelo melhor movimento) e do nivel de experiéncia do
agente, uma vez que tal funcao é baseada nos resultados obtidos pelo agente em torneios
competitivos. De fato, se a arvore de busca é muito rasa, ela compromete a visao de jogo
(look ahead) do agente e, por consequéncia, a escolha dos movimentos. Por outro lado,
se a arvore é muito profunda, o tempo de evolucdao do AG se torna impraticidvel. Além
disso, nos casos em que o agente ndo tem muita experiéncia, as caracteristicas considera-
das por ele no momento de analisar o tabuleiro e escolher um movimento, podem nao ser
as mesmas que seriam consideradas por grandes mestres do jogo. Outro fator que motiva
tal investigacdo no dominio do jogo de Damas é que, como identificado no capitulo an-
terior, as caracteristicas NetFeatureMap, selecionadas manualmente para representarem
os tabuleiros dos jogos para multiagente MP-Draughts, ndo estavam presentes na maio-
ria dos estados de tabuleiros apresentados as RNs de agrupamento (valores esparsos que
justificaram a melhor performance da medida de similaridade cosseno), o que significa
que muitas delas nao foram relevantes para o problema. Além disso, as caracteristicas

relevantes para uma determinada fase do jogo nao necessariamente sao relevantes para
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todo o jogo e, por se tratar de um sistema composto por agentes especialistas em distintas
fases do jogo, é importante para o MP-Draughts contar com caracteristicas que de fato
sejam relevantes para cada momento do jogo, as quais possam melhor contribuir para sua
tomada de decisdo.

Nesse sentido, a abordagem aqui proposta tem o objetivo de selecionar automatica-
mente as caracteristicas, de maneira que os resultados obtidos sejam menos dependentes
das varidveis relacionadas a técnica de selecdo. Tal abordagem foi inicialmente avaliada
para selecionar as caracteristicas adequadas para representar os estados de tabuleiros que
ocorrem durante todo o jogo. Comprovada a eficiéncia desta abordagem, cujos resultados
foram comparados com os obtidos pelo AG de [29], a mesma foi aplicada a BDs de estados
de tabuleiros de final de jogo para descobrir quais sdo as caracteristicas adequadas para
esta fase do jogo.

As proximas secoes desse capitulo apresentam a aplicacdo da abordagem para todo o
jogo e também, para a fase de final de jogo. Tais se¢oes estdo organizadas como segue: a
Secao 4.1 explica a aplicagdo da abordagem para obter as caracteristicas relevantes para
todo o jogo, assim como a obtencdo dos conjuntos de caracteristicas mais frequentes e
os resultados obtidos por tal abordagem quando comparado com os resultados obtidos
pelo AG; a Secao 4.2 apresenta sua aplicacdo para a fase de final de jogo, os conjuntos
de caracteristicas mais frequentes nesta fase e os resultados obtidos pela abordagem.
Considerando os resultados aqui obtidos, este capitulo cumpre mais uma parte do objetivo

geral e o objetivo especifico 2 propostos no presente trabalho (ver Segao 1.2).

4.1 Mineracao de Padroes Frequentes e Selecao Au-

tomatica de Caracteristicas

Como citado anteriormente, varios jogadores automaticos propostos na literatura uti-
lizam conjuntos de caracteristicas da NetFeatureMap para representar os estados de ta-
buleiros, cujas caracteristicas foram obtidas manual ou automaticamente. Nesta secao
¢ apresentada uma abordagem capaz de selecionar antomética e eficientemente as me-
lhores caracteristicas para representar o ambiente de Damas durante um jogo completo.
Tal abordagem é baseada na mineracao de padroes frequentes, os quais sao extraidos de
uma BD especializada que contém o histérico (estados de tabuleiros) de milhares de jogos
disputados por grandes mestres do dominio ao longo do ultimo século [91]. Os padroes
frequentes obtidos dessa BD correspondem aos conjuntos de caracteristicas que frequen-
temente ocorrem nos estados de tabuleiros, os quais foram considerados pelos mestres
jogadores no momento em que deveriam escolher um movimento.

A estratégia aqui adotada pode ser resumida assim: inicialmente, é gerada uma BD
contendo varios estados de tabuleiros, representados vetorialmente, que ocorreram ao

longo dos jogos disputados pelos grandes mestres no dominio. Tais estados de tabulei-



Capitulo 4. Aprimorando a Representagio dos Ambientes de Atuagio de Agentes Inteligentes baseado

98 na Mineracio de Itens Frequentes

ros sdo convertidos para a representacao NetFeatureMap e, na sequéncia, os estados com
maior frequéncia relativa sao extraidos da BD. Como cada um desses tabuleiros estao
representados por um determinado conjunto de caracteristicas, os mesmos correspondem
aos conjuntos de caracteristicas que mais ocorreram nos jogos avaliados. Esses conjuntos
sdo entdao considerados como possiveis candidatos para representar o ambiente do jogo
de Damas, os quais devem ser avaliados em cendarios de jogos competitivos envolvendo
jogadores automaticos que utilizam a NetFeatureMap, para que seja possivel averiguar
a qualidade dessas possiveis representagoes. Observe que os conjuntos de caracteristi-
cas obtidos sao independentes da qualidade de uma fungdo de avaliagdo, ao contréario,
representam o mais refinado conhecimento considerado por grandes jogadores.

As proximas subsecoes apresentam todas as atividades envolvidas no processo de se-
lecdo dos melhores conjuntos de caracteristicas para representar todo o ambiente do jogo

de Damas.

4.1.1 Geracao da Base de Dados especializada

A BD especializada utilizada aqui foi gerada a partir de jogos que ocorreram em cam-
peonatos mundiais de Damas envolvendo grandes mestres do jogo, os quais estao dispo-
niveis na plataforma CheckerBoard em [91]. Tais jogos sdo interessantes para a obtengéo
da BD pois correspondem as (boas) situagoes que tendem a ocorrer em jogos, além de
representarem o valioso conhecimento considerado pelos mestres jogadores no momento
de suas tomadas de decisdo. Dentre os varios jogos disponibilizados na plataforma, nesta
abordagem foram utilizados os jogos disponiveis na BD OCA2.0 e nao apenas os jogos
disponiveis na BD do Tinsley como utilizado no capitulo anterior. Tal alteragao foi feita
por dois motivos: aumentar a quantidade de estados de tabuleiros representados na BD,
uma vez que a BD OCA2.0 é consideravelmente maior, e aumentar a variabilidade desses
tabuleiros, o que é possivel porque na OCA2.0 existem jogos envolvendo varios jogadores e
nao apenas jogos do Tinsley. Apenas os jogos cujo resultado final era diferente de empate
foram considerados, totalizando 8.429 jogos. Os jogos de empate foram desconsiderados
porque o interesse aqui é representar na BD o conhecimento existente nos tabuleiros que
levaram os agentes a obter bom desempenho de jogo, o que num caso de empate nao
¢é claro. Para a geragdao da BD, todos os 8.429 jogos foram re-executados e, durante a
re-execucao de cada jogo apenas os estados de tabuleiros apresentados ao agente vencedor
do referido jogo para a execuc¢do de um movimento foram armazenados na BD. O motivo
de se considerar apenas os estados de tabuleiros apresentados ao vencedor, é para garantir
que a BD contera apenas os conhecimentos relacionados a situagoes de sucesso no jogo.
Finalizado o processo de obtencao da BD, todos os estados de tabuleiros nela contidos
foram convertidos para a representacao NetFeatureMap.

A Figura 17 mostra um exemplo de um estado de tabuleiro na representacao vetorial.

O mapeamento € apresentado na sequéncia, ilustra como é feito a conversdo de um
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tabuleiro que estd na representacao vetorial para sua representacao NetFeatureMap.

C: I, — {0,1}",

CL) =< filli), s fulli) >, €

[i(I;) = 1, se a caracteristica f; estd presente no estado de tabuleiro I;,

f;(L;) = 0, caso contrério.

O valor de n corresponde a quantidade de caracterfsticas f; (1 < j < n) utilizadas para
representar o estado de tabuleiro na NetFeatureMap. Ou seja, cada estado de tabuleiro I;
é representado por uma n-tupla composta de n atributos, os quais representam a presenca
ou a auséncia das caracteristicas fi,..., fn, respectivamente. Para representar os estados
de tabuleiros na NetFeatureMap foram utilizadas as 15 caracteristicas apresentadas na
Tabela 2.

1]1]1]o]o]1]1]0]ololo]2]1]00]0]0]o[2]1]2]0]o]0]2]0]2]0]0]2]0]2]

Figura 17 — Exemplo de um estado de tabuleiro na representagdo vetorial

A Figura 18 mostra um exemplo de estado de tabuleiro na representacao NetlFea-
tureMap, o qual indica que as caracteristicas f,, fs, fi3, fia € fis estavam presentes no
estado de tabuleiro quando este foi analisado pelo jogador no momento de decidir qual
movimento executar. F importante observar que o mapeamento C é do tipo “muitos pra
um”, ou seja, varios estados de tabuleiros vetoriais podem ser mapeados para uma tinica

representacao NetFeatureMap.

0(1|0|0|0|1|O0|O|O|0O|0O]|0O|1(1|1

1 2 f3 M f5 j6 f7 f8 f9 f10 f11 f12 f13 f14 fIs

Figura 18 — Exemplo de um estado de tabuleiro na representacao NetFeatureMap

Diferente do que foi apresentado no capitulo de fundamentagao teérica (Capitulo 2),
em que as caracteristicas sdo representadas qualitativa e quantitativamente, neste ca-
pitulo, para a mineracao de padroes frequentes foi considerada apenas a representacao
qualitativa (bindria) dessas caracteristicas. Tal representacao é suficiente, uma vez que
é necessario saber apenas quais caracteristicas sao relevantes para representar os tabu-
leiros do jogo. Sabendo isso, a utilizacdo destas para representar o tabuleiro do jogo no
momento das tomadas de decisao dos agentes serdo feitas qualitativa e quantitativamente
(conforme Capitulo 2). Outro motivo em se considerar a representacao bindria dessas
caracteristicas no momento da mineracao de padroes é para garantir a confiabilidade dos
resultados obtidos desta abordagem quando comparado com os resultados obtidos pelo
AG. Da mesma forma, as caracteristicas utilizadas aqui sdo as mesmas utilizadas pelo
AG.

Finalizado o processo de re-execugao dos 8.429 jogos, a BD especializada contém 92.636

estados de tabuleiros, os quais estao representados seguindo a NetFeatureMap.
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4.1.2 Mineracao dos Padroes Frequentes e Selecao dos Melhores

Conjuntos de Caracteristicas

No intuito de selecionar os melhores conjuntos de caracteristicas para representar o
jogo, foi feita uma andlise estatistica da BD obtida na secdo anterior. O objetivo dessa
analise foi detectar e selecionar os estados de tabuleiros, representados por caracteristi-
cas, mais frequentes que ocorreram durante os jogos representados nessa BD. Tais estados
de tabuleiros representam os conjuntos de caracteristicas frequentemente analisados pelos
jogadores nos momentos de tomadas de decisao. A selecao desses conjuntos foi feita consi-
derando a frequéncia relativa de sua ocorréncia na BD. Todos os conjuntos cuja frequéncia
ficaram acima de 10% foram selecionados, ou seja, o suporte minimo s considerado para

a extragao dos padroes frequentes foi de 0, 1.

Como o mapeamento C (que converte os estados de tabuleiros para a representacao
NetFeatureMap) é do tipo “muitos pra um”, a frequéncia de ocorréncia de um determinado
conjunto de caracteristicas na BD ndo corresponde a frequéncia de ocorréncia de um
determinado estado de tabuleiro nos jogos analisados. Isso que dizer que o conjunto de
atributos considerados pelo jogador no momento de uma tomada de decisdo pode ser
o mesmo, ainda que em situagoes distintas do jogo, fato que reforca a importancia da

representacao do ambiente em todas as tomadas de decisoes do agente jogador.

Foram selecionados 26 conjuntos de caracteristicas distintos, os quais foram conside-
rados como os possiveis melhores conjuntos para representar o ambiente do jogo. Para
avaliar a qualidade de representacao desses 26 conjuntos, foi usado como ambiente de
investigacao o jogador automatico VisionDraughts. Para tanto, foram criadas 26 novas
versoes desse jogador, as quais foram treinadas, cada uma, num conjunto de caracteristicas
distinto. O treinamento dessas versoes foram executados de maneira andloga ao apresen-
tado no Capitulo 3, Secao 3.2. Cada versao do VisionDraughts foi treinada por 4 ciclos de
400 jogos cada, totalizando 1.600 jogos de treinamento. A tinica diferenca no treinamento
de cada versao estd no conjunto de caracteristicas utilizado por elas para representar o
estado de tabuleiro na entrada da MLP para avaliacdo dos possiveis movimentos. Fina-
lizado o processo de treinamento, existiam 26 versoes distintas do VisionDraughts, cada
uma com diferentes habilidades de jogos, as quais foram modeladas de acordo com a visao

que cada uma tinha no jogo nos momentos de tomadas de decisao.

No intuito de avaliar a qualidade de jogo agregado a essas versoes em relagao a outros
jogadores cujas caracteristicas foram selecionadas por outros métodos, foram executados
torneios competitivos entre essas versoes contra os seguintes agentes: LS-VisionDraughts,
cujas caracteristicas foram selecionadas automaticamente por um AG, e a versdo original
do VisionDraughts, cujas caracteristicas foram manualmente selecionadas. A eficiéncia
obtida pela abordagem foi medida a partir do desempenho de jogo dos agentes e do tempo

de processamento de cada abordagem.
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4.1.3 Resultados Experimentais

Esta secdo avalia a eficiéncia da abordagem proposta em 4 cenérios de testes distin-
tos, os quais avaliam o ganho de performance do jogador VisionDraughts proporcionado
pela selecdo automatica das caracteristicas e a superioridade desta abordagem quando
comparada com a abordagem baseada em AG. Nesse sentido, os cendrios de testes fo-
ram divididos como segue: o primeiro avalia a performance de jogo das 26 novas versoes
do VisionDraughts, as quais representam as diferentes propostas de caracteristicas para
representar o jogo do Damas; o segundo avalia o quao eficiente a selecao automatica ¢é
quando comparada com a selegdo manual; o terceiro avalia a performance das melhores
versoes do VisionDraughts obtidas no cenario 1, cujas caracteristicas foram selecionadas
pela presente abordagem, em torneios contra o LS-VisionDraughts cujas caracteristicas fo-
ram selecionadas por um AG e; finalmente, o quarto cenério compara o tempo de execucao
requerido por ambas as abordagens para obter os conjuntos de caracteristicas apropriados
para representar os diferentes ambientes que ocorrem no dominio do jogo de Damas.

Para garantir a confiabilidade dos resultados obtidos, todos os agentes envolvidos nos
cenarios de testes foram treinados nas mesmas condigoes, ou seja, foram treinados por 4
ciclos de 400 jogos, usando o algoritmo de busca Alfa-Beta, combinado com TT e Al com

profundidade maxima de busca igual a 8.

4.1.4 Cenario 1: definindo os melhores conjuntos de caracteris-

ticas

Este cenério determina quais sdao os melhores conjuntos de caracteristicas, dentre os
26 extraidos da BD, para representar o ambiente do jogo. Para isso, foram executados
torneios competitivos entre todas as 26 versoes do VisionDraughts, cada uma treinada
num distinto conjunto de caracteristicas. Considerando que a tinica diferenca no treina-
mento dessas versoes sao as caracteristicas usadas por elas para representar os tabuleiros
do jogo, qualquer vantagem de jogo obtida por uma ou outra versao estd relacionada a
esta distingdo. Dentre as 26 versoes, 10 obtiveram a taxa de vitérias superior a 50%,
quando comparado com o somatério das taxas de empates e derrotas. Esse resultado
mostra que os conjuntos de caracteristicas utilizados por essas 10 versoes foram mais
eficientes em representar o ambiente de atuagdo dos jogadores, ou seja, tais conjuntos
representam caracteristicas mais relevantes para o aprendizado e desempenho dos seus
respectivos agentes do que os outros 16 conjuntos.

Contudo, este resultado néao é suficiente para garantir que esses 10 melhores conjun-
tos sejam de fato os mais adequados para representar os tabuleiros, ele garante apenas
que dentre os verificados, tais conjuntos sdao os melhores. Sendo assim, para verificar
se estes conjuntos sao melhores que os utilizados por outros jogadores que utilizam a

NetFeatureMap, os préximos cenarios investigam essa situacao.



Capitulo 4. Aprimorando a Representagio dos Ambientes de Atuagio de Agentes Inteligentes baseado
102 na Mineracio de Itens Frequentes

4.1.5 Cenario 2: avaliando a eficiéncia da selecao automatica de

caracteristicas

Este cenério avalia, por meio de torneios competitivos, se os 10 melhores conjuntos de
caracteristicas, vinculados as 10 melhores versoes do VisionDraughts obtidos no cenario
anterior, sdo mais eficientes para representar o ambiente de atuacao dos jogadores do que
o conjunto completo contendo as 15 caracteristicas. Essas 15 caracteristicas foram selecio-
nadas manualmente, pelos autores do LS-VisionDraughts, de um conjunto maior contendo
26 caracteristicas [14], as quais foram mantidas para estabelecer condigoes iguais de com-
paracao dos resultados. Para avaliar este cenario, a versao original do VisionDraughts foi
treinada utilizando essas 15 caracteristicas. Note que os estados de tabuleiros a serem
avaliados pela versdo original do VisionDraughts durante os torneios, sao representados
considerando as 15 caracteristicas, enquanto os tabuleiros apresentados as 10 melhores

versoes utilizam apenas subconjuntos dessas caracteristicas.

Tabela 9 — Resultados dos jogos entre a versao original do VisionDraughts e suas 10 me-
lhores versoes treinadas nos conjuntos de caracteristicas selecionadas auto-
maticamente. Os resultados ilustram as vitérias, empates e derrotas para as
diferentes versoes do VisionDraughts.

Versoes VisionDraughts x VisionDraughts
Vitérias | Empates Derrotas
Vil23 77% | 6 20%| 1 3%
Vo |11 37% | 12 40% | 7 23%
Vo |13 3% | 5 17% | 12 40%
Vol 9 30% |13 43% | 18 27%
Vs |10 33% | 14 47% | 6 20%
Ve | 17 57% | 10 33% | 3 10%
Vol 9 30% |10 33% |1 37%
Ve | 7T 23% |14 47% | 9 30%
Vo |13 44% |16 53% | 1 3%
Vio |26 84% | 4 13% | 1 3%

—_

Foram executados 30 jogos entre a versao original do VisionDraughts e cada uma de
suas 10 melhores novas versoes. A Tabela 9 apresenta os resultados desses jogos, na
qual as 10 melhores versoes sao identificadas como Vi, Vo, ..., Vip. Os resultados mostram
a quantidade e a porcentagem de vitorias, empates e derrotas obtidas por essas versoes.
Como destacado em cinza na tabela, 8 das 10 versoes foram melhores que a versdo original
do jogador, ou seja, 8 dos 10 conjuntos automaticamente selecionados pela abordagem
proposta foram mais eficientes em representar o ambiente do jogo do que a selecao manual.
Em outras palavras, a abordagem de selecdo automatica foi 80% mais eficiente que a
selecao manual. Tal resultado comprova que a selegdo automética de caracteristica aqui
proposta em geral é mais eficiente que a selecdo manual. Outros estudos, baseados em

diferentes abordagens de selecdo, também ja comprovaram que a sele¢do automaética de
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caracteristicas, seja NetFeatureMap ou outras, é de fato mais eficiente que a selegdo manual
[29], [96], [97].

4.1.6 Cenario 3: avaliando a performance dos melhores jogado-

res

Este cenario avalia a performance de jogo das 10 melhores versoes do VisionDraughts
em competicoes contra o jogador LS-VisionDraughts. Esta avaliagdo é muito pertinente
visto que o LS-VisionDraughts é o jogador, dentre todos os que utilizam a NetFeature-
Map para representar o ambiente do jogo de Damas que possui o melhor conjunto de
caracteristicas [29].

Foram executados 30 jogos entre o LS-VisionDraughts e cada uma das versoes do
VisionDraughts (V4, V5, ...,Vig). A Tabela 10 apresenta os resultados desses jogos, os
quais ilustram a quantidade e a porcentagem de vitorias, empates e derrotas, obti-
das pelas versoes do VisionDraughts. Como destacado em cinza na tabela, as versoes
Vi, Vo, Va, Vi, Vg e Vip obtiveram maior porcentagem de vitérias que o LS-VisionDraughts.
Observe que 4 dessas versoes (V1, V3, VseVig) foram pelo menos 50% mais eficientes que o

LS-VisionDraughts e que as versoes Vg e Vjo obtiveram pelo menos 71% de superioridade.

Tabela 10 — Resultados dos jogos entre o LS-VisionDraughts e as 10 melhores versoes do
VisionDraughts. Os resultados ilustram as vitérias, empates e derrotas para
as diferentes versoes do VisionDraughts.

Versoes VisionDraughts x LS-VisionDraughts
Vitérias | Empates Derrotas
i 123 7% | 3 10% | 4 13%
Vo [12 40% | 9 30% | 9 30%
Vo |21 0% | 4 13% | 5 17%
Vi | 6 20% | 13 43% | 11 37%
Vs |11 37% | 7 23% | 12 40%
Ve 122 74% | 7 23% | 1 3%
Vel 9 30% | 7 23% | 14 7%
Ve | 7 23% | 6 20% | 17 57%
Vo | 9 30% |16 53% | 5 17%
Vio |23 7% | 6 20% | 1 3%

Os conjuntos de caracteristicas utilizados pelas 6 melhores versdes do VisionDraughts

sa0:

Q Vi: PieceAdvantage, XcentreControl, TotalMobility, Exposure, DoubleDiagonal, Di-

agonalMoment, Threat, Taken;

Q V5. BackrowBridge, CentreControl, XcentreControl, TotalMobility, DoubleDiagonal,

DiagonalMoment, Taken;
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Q Vi PieceAdvantage, CentreControl, XcentreControl, TotalMobility, Frposure, Dou-
bleDiagonal, DiagonalMoment, Threat, Taken;

Q Vi PieceAdvantage, XcentreControl, TotalMobility, Exposure, DoubleDiagonal, Di-

agonalMoment, Taken;

d Vy: BackrowBridge, XcentreControl, TotalMobility, Fxzposure, DoubleDiagonal, Di-

agonalMoment, Threat;

Q Vig: PieceAdvantage, PieceThreat, BackrowBridge, CentreControl, XcentreControl,
TotalMobility, Fxposure, DoubleDiagonal, DiagonalMoment, Threat, Taken;

Comparando esses conjuntos com o obtido pelo AG do LS-VisionDraughts - Piece-
Advantage, PieceDisadvantage, Piece Threat, PieceTake, DoubleDiagonal, BackrowBridge,
CentreControl, KingCentreControl, Threat - é possivel identificar que os conjuntos obtidos
aqui possuiem entre 7 e 11 caracteristicas, contra 9 do LS-VisionDraughts. Vale ressaltar
que, quanto menor a quantidade de caracteristicas utilizadas para representar os estados
de tabuleiros, menor é o tempo de treinamento do jogador. Note que os conjuntos de
caracteristicas vinculados as versoes Vi, V5, Vi, e V5 possuem menos de 9 caracteristicas,
ou seja, o treinamento desses agentes é computacionalmente mais eficiente que o trei-
namento do LS-VisionDraughts. As versoes V5, Vs e Vi obtiveram boa performance de
jogo usando apenas 7 caracteristicas para representar o ambiente, o que representa uma
reducao de aproximadamente 53% das caracteristicas da NetFeatureMap sem prejudicar
o desempenho desses jogadores.

Considerando o desempenho em jogo e a quantidade de caracteristicas utilizadas, a
versao Vg do VisionDraughts foi a que mais se destacou. Esta versao foi muito superior
ao LS-VisionDraughts e utiliza apenas 47% das caracteristicas aqui investigadas.

Outro ponto interessante a ser destacado é que nem todos os conjuntos de caracteris-
ticas mais frequentes obtidos da analise estatistica da BD foram avaliados. Isso significa
que ainda podem existir outros conjuntos, dentre os que ocorreram em menos de 10% da

BD, que sejam mais eficientes que o obtido pelo AG do LS-VisionDraughts.

4.1.7 Cenario 4: comparando o tempo de execucao de ambas as

abordagens

Este cenario compara o tempo de execugao requerido pela abordagem proposta e pelo
AG para obterem suas melhores propostas de conjuntos de caracteristicas suficientemente
adequados para representar o dominio do jogo de Damas. O tempo de execucao requerido
pela abordagem de mineracao de padroes corresponde a soma dos tempos para: geracao da
BD, identificacao dos itens frequentes, extragao dos conjuntos de caracteristicas frequentes

e, treinamento das 26 versoes do VisionDraughts. O tempo de execugao requerido pelo AG
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corresponde ao processo evolutivo de 30 geragoes com 40 individuos (MLP), cuja fungéo
de avaliacao corresponde ao treinamento e a torneios competitivos executados entre todos
os individuos de numa mesma geracao.

O tempo de execucdo da abordagem aqui proposta foi de aproximadamente 90 ho-
ras, sendo que 78 horas corresponde ao tempo de treinamento das 26 versoes do Vision-
Draughts e apenas 12 horas para a geragdao e mineracao da BD especializada. Por outro
lado, o tempo de execucdo do AG foi aproximadamente 3.572 horas. O tempo estimado
para o AG foi calculado considerando o tempo de treinamento de cada individuo apresen-
tado em [29], que é de 178,6 minutos por individuo. O tempo de execugao da abordagem
proposta representa apenas 2% do tempo gasto pelo AG.

Além de ter obtido 6 conjuntos de caracteristicas superiores ao obtido pelo AG, a
abordagem proposta obteve os resultados em apenas 2% do tempo gasto por ele. Isso
¢ devido a 3 vantagens dessa abordagem: primeiro, os conjuntos de caracteristicas fo-
ram obtidos a partir de informagoes reais que ocorrem em excelentes jogos de Damas;
segundo, o treinamento dos jogadores ocorre um tinica vez, apenas quando as caracte-
risticas frequentes sdo encontradas e; terceiro, o tempo de treinamento da maioria das
versoes do VisionDraughts foi menor, visto que o conjunto de caracteristicas vinculadas

a elas também o sdo.

4.2 Mineracao de Padroes Frequentes e Selecao Au-
tomatica de Caracteristicas aplicada a Fase de

Final de Jogo

Comprovada a eficiéncia e a superioridade da abordagem baseada em mineracao de
itens frequentes para selecionar automaticamente as caracteristicas adequadas para re-
presentar o ambiente de atuacao dos agentes durante todo o jogo de Damas, esta secao a
utiliza para selecionar as caracteristicas adequadas para representar os estados de tabulei-
ros que frequentemente ocorrem nas fases de final de jogo. Relembrando, neste trabalho
“fase de final de jogo” remete a tabuleiros que contenham no méximo 14 pecas.

Como pode ser observado na Tabela 2 (Capitulo 2, segdo 2.3.5.2), existem caracte-
risticas que sdo passiveis de ocorrerem com mais frequencia em determinadas fases do
jogo, tais como CentreControl, XcentreControl, Fxposure e Kingcentrecontrol. Tais carac-
teristicas estdo relacionadas a evolucao do jogo em direcdo ao territério do oponente e
a formacdo de Damas, o que normalmente ocorrem nas fases finais de um jogo. Diante
disso, acredita-se que assim como existem caracteristicas que sdo frequentes durante todo
o0 jogo, existem aquelas que s@o ainda mais frequentes em uma e/ou outra fase. Como o
ambiente de desenvolvimento e avaliacdo das técnicas propostas neste trabalho é a fase

final do jogo de Damas, nao faria sentido que tal abordagem nao fosse aplicada a esta
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fase. Afinal, quanto mais refinada puder ser a visao de um agente sobre o ambiente, mais

chances ele terd de efetuar boas agoes.

Sabendo que o MP-Draughts possui uma arquitetura moldada de acordo com os di-
ferentes perfis (clusters) de conhecimento que podem ocorrer na fase de final de jogo,
¢é coerente que sejam encontradas, para cada perfil, as caracteristicas que ocorrem com
maior frequéncia entre estados de tabuleiros que os representam. A BD utilizada para
representar esses perfis foi alterada para a OCA2.0, também com o intuito de aumentar a
quantidade e a representatividade dos estados de tabuleiros que caracterizam cada perfil
do jogo. Dessa maneira, todo o processo de agrupamento e definicdo da arquitetura do
multiagente para a fase de final de jogo utilizando a ASONDE teve que ser re-executado
(para relembrar tal processo veja Capitulo 3). Como o intuito era aumentar a repre-
sentatividade de cada perfil, foram gerados clusters contendo uma quantidade maior de
estados de tabuleiro de final de jogo, de modo que foram gerados 4 deles. Em cada um
desses clusters foi aplicada a abordagem de mineracdao de padroes frequentes de maneira
a identificar os conjuntos de caracteristicas mais frequentes entre os tabuleiros contidos

em cada um.

A estratégia adotada para aplicar a abordagem em cada um dos clusters de final de
jogo foi a mesma adotada para todo o jogo. As Subsecoes 4.2.1 e 4.2.2 descrevem o
processo de obtengdo das BDs especializadas (uma para cada cluster) e dos conjuntos
de caracteristicas frequentes em cada cluster. A secao de resultados discute o resultado
em termos do ganho de performance de jogo obtido da utilizacao desses conjuntos para

representar o ambiente de atuagao dos agentes de final de jogo (EGAs) do MP-Draughts.

4.2.1 Obtencao das Bases de Dados Especializadas para a Fase
de Final de Jogo

As BDs especializadas utilizadas aqui foram obtidas a partir dos 4 clusters gerados do
agrupamento da OCA2.0, os quais contém apenas estados de tabuleiros que ocorreram
na fase de final de jogo (tabuleiros com 14 pecas). Para que fossem obtidos todos os
estados de tabuleiros que ocorreram no jogo, subsequentes a identificacdo desta fase, os
jogos da OCA2.0 foram reexecutados considerando apenas os tabuleiros de final de jogo,
de modo que foram extraidos apenas os estados que continham 14 pecas ou menos. Do
mesmo jeito que na secao anterior, os estados armazenados nas BDs correspondem aqueles
apresentados ao jogador vencedor para a tomada de decisdo. Finalizado o processo de
geracao das 4 BDs especializadas, uma para cada cluster, as mesmas devem conter todos
os tabuleiros que ocorreram nos jogos a partir do momento que a fase final foi atingida
até que o jogo finalizasse. Todos os estados de tabuleiros de cada BD foram convertidos
para a representacao NetFeatureMap. Tais BDs contém respectivamente 417, 634, 863 e

717 estados de tabuleiros, totalizando 2.631 estados que representam essa fase.
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4.2.2 Mineracao dos Padroes Frequentes e Selecao dos Melhores
Conjuntos de Caracteristicas para cada Perfil de Final de
Jogo

Para selecionar os melhores conjuntos de caracteristicas para representar cada cluster
de final de jogo, foram feitas andlises estatisticas em cada uma das 4 BDs especializadas
(que representam tais clusters), de modo que os conjuntos cuja frequéncia relativa fossem
maior que 10% foram selecionados, mantendo o suporte minimo s em 0, 1. Relembrando,
como o mapeamento €' que converte os estados de tabuleiros para a representacao Net-
FeatureMap é do tipo “muitos pra um”, a frequéncia de ocorréncia de um determinado
conjunto numa determinada BD nao corresponde a frequéncia de ocorréncia um determi-
nado estado de tabuleiro.

Foram selecionados 3 conjuntos de caracteristicas distintos para cada BD, os quais
foram considerados como os possiveis melhores conjuntos para representar os ambientes
sobre os quais os EGAs atuam. Tais conjuntos quando comparados entre as BDs, corres-
pondem a exatamente aos mesmos conjuntos, ou seja, os conjuntos obtidos para uma BD

sdo os mesmos obtidos para todas as outras. As caracteristicas que os compoem sao:

d Conjunto 1: CentreControl, XcentreControl, TotalMobility, Exposure, DoubleDia-
gonal, DiagonalMoment, Threat e Taken;

d Conjunto 2: XcentreControl, TotalMobility, Fxposure, DoubleDiagonal, Diagonal-
Moment, Threat e Taken;

d Conjunto 3: XcentreControl, TotalMobility, Fxzposure, DoubleDiagonal, Diagonal-
Moment, Threat, Taken e Piece Advantage;

Para avaliar a qualidade desses 3 conjuntos, foram criadas novas versoes do MP-
Draughts cujos EGAs foram treinados a partir dos estados de tabuleiros contidos nos
clusters obtidos da OCAZ2.0, cada um treinado em um dos 3 conjuntos de caracteristicas
identificados como frequentes em cada cluster. Como foram obtidos 4 clusters e 3 conjun-
tos de caracteristicas para cada um, foram treinadas 12 versoes de EGAs, sendo 3 para
cada cluster (um por conjunto de caracteristicas). O ganho obtido da sele¢do automética
das caracteristicas foi medido considerando a performance de jogo desses agentes na fase
de final de jogo. Para facilitar o entendimento e contextualizar a criacao de cada versao
dos EGAs, as mesmas serao explicadas dentro de cada cenario de avaliacdo em que foram

criadas, na proxima secao.

4.2.3 Resultados Experimentais

Esta secdo avalia a eficiéncia da selecdo automatica das caracteristicas adequadas

para representar os ambientes que ocorrem na fase de final de jogo em 2 cenarios de testes
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distintos. Esses cendrios avaliam o ganho de performance dos EGAs proporcionado pela
selecdo antomatica das caracteristicas e também a performance geral do MP-Draughts em
jogos contra os jogadores VisionDraughts e o LS-VisionDraughts. Para tanto, o primeiro
cenario avalia dentre os 3 possiveis melhores conjuntos de caracteristicas para representar
um cluster, qual de fato é o melhor. Por fim, o segundo cenério avalia se o melhor conjunto
de cada perfil quando acoplados a arquitetura do MP-Draughts de fato contribuem para
sua performance em jogos contra outros oponentes.

Os resultados obtidos nessa se¢do, em conjunto com os obtidos na Secdo 4.1.3, con-
firmam a hipétese de que é possivel definir quais sdo as caracteristicas mais relevantes
que um jogador automatico de Damas deve considerar durante sua atuacdo no jogo e
ainda, que é possivel defini-las de acordo com fase do jogo em que o jogador atua. Além
disso, tais resultados mostram que tal definigdo contribui para o ganho de desempenho

do jogador, um vez que especializa sua visao sobre o ambiente.

4.2.4 Cenario 1: definindo o melhor conjunto de caracteristicas

para representar cada perfil de final de jogo

Para avaliar qual dos 3 conjuntos de caracteristicas obtidos para cada cluster é o mais
adequado para representé-lo, foi adotada a seguinte estratégia: para cada cluster foram
treinadas 3 versoes do EGA, uma para cada conjunto de caracteristica, sendo que esses
foram treinados nos mesmos estados de tabuleiros contidos no cluster e sobre as mesmas
condic¢oes de treinamento, de modo que a tinica diferenca entre eles estd no conjunto de
caracteristicas utilizadas no treinamento. Cada EGA foi treinado por 4 ciclos de 10 jogos
em cada estado de tabuleiro do cluster, com profundidade méxima de busca do Alfa-Beta
igual a 8. Seguindo essa estratégia, foram geradas 3 versoes de EGAs para um mesmo
cluster, de modo que foram efetuados torneios competitivos entre elas para definir qual
¢ a melhor para representar o cluster. Ou seja, qual possui o conjunto de caracteristicas
mais adequado para representar os conhecimentos contidos no referido cluster. Os estados
de tabuleiros utilizados nos jogos de teste foram obtidos da BD do Tinsley, os quais sao
desconhecidos pelos agentes.

Os resultados obtidos de cada torneio estao ilustrados nas Tabelas 11, 12, 13, 14. A no-
menclatura utilizada para cada EGA de cada cluster é a seguinte: EGANtmerodoCluster
- niimero do conjunto. Por exemplo, o EGA1-1, corresponde ao EGA representante do
cluster 1, treinado no conjunto de caracteristicas 1.

A Tabela 11 apresenta o resultado de 30 jogos entre as 3 versdes dos EGAs que
representam o cluster 1. Os resultados ilustram a quantidade e a porcentagem de vitérias,
empates e derrotas para o primeiro jogador listado na primeira coluna. Nos jogos efetuados
entre o FGAl — 1 x FGAl —2, o EGA1-1 obteve 20% de vitérias contra 7% do EGA1-2,

ou seja, o EGA1-1 foi 13% mais eficiente. Seguindo a mesma analogia para entendimento
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dos demais jogos no cluster 1, é possivel observar que o EGA1-3 foi 40% e 20% mais
eficiente que o EGA1-1 e o EGA 1-2, respectivamente. Isso quer dizer que o conjunto
de caracteristicas vinculados ao EGA1-3 foi mais eficiente em representar os estados de
tabuleiros de final de jogo do cluster 1, uma vez que o EGA que visualizou os ambientes

de jogo sob a perspectiva representada por este conjunto obteve o melhor desempenho de

jogo.

Tabela 11 — Resultado dos jogos entre as 3 versoes dos EGAs que representam o cluster

1.
Jogos entre os EGAs do cluster 1
Vitérias | Empates | Derrotas
EGA1-1 x FGA1 -2 |6 20% |22 3% | 2 ™%
EGAl —1 xEGA1-3 |2 7% |14 46% | 14 47%
EGAl —2xEGA1-3 |4 13% |17 5% | 9 30%

A Tabela 12 apresenta o resultado de 30 jogos entre as 3 versoes dos EGAs que
representam o cluster 2. Como ilustrado, o EGA2-3 foi o que obteve melhor desempenho
de jogo, sendo 35% e 17% mais eficiente que o EGA2-1 e o EGA2-2, respectivamente. Do
mesmo que no cluster 1, no cluster 2 o conjunto de caracteristicas vinculados ao EGA2-3

foi o mais eficiente em representar os estados de tabuleiros de final de jogo.

Tabela 12 — Resultado dos jogos entre as 3 versoes dos EGAs que representam o cluster

2
Jogos entre os EGAs do cluster 2
Vitérias | Empates | Derrotas
EGA2—1x EGA2—-2 16 20% | 18 60% | 6 20%
EGA2 — 1 xEGA2-3 |4 13% |12 39% | 15 48%
EGA2 -2 xEGA2-3 |7 23% |11 3% |12 40%

A Tabela 13 ilustra o resultado dos jogos entre as 3 versoes dos EGAs que representam
o cluster 3. Observe que o EGA3-3 foi o que obteve melhor desempenho de jogo, sendo
30% e T1% mais eficiente que o EGA3-1 e o EGA3-2, respectivamente. Novamente, o
conjunto-3 de caracteristicas, vinculado ao EGA3-3, foi o mais eficiente em representar

os estados de tabuleiros de final de jogo contidos nesse cluster.

Tabela 13 — Resultado dos jogos entre as 3 versoes dos EGAs que representam o cluster

3.
Jogos entre os EGAs do cluster 3
Vitérias | Empates | Derrotas
EGA3-1 x EGA3 -2 20 67% | 9 30% | 1 3%
EGA3 -1 xEGA3-3| 3 10% | 15 50% | 12 40%
EFGA3 -2 x EGA3-3 | 1 3% | 7T 23% |22 74%
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Por fim, a Tabela 14 apresenta o resultado dos jogos entre as 3 versoes dos EGAs
que representam o cluster 4. Do mesmo modo que nos outros clusters, o conjunto de
caracteristicas vinculado ao EGA4-3 também foi o mais eficiente em representar os estados
de tabuleiros de final de jogo, o qual foi 34% e 14% mais eficiente que o EGA 4-1 e o
EGA4-2, respectivamente.

Tabela 14 — Resultado dos jogos entre as 3 versoes dos EGAs que representam o cluster
4.

Jogos entre os EGAs do cluster 4

Vitérias | Empates | Derrotas
EGA4 -1 xEGA4-2 |2 7% |17 5% |11 37%
EGA4 -1 xEGA4-3 |1 3% |18 60% |11 37%
EGA4 -2 xEGA4-3 |4 13% |18 60% | 8 27%

Resumindo, o conjunto 3 foi o mais eficiente em representar a fase de final de jogo
em todos os perfis desta fase representados na arquitetura do MP-Draughts. Tal con-
junto é composto por 8 caracteristicas, que sao: XcentreControl, TotalMobility, Fxposure,
DoubleDiagonal, DiagonalMoment, Threat, Taken e PieceAdvantage. Comparando com
o melhor conjunto obtido para representar o ambiente do jogo de Damas durante todo o
jogo, o Vi (definido na Segdo 4.1.6), apenas a caracteristica Threat foi adicionada, a qual
representa as possibilidades de movimentos que o agente pode executar e assim, ameagar
o oponente. Essa caracteristica mostra ao agente as possibilidades de a¢oes ofensivas em
direcdo ao final do tabuleiro, o que aumenta a possibilidade de formacdo de Damas e a
reducao de forga (pecas) do oponente. Sem drividas, essa é também uma caracteristica
importante que deve ser considerada na fase final do jogo. Contudo, as caracteristicas
adequadas para representar a fase de final de jogo aqui identificadas nao inclui nenhuma
das relacionadas a presenca de damas no tabuleiro, o que faz sentido porque a aborda-
gem utilizada filtra as mesmas com base na frequéncia em que ocorrem no jogo. Pecas
do tipo Damas nao ocorrem com tanta frequéncia no jogo quando comparada com as
pecas simples, porém quando ocorrem sao muito importantes. Desse modo, uma deficién-
cia desta abordagem é nao identificar caracteristicas pouco frequentes porém nao menos

importantes para o jogo.

Diante das caracteristicas consideradas adequadas para representar os diferentes am-
biente de atuacao do MP-Draughts, este jogador utilizarad o conjunto Vs para representar
seus ambientes de atuacao desde o inicio até a fase de final de jogo e, desse ponto em

diante, incluira a caracteristica Threat na representacao.
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4.2.5 Cenario 2: avaliando a performance da nova versao do

MP-Draughts contra outros agentes nao supervisionados

Este cenério avalia a performance da melhor versio do MP-Draughts para a fase de
final de final de jogo em competigoes contra os jogadores VisionDraughts Original treinado
a partir das 15 caracterfsticas, a melhor versdo do VisionDraughts (VisionDraughts-V5)
cujas caracteristicas foram automaticamente selecionadas e o LS-VisionDraughts. Foram
executados 30 jogos competitivos entre o MP-Draughts e cada um desses jogadores, cujos
estados de tabuleiros também foram extraidos da BD de jogos do Tinsley. A Tabela 15
ilustra o resultado desses jogos. Os resultados mostram as vitorias, empates e derrotas
para o MP-Draughts.

Nos jogos competitivos do MP-Draughts contra o VisionDraughts Original, o multia-
gente obteve 57% de vitérias contra apenas 3% do seu oponente. Este resultado reforca
que a selecao automatica de caracteristicas é melhor que a manual. Ja nos jogos contra o
VisionDraughts-Vg, cujas caracteristicas foram selecionadas para representar todo o jogo,
a superioridade de jogo obtida pelo MP-Draughts que foi de 17% a mais de vitérias, com-
prova que a selecdo automatica das caracteristicas para representar a fase de final de jogo
aos EGAs foi uma boa solugao. Nos jogos contra o LS-VisionDraughts, o MP-Draughts
obteve 10% a mais de vitérias, o que mostra que este jogador se configura o melhor entre
jogadores automaticos nao supervisionados aqui avaliados. Finalmente, estes resultados
confirmam que, dentre os jogadores automéaticos de Damas que utilizam a NetFeatureMap
para representar o ambiente de atuacao dos jogadores, o MP-Draughts é o que possui os
melhores conjuntos de caracteristicas para esta representacao. Tais conjuntos foram obti-
dos de forma simples e eficiente utilizando a técnica de mineragao de padroes frequentes
de BDs.

Tabela 15 — Resultado dos jogos competitivos entre o MP-Draughts (composto pelos me-
lhores EGAs identificados no cenario 1) contra os jogadores VisionDraughts
Original, VisionDraughts-Vs e LS-VisionDraughts.

Resultados dos jogos

Vitérias | Empates | Derrotas
MP — Draughts x VisionOriginal 17 57% [ 12 40% |1 3%

MP — Draughts x VisionDraughts — Vg | 6 20% |23 7% |1 3%

MP — Draughts x LS — VisionDraughts | 6 20% |21 70% |3 10%

4.3 Consideracgoes Finais

Este capitulo apresentou uma nova abordagem que seleciona automaticamente conjun-
tos de caracteristicas suficientemente adequadas para representar os ambientes de atuacao

de agentes inteligentes, a qual é baseada na mineracdo dos padroes que frequentemente
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ocorrem no ambiente enquanto esses agentes atuam. Tal abordagem foi utilizada para
selecionar as melhores caracteristicas da NetFeatureMap para representar o dominio do
jogo de Damas. Essas caracteristicas puderam ser identificadas a partir de analises esta-
tisticas, baseadas nas suas frequéncias relativas, realizadas em BDs que continham vérios
ambientes (estados de tabuleiros) sobre os quais grandes mestres do jogo atuaram. Os
resultados obtidos pela abordagem proposta foram comparados com os resultados obtidos
por um AG no mesmo dominio e se mostraram muito mais eficientes na obtencdo dos
conjuntos, além de ser mais viavel computacionalmente.

Devido a agilidade computacional desta técnica, foi possivel identificar diferentes con-
juntos de caracteristicas adequados para representar o jogo de Damas em diversas situa-
coes, que vao desde a mesma representacao para todo o jogo até representagoes distintas
para fases especificas do jogo (comego/meio e fim de jogo). Tal feito era considerado
impraticdvel até entdo, pois o tempo gasto pelo AG para encontrar uma tnica solugdo
(conjunto de caracteristicas) para o jogo todo foi de aproximadamente 4 meses, de modo
que ficaria dificil prever quanto tempo seria necessario para encontrar mais de uma solugao
para o jogo todo. Mais dificil ainda seria prever o tempo gasto pelo AG para encontrar
solugoes para as diversas fases do jogo.

A principal contribuicao deste capitulo foi propor uma técnica simples e eficiente que
seja capaz de selecionar caracteristicas adequadas para representar qualquer ambiente
de atuacao de agentes inteligentes, desde que existam varias amostras desses ambientes.
Além disso, tal técnica também é aplicavel a ambientes com alta complexidade de estados,
como foi o caso do jogo de Damas. Apesar da boa contribuigdo obtida desta técnica, a
mesma nao foi capaz de identificar caracteristicas peculiares e ndo menos importantes
para o ambiente, o que ocorreu devido a esséncia da técnica que é encontrar padroes que

frequentemente ocorrem no ambiente.
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CAPITULO

Aprimorando o Processo de Alocacao
de Agentes em Sistemas Multiagentes

utilizando Regras de Excecao

Um dos requisitos fundamentais para que um sistema multiagente atinja seus objetivos
é que os agentes que o compoem apresentem habilidades especificas e complementares.
Para tanto, esses agentes devem contar com conhecimentos distintos sobre o ambiente em
que atuam, de modo a estarem aptos a agir como especialistas nas situagoes para as quais
foram treinados. Consequentemente, durante a atuacao do sistema multiagente, torna-se
crucial a tarefa de alocar adequadamente o(s) agente(s) responsavel(is) pelas tomadas de
decisdo com base no estado corrente do ambiente. Obviamente, uma alocacao inadequada
desses agentes prejudicaria o desempenho global do sistema e tenderia a afasté-lo de seus
objetivos. O risco de ocorréncia de tal inconveniente aumenta significativamente quando o
sistema multiagente atua em ambientes com elevado espaco de estados. Considerando tais
argumentos, o presente capitulo propoe um método de alocagdo de agentes que combina
RNs de agrupamento com regras de excegdo, as quais em conjunto definem os agentes
adequados para atuarem em cada situagao do ambiente. Em tal método, cada vez que
o multiagente precisa definir um agente para atuar no ambiente, a RN é responsével por
abstrair as informagoes relativas ao estado corrente do ambiente e, com base nessas infor-
magoes, indicar o agente cujas as habilidades sejam as mais adequadas para a situacao.
Por outro lado, as regras de excegao sdo responséveis por refinar a indicagdo da RN em
sitnagoes excepcionais em que esta se mostra pouco apta a fazé-la.

Assim como nos capitulos anteriores, o multiagente MP-Draughts foi utilizado como
ambiente de desenvolvimento do método aqui proposto. Conforme apresentado no Capi-
tulo 3, o MP-Draughts utiliza uma RN adaptativa para efetuar as alocacoes dos EGAs
que devem atuar nas distintas situacoes que ocorrem na fase de final de jogo. Tal RN é a
mesma utilizada para obter os clusters que representam esta fase do jogo, lembrando que

os tabuleiros desses clusters foram usados como base de treinamento para os respectivos
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EGAs. Durante tais alocagoes, a RN atua como uma rede de classificacdo, indicando o
cluster que melhor representa a situacdo corrente do jogo. No caso, o EGA que repre-
senta o cluster indicado é o mais adequado para a tomada de decisao naquela situagao. Os
mesmos conhecimentos adquiridos pela RN durante o processo de agrupamento sao utili-
zados por ela para alocar (classificar) os EGAs que devem atuar nas distintas situagoes
de final de jogo. Todavia, a partir de andlises feitas sobre o comportamento dos EGAs
na fase de final de jogo, foi possivel observar que em algumas situacoes excepcionais o
EGA indicado pela RN para atuar no jogo ndo desempenhava adequadamente seu papel,
conduzindo o jogo para uma derrota. Foi observado também que outros EGAs, diferente
daqueles definido pela RN, eram capazes de obter melhores resultados (vitérias) nessas
mesmas situacoes. Tal observacdo permitiu concluir que o baixo desempenho dos EGAs
nao estava relacionado a falta de habilidade dos mesmos e sim, a falta de conhecimento
da RN para adequadamente alocar o melhor EGA para atuar nessas situacoes. Como tais
situacoes representam excegdes aos casos gerais e, na maioria das vezes, a RN é adequada
para efetuar as alocagoes, é conveniente propor alguma alternativa de alocacdo que trate
apenas as situagoes excepcionais em que a RN se mostrar inadequada, complementando

assim sua capacidade de alocagao.

As regras de excecdo sdo Titeis em situagoes em que o conhecimento geral abstraido
de um contexto nao é suficiente para representar todo o conhecimento nele contido. Uma
excecao pode ser definida como algo diferente da maioria, que contradiz o senso comum
e geralmente representa algum conhecimento interessante [72]. Enquanto o conhecimento
geral representa o senso comum de um determinado contexto, as regras de excegao repre-
sentam conhecimentos locais que contradizem esse senso comum. O conceito de locali-
dade das regras de excecao esta relacionado ao fato delas serem obtidas a partir de casos
especiais que o conhecimento geral ndo foi capaz de representar, sendo usadas para com-
plementar esse conhecimento. Isso significa dizer que os conhecimentos gerais sdo obtidos
primeiro e as excegoes a esses conhecimentos sao obtidas como um posterior refinamento
dos mesmos. De volta ao problema de alocacdo do multiagente MP-Draughts em que a
RN nao foi capaz de abstrair o conhecimento necessario para alocar adequadamente os
EGAs em todas as situacoes de final de jogo, as regras de excecdo podem ser usadas para
representar o conhecimento embutido nessas situagoes, de modo a refinar o conhecimento
da RN. Desse modo, a combinac¢do entre a RN para representar o conhecimento geral e
as regras de excegao para representar conhecimentos locais se mostra uma alternativa in-
teressante e conveniente para tratar o problema de alocacao de agentes identificado nesse

sistema.

No intuito de facilitar o entendimento do leitor sobre como o método aqui proposto
pode ser utilizado pelo multiagente para efetuar a alocacdo dos EGAs e de como as
regras de excecoes podem ser obtidas de modo a complementar o conhecimento da RN,

as proximas secoes deste capitulo estdo organizadas da seguinte maneira: a Secgao 5.1
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apresenta a nova arquitetura do multiagente a qual foi acoplado o médulo de regras de
excecao para atuar conjuntamente com a RN adaptativa na tarefa de alocacao dos EGAs; a
Secao 5.2 explica o método proposto, o qual combina RN e regras de excegao para otimizar
o processo de alocacao de agentes do MP-Draughts. Finalmente, a Secao 5.3 apresenta
os resultados obtidos pelo método quando acoplado a arquitetura do MP-Draughts. Tais

resultados completam o objetivo geral perseguido no presente trabalho.

5.1 Nova Arquitetura do MP-Draughts

A nova arquitetura do MP-Draughts, apresentada na Figura 19, é composta por 5

modulos, sendo que o médulo Regras de Excecdo representa a novidade desta arquitetura:

\{ Regras de Exce¢do J

2. EGA definido’| 3. EGA definido
pela RN pela RN/Regras
1. Tabuleiro 6. EGA
<17 pecas ASONDE —
A
4. Selecdio do 5. EGA
EGA NP

Conjunto EGAs

Treinados

Figura 19 — Nova proposta de Arquitetura do MP-Draughts: integracdao entre a RN
ASONDE e o conjunto de regras de excegao na tarefa de alocacdo dos EGAs.

U IIGA - Initial/ Intermediate Game Agent: este médulo representa o agente

especialista que atua nas fases iniciais e intermediarias do jogo de Damas;

d Conjunto de EGAs Treinados - EndGame Agents: representa o conjunto
dos agentes especialistas nas fases de final de jogo. Cada agente deste mddulo é
treinado para se tornar especialista em perfis de tabuleiros de final de jogo similares

aos contidos no cluster em que o mesmo foi treinado;

1 ASONDE: a RN adaptativa que compoe este moédulo possui duas responsabilidades
distintas na arquitetura do multiagente: primeiro, ela é responsével por minerar uma
BD de estados de tabuleiros de final de jogo e obter os clusters de treinamento dos
EGAs; segundo, ela é responsével por, dado o tabuleiro corrente do jogo, indicar

dentre os EGAs treinados, aquele que estd mais apto a executar a tomada de decisao;

d Regras de Excegao: mdédulo responsavel por, dada a indicacao da RN e o tabuleiro

corrente do jogo, verificar se existe alguma restri¢ao quanto a citada indicacdo. Caso
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exista, o modulo deve substituir a indicagdo da RN pela indicacdo das regras de
excecao. O fato de existir alguma restricao quanto a indicagdo da RN significa que
o estado corrente do jogo representa uma situacao excepcional em que a RN nao foi

capaz de indicar o EGA mais adequado;

1 EGA: corresponde ao agente de final de jogo escolhido, ora pelo moédulo da RN
adaptativa, ora pelo médulo das regras de excegdao para atuar na fase de final de
jogo. Esse agente, por ter sido treinado num cluster cujos tabuleiros se assemelham

ao estado corrente do jogo, é o que tem maiores habilidades para atuar neste cenario.

Diante da nova arquitetura apresentada, a dindmica de atuagdo do MP-Draughts em
jogos contra outros jogadores deve ser a seguinte: o IIGA é o agente responsavel por
atuar no jogo desde o inicio (tabuleiro 8 x 8 completo) até que a fase de final de jogo seja
alcancada. Neste momento, o tabuleiro corrente do jogo é apresentado a RN adaptativa,
que abstrai as informacoes contidas no mesmo e, diante dessas informagoes, indica o
EGA mais adequado para atuar no jogo. A partir da indicacdo da RN, o médulo de
regras de excegao é acionado para verificar se existe alguma restricdo a indicacao da RN.
Caso exista, a indicacdo da RN ¢é substituida pela indicacao das regras de excegao. Caso
contrério, prevalece a indicacdo da RN. Definido o EGA mais adequado para atuar na
fase de final de jogo (ou pela RN ou pelas regras), este assume o jogo e o conduz até o
final.

Na dinamica descrita acima, as regras de excecao atuam apds a atuagao da RN,
refinando, quando necessério, a indicacdo da mesma. Tal fato conserva o conceito de

localidade das regras de excecao.

5.2 Combinando Redes Neurais e Regras de Excecao

para Tarefas de Alocacao de Agentes

Varios métodos foram propostos na literatura para extrair excegoes de situagoes espe-
clais que ocorrem em contextos onde técnicas tradicionais de regras de classificagdo sao
aplicadas [71], [73], [72], [76], [74], [75], [98], [77]. Tais situagoes especiais correspondem
a exemplos de dados que nao foram corretamente cobertos pelas regras de classificagdo,
os quais podem ser cobertos por regras de excegao. Entretanto, nenhum desses métodos
propoe tratar situacoes especiais que ocorrem em contextos que utilizam RN de agrupa-
mento. Uma vez que essa RN teve seus pesos ajustados para representar os clusters por
ela obtidos, apds concluido seu treinamento ela também pode ser utilizada para classificar
novos dados a ela apresentados em tempo de execucdo. A estratégia usada pelo método
aqui proposto para melhorar a capacidade de alocacdao da RN pode ser resumido da se-
guinte forma: inicialmente, devem ser identificadas as situacoes especiais em que a RN

nao aloca adequadamente o EGA para atuar na fase de final de jogo, as quais devem ser
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separadas em BDs distintas que representem as alocagoes inadequadas para cada EGA.
Na sequéncia, para cada BD devem ser extraidas as regras de excecao capazes de alocar
adequadamente os EGAs nessas situacgoes. Finalmente, as regras de excecao devem ser
combinadas com a RN para, juntas, desempenharem a tarefa de alocagdo. Os detalhes

executados em cada etapa deste processo, sao explicados nas préximas subsegoes.

5.2.1 Identificacao e Obtencao das Bases de Dados de Situacgoes

Especiais

No intuito de identificar as situacoes especiais em que a RN nao é capaz de alocar ade-
quadamente os EGAs, foram executados varios jogos entre todos EGAs do MP-Draughts.
A versdao do MP-Draughts utilizada nesses jogos foi a melhor versao obtida no Capitulo
4 para a fase de final de jogo, ou seja, a versdo que possui 4 EGAs treinados nos estados
de tabuleiros contidos nos clusters obtidos pela ASONDE da BD OCA2.0. Tais estados
de tabuleiros foram representados utilizando as 8 melhores caracteristicas para a fase de
final de jogo identificadas na Segao 4.2.4.

Os jogos para a obtencao das BDs de excecao foram executados a partir dos estados de
tabuleiro de final de jogo contidos numa segunda versao da BD OCA 2.0, a qual contém
2.400 tabuleiros de final de jogo. Tal versao contém varias situacoes de tabuleiros de
final de jogo (jogos finalizados em vitéria, empate e derrota) e ndo apenas tabuleiros de
vitéria como os contidos na BD OCA utilizada no Capitulo 4. A reutilizacdo desta BD é
justificavel devido a grande quantidade de jogos que ela contém, sendo que nenhuma outra
BD de jogos de Damas possui tantos jogos. Além disso, os jogos dessa BD possuem as mais
variadas situacoes de final de jogo, visto que foram jogados por diferentes especialistas do
dominio, ao longo de varias décadas.

A expressao “situacoes de final de jogo” corresponde a um tabuleiro de final de jogo, do
mesmo jeito que a expressao “situacgoes especiais” corresponde aos estados de tabuleiros
de final de jogo em que a ASONDE nao foi capaz de alocar o melhor EGA.

O processo de identificagao e obtencao das BDs de situagoes especiais relacionadas ao
baixo desempenho da ASONDE pode ser observado na Figura 20. A parte (a) da Figura
20 apresenta os passos executados para a identificagdo desses casos: para cada estado de
tabuleiro de final de jogo contido na BD OCA 2.0, o mesmo foi traduzido para a repre-
sentacdo NetFeatureMap e apresentado a ASONDE, a qual abstraiu as informacgoes desse
tabuleiro e indicou o EGA mais adequado para a situacao. Depois disso, foi executada
uma série 2 jogos (pecas vermelhas e pecas pretas) entre o EGA indicado pela ASONDE
(EGA-ASONDE) e cada um dos demais EGAs. Como o MP-Draughts possui 4 EGAs,
foram executadas 3 séries de 2 jogos. Em cada série, caso o EGA-ASONDE perdesse pelo
menos 1 jogo para o EGA oponente, o tabuleiro era considerado um caso especial e era,

entao, armazenado numa BD auxiliar. Além dele, também eram armazenados o niimero
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Figura 20 — Processo de identificagdo e obtencao das BDs de situnacoes especiais.

do EGA que obteve o pior desempenho (no caso, 0 EGA-ASONDE) e o ntimero do EGA
que obteve o melhor desempenho (no caso, o oponente), conforme ilustrado na Figura 21.
Note que ao final das 3 séries de jogos no tabuleiro, o mesmo poderia ter sido armazenado
na BD auxiliar até 3 vezes, caso o EGA-ASONDE tivesse obtido pior desempenho nas 3
séries. Porém, cada vez que o tabuleiro foi armazenado na BD, o niimero do EGA que
venceu o jogo (campo 3 da Figura 21) era diferente. Finalizadas as 3 séries de jogos no
tabuleiro, um novo estado de tabuleiro era recuperado da BD OCA 2.0 e o ciclo de jogos
se reiniciava. Depois que todos os tabuleiros da BD OCA 2.0 tivessem sido jogados por
um EGA indicado pela ASONDE contra os demais EGAs, a BD auxiliar conteria todas as
situacoes em que a ASONDE se mostrou inadequada na alocacdo dos EGAs. Além disso,
a BD também conteria a informacao de qual é o EGA inadequado e o EGA adequado para
cada situagdo (campos 2 e 3 da Figura 21). Foram identificadas 300 situagoes especiais,

o que corresponde a aproximadamente 12,5% dos tabuleiros contidos na OCA 2.0.

(3) EGA que ganhou o jogo

(1) Tabuleiro de final de jogo

[1l2]1]olo]s]1]o]olofo|2]1]olo]o]o]ol2]1]2]oo]o]2]o]2]o|o]2]o| i

(2) EGA que perdeu o jogo

Figura 21 — Exemplo de um tabuleiro de final de jogo armazenado na BD auxiliar.

Uma vez que as situacoes especiais tenham sido identificadas, o proximo passo foi
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separd-las em 4 BDs distintas. Esta separacao foi feita para que cada BD contivesse
apenas as situacoes de alocacdo inadequada feitas pela RN para um determinado EGA.
Desta forma, para cada BD foi obtido um conjunto de regras de excecao distinto, as quais
serao verificadas em momentos distintos, de acordo com a indicagdo da RN. Isso permite
que, cada vez que a RN indicar um EGA, apenas as regras obtidas a partir da BD que
representa tal EGA sejam verificadas, o que garante o conceito de localidade da regra de
excecao.

O processo de obtencao dessas BDs (ilustrado na parte (b) da Figura 20) pode ser
resumido da seguinte forma: inicialmente, os tabuleiros foram separados em 4 grupos
distintos, de modo que cada grupo contivesse apenas os tabuleiros correspondentes as
situacoes de alocagao inadequada da RN para um determinado EGA. Isso foi feito a
partir da informagdo contida no campo (2) da Figura 21. Na sequéncia, cada grupo foi
refinado de modo a eliminar as eventuais repeticoes de um mesmo tabuleiro neste grupo.
Uma repeticao ocorre sempre que o EGA alocado pela RN para esse tabuleiro tiver sido
derrotado por mais de um EGA oponente. Dentre os tabuleiros repetidos, permaneceu
no grupo unicamente aquele cujo campo 3 (correspondente ao EGA vencedor do jogo,
conforme Figura 21) estivesse preenchido com o valor que apareceu com maior frequéncia
no mesmo campo 3 dos demais tabuleiros do grupo. Dessa forma, o refinamento privilegion
o EGA que obteve melhor desempenho no grupo. Por 1iltimo, a titulo de performance,
o campo (2), referente ao EGA que perdeu o jogo, de cada tabuleiro foi retirado. Tal
campo pdde ser suprimido porque o agrupamento dos tabuleiros (representado por cada
BD), realizado no inicio deste processo, ja contempla esta informagao.

Resumindo, cada BD contém as situacoes alocadas inadequadamente pela RN para
um determinado EGA (representado pelo ntimero da BD), reclassificadas para o EGA
mais adequado. A reclassificagdo foi feita com base no desempenho dos EGAs oponentes

nessas situacgoes.

5.2.2 Obtencao das Regras de Excecao

Cada uma das 4 BDs obtidas na sec¢do anterior contém as situagoes especiais de jogo
em que a RN ndo indicou corretamente um determinado EGA. Desse modo, cada BD
deve ser tratada separadamente no processo de obtencdo de regras de excecdo, garantindo
que as regras obtidas a partir de cada uma estejam aptas a serem utilizadas para refinar
a indicacdo da RN que recaia sobre o EGA que a BD representa, sempre que necessario.

O processo de obtencao das regras de excegao para cada uma das BDs foi o seguinte:
as classes as quais as regras podem pertencer foram representadas no campo 3 da Figura
21, as regras de excecdo foram extraidas da BD utilizando o algoritmo de mineragao de
arvores de decisao C4.5 [79], considerando o fator de confianga de 0,5 e validacao cruzada
com 10 particoes. A versao do algoritmo utilizada foi a J48 implementada na plataforma

Weka 3.6 [99]. Para verificar a possivel ocorréncia de um superajustamento das regras
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de exce¢do, o algoritmo foi re-executado seguidas vezes, variando os valores do fator
de confiancga no intervalo [0,2, 0,8], assim como a quantidade de parti¢oes da validagéo
cruzada no intervalo [3, 10]. Também foram testadas algumas variagoes de amostragem
da BD de treinamento e teste. Os valores fixados para a execucao do algoritmo foram os
que obtiveram as regras com melhores capacidade de cobertura dos dados da BD (no caso,
das 4 BDs). A escolha do C4.5 para gerar as regras de excecao foi tomada devido aos
seguintes fatores: o algoritmo lida bem com problemas cujos valores dos atributos podem
variar bastante, o que ocorre na representacao dos tabuleiros utilizando as caracteristicas
quantificadas; a facilidade de interpretacdao das regras obtidas para as BDs do problema;
e o fato de ser um dos algoritmos mais utilizado na literatura, o qual geralmente obtém
6timos resultados para os problemas de classificacdo em que é aplicado. O algoritmo
PART [100] também foi utilizado durante as primeiras etapas de geragao das regras,
porém as regras obtidas por este algoritmo, além de néao possuirem os melhores valores
de cobertura, eram significativamente maiores e menos legiveis que as obtidas pelo C4.5.

Todas as regras obtidas para as 4 BDs cuja confianca foi superior a 50% foram conside-
radas para uma avaliacdo preliminar. A decisdo de avaliar todas as regras com confianca
superior a 50% foi baseada nos resultados apresentados nos trabalhos de Prati [98], o qual
sugere que regras com conflancga acima de 50% podem ser boas. Tal avaliacdo verificou a
capacidade de classificagdo dessas regras (cobertura das regras) quando aplicadas a BD
auxiliar que contém todas as situagoes especiais identificadas. O intuito dessa avalia-
cao foi garantir que, considerando todas as situagoes especiais de jogo conhecidas pelas
regras, elas seriam capazes de classificd-las apropriadamente. Porém, nem todas foram
eficientes, sendo que varias classificaram mais exemplos incorreta do que corretamente.
Novamente, apenas as regras cuja confianca de classificacdo da BD auxiliar permaneceu
superior a 50% foram consideradas capazes de representar as situacgoes de excegao. Sendo
assim, para cada uma das 4 BDs foram consideradas duas regras de excecao. Tais regras
foram entdo avaliadas no dominio do jogo de Damas, atuando como excecao a aloca-
¢do da ASONDE. Os resultados obtidos dessas avaliagoes sdo apresentados na secao de

resultados.

5.2.3 Combinacdao das Regras de Excecdao com a Rede Neural

para Alocacao de Agentes

Esta subsecdo apresenta a dinamica de alocag¢do do EGA apropriado no sistema MP-
Draughts. Cada vez que o multiagente precisa definir um EGA para atuar no ambiente,
a RN é quem o define, visto que ¢ ela quem tem o conhecimento geral do problema. Na
sequéncia, as regras de excecdo validam a escolha da RN. As regras de excecdo utilizadas
para validar a escolha da RN sdo aquelas obtidas a partir da BD correspondente ao EGA

indicado pela RN. Por exemplo, se a RN indicon o EGA-1, as regras obtidas da BD-1
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¢é que validam a escolha da RN. Caso haja alguma excecao a indicagao da RN, fato que
aciona alguma regra, o EGA indicado pela regra acionada é o que, de fato, deve atuar no
ambiente (tomar a decisdo). Caso nao haja excegdo (nenhuma regra acionada) prevalece
a indicacdo da RN. Note que, quando nenhuma regra é acionada, isso significa que a
sitnagao é favoravel a RN ou, entdo, que é uma situagao nova, tanto para a RN, quanto
para as regras. Neste 1ltimo caso, é mais conveniente considerar a indicacdo da RN,
visto que esta possui um conhecimento mais generalizado sobre o ambiente e tem maiores
condicoes de efetuar uma escolha mais assertiva.

Analisando o método aqui proposto de uma maneira mais genérica, é possivel observar
que ele pode ser aplicado a outros problemas de classificacio de dados envolvendo RN
de agrupamento. Desde que nesses problemas seja possivel identificar, além das situagoes

mal classificadas pela RN, qual seria a melhor classificacdo para essas situagoes.

5.3 Resultados Experimentais

Esta secao avalia a eficiéncia do método aqui proposto em 4 cenarios de testes dis-
tintos. Tais cenarios estao divididos entre: validacao e avaliacio das regras de excecao,
apresentados nos cenarios 1 e 2; avaliagao de desempenho do multiagente em jogos con-
tra outros jogadores automaticos de Damas ndo supervisionados, cenario 3; e, por fim,
avaliacao da performance de jogo do multiagente em relagao a seus oponentes nao super-
visionados, quando avaliados sob a perspectiva do jogador supervisionado Cake, cenério
4. Todos os cenarios foram avaliados em jogos competitivos realizados na fase de final
de jogo, envolvendo as duas versoes do MP-Draughts: a que utiliza apenas a RN para
alocar o EGA (correspondente & versao original do multiagente (MP-RN)) e a que utiliza
a combinagao da RN com as regras de excegdo para a alocagao (que corresponde a nova
arquitetura do mesmo (MP-RN-RE)).

Os resultados obtidos nesses cenarios comprovam a hipdtese de que é possivel identi-
ficar e tratar localmente as situacoes de baixo desempenho de uma determinada técnica
em alocar os agentes adequados para determinadas situagoes, utilizando, para tanto, uma
técnica que complemente seu conhecimento. Mais especificamente, as situagoes de baixo
desempenho da ASONDE na tarefa de alocagdo foi tratada localmente e, eficientemente,

por regras de excecao.

5.3.1 Cenario 1: validacao das regras de excecao

Para validar a eficiéncia das regras de excecao em situagoes de baixo desempenho da
RN, foram executados jogos competitivos entre as duas versoes do MP-Draughts. Os
jogos foram executados nos tabuleiros de final de jogo contidos na BD OCA 2.0, a mesma
utilizada para obter as situacoes especiais de final de jogo. Como as sitnagoes de excegao

ocorridas nesta BD ficou em torno de 12,5% (correspondente a BD auxiliar obtida na
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Secao 5.2.1), é esperado que as regras de excecdo sejam ativadas nesta mesma propor¢ao
durante os jogos. Os resultados dos jogos em que as regras nao foram ativadas, nao foram
considerados para a avaliagdo deste cendrio, uma vez que nesses, os jogos foram executados
entre um mesmo EGA. Em outras palavras, como as regras nao foram acionadas, os dois
EGAs que atuaram nos jogos foram alocados pela RN e como tal RN efetua a alocagao

considerando o mesmo tabuleiro, sua indicacao é a mesma para ambos os agentes.

Os resultados dos jogos em que as regras de excegao foram ativadas, assim como a
porcentagem de ativacdo dessas regras, sao apresentados na Tabela 16. As regras Rl e
R2 compreendidas nas linhas das BD-1, BD-2, BD-3 e BD-4 representam as regras de

excecao a indicacao da RN para os EGAs 1, 2, 3 e 4, respectivamente.

Comecando pela andlise da porcentagem de ativagdo das regras, as colunas Total,
%Regras e % BD mostram, respectivamente: o total de vezes que cada regra foi ativada,
a porcentagem de ativagdo de cada regra em relacao a ativagao das demais e a porcentagem
de ativacao de cada regra em relacdo a todas as situagoes da BD OCA. Com excecao da R2
da BD-1, cuja ativagao foi bem superior, as demais regras foram ativadas relativamente
na mesma propor¢ao (colunas Total e %Regras), o que significa que estas nao foram
superajustadas para a BD. Tal fato é reforcado pela porcentagem de ativagdo de cada regra
quando considerada todas as situagoes especiais da BD (coluna % BD), cujo somatério
(destacado em cinza no final da tabela) se mantém em torno de 12,4%, coerente com a
quantidade de situagoes especiais existentes na BD.

Analisando os resultados dos jogos, as colunas Vitdrias, Derrotas e Empates ilustram a
quantidade e a porcentagem de vitérias, derrotas e empates obtidos pela nova arquitetura
do MP-Draughts contra a arquitetura original. Como pode ser observado, a utilizacao das
regras contribuiu mais positiva do que negativamente para o desempenho da nova arqui-
tetura do multiagente. Em outras palavras, os EGAs alocados pelas regras na situagoes
identificadas como especiais converteram mais jogos para vitoria do que para derrota.
Em relacdo aos casos de empates, ndo se pode dizer nem que a regra contribuiu, nem que
prejudicon o desempenho do multiagente. I possivel observar que, apesar de a R2 da
BD-1 ter sido consideravelmente mais acionada que as demais, essa regra realizou boas

alocagoes.

5.3.2 Cenario 2: avaliagao das regras de excecao

Assim como no cendrio 1, as regras de excecao foram avaliadas em jogos competitivos
envolvendo as duas versoes do MP-Draughts (com e sem regras). Para avaliar a eficiéncia
dessas regras foi utilizada a BD de Tinsley, cujos tabuleiros sdo desconhecidos pelos EGAs,
pela RN e pelas regras. Tal BD contém 343 tabuleiros de final de jogo, os quais foram
obtidos de maneira analoga ao descrito na Segao 3.4.1. Os resultados dos jogos em que

as regras nao foram ativadas também nao foram considerados neste cenéario.
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Tabela 16 — Resultado dos jogos de validacao entre a nova versao do MP-Draughts (MP-
RN-RE) contra sua versao original (MP-RN), nos quais as regras de excegao
foram ativadas.

MP— RN — RE X MP — RN

‘ | Vitérias | Derrotas | Empates ‘ TOTAL ‘ % Regras ‘ % BD

BD-1 R1| 3 |30%| 2 |20% | 5 | 50% 10 3% 0,4%
R2 | 37| 33% | 32 | 28% | 44 | 39% 113 38% 5%
BD.-2 R1| 5 |25% | 3 | 15% | 12 | 60% 20 7% 1%
R2| 6 [19% | 3 | 9% | 23 | 72% 32 11% 1%
BD.3 R1[10|67% | 2 | 13% | 3 | 20% 15 5% 1%
R2 | 11| 32% | 6 | 18% | 17 | 50% 34 11% 1%
BD-4 R1 |11 |28% | 6 | 15% | 22 | 56% 39 13% 2%
R2 |12 | 34% | 8 | 23% | 15 | 43% 35 12% 1%

‘ % de ativacao das regras em relacao a BD OCA 2.0 ‘ 12,4% ’

Os resultados obtidos da avaliagdo das regras sao apresentados na Tabela 17, a qual
contém os resultados dos jogos em que as regras foram ativadas e a porcentagem de
ativacao dessas regras. Os campos dessa tabela sao os mesmos da tabela apresentada no
cenario anterior. No que tange a porcentagem de ativacdo das regras, essa se manteve em
torno de 12% em relacgao a todas as situacoes da BD, do mesmo modo que a ativacao de
cada regra também se manteve equilibrada, exceto para a R2 da BD-1. Tal regra continua
sendo mais ativada que as demais, porém ela continua se mantendo como uma boa regra,
visto que obteve mais resultados de vitéria do que de derrota. Até entdo, tal regra tem

representado uma situacao de superajustamento.

Em relagdao ao desempenho nos jogos, também apresentados na Tabela 17 e cujos resul-
tados sao apresentados em relagdo ao desempenho da nova arquitetura do MP-Draughts,
é possivel perceber que o refinamento da alocagao dos EGAs proporcionado pela ativagao
das regras foi bastante satisfatorio para a maioria dos jogos. No caso menos satisfato-
rio, para a R2 da BD-2 e R2 da BD-4, houve um equilibrio entre os ganhos e as perdas
de performance da nova arquitetura. Nos demais casos, os ganhos superaram em pelo
menos 38% as perdas. Novamente, sobre os casos de empates nao se pode dizer, nem
que as regras contribuiram, nem que prejudicaram o desempenho da nova arquitetura do

multiagente.

Para confirmar que as regras de excecao foram uma alternativa viavel para tratar situ-
agoes excepcionais relacionadas a indicacao da RN de modo a melhorar a performance de
jogo do multiagente, os préximos cenarios mostram o desempenho da nova arquitetura do
MP-Draughts em jogos contra outros jogadores nao supervisionados de Damas. Os mes-
mos jogos também foram executados entre a versao original do multiagente contra esses

oponentes, no intuito de comparar o desempenho de ambas as versdes nesses confrontos.
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Tabela 17 — Resultado dos jogos de avaliacdo entre as duas versoes do MP-Draughts em
que as regras de excecao foram ativadas.

MP— RN — RE X MP — RN
‘ | Vitérias | Derrotas | Empates ‘ TOTAL ‘ % Regras ‘ % BD
BD.1 R1| 2 [100% |0]| 0% |0]| 0% 2 5% 1%
R2 10| 59% | 3| 18% | 4| 24% 17 40% 5%
BD.2 R1| 3| 60% |1] 20% | 1| 20% h 12% 1%
R2| 1| 33% 1] 33% | 1| 33% 3 7% 1%
BD.3 R1| 1 |[50% |[0] 0% | 1] 50% 2 5% 1%
R2|1 0| 0% |0 0% |3 100% 3 7% 1%
BD-4 R1|3|38% |0] 0% |5]| 63% 8 19% 2%
R2| 1 | 50% (1] 50% |0] 0% 2 5% 1%
‘ % de ativagao das regras em relacdo a BD do Tinsley ‘ 12% ‘

5.3.3 Cenario 3: avaliacdo do desempenho do MP-Draughts

contra outros jogadores automaticos nao supervisionados

Este cenario apresenta a performance de ambas as arquitetura do MP-Draughts em jo-
gos competitivos contra os jogadores ndo supervisionados VisionDraughts e LS-VisionDrau-
ghts. Como citado no Capitulo 3, nao foi possivel realizar competicoes contra outros jo-
gadores automaticos néo supervisionados recentemente propostos na literatura [25], [26],
uma vez que nao existe interface disponivel desses agentes.

Os jogos foram executados na mesma BD de Tinsley utilizada no cenario de avaliacao
das regras. Nesse sentido, as situacoes de ativacao das regras de excecdo sao as mes-
mas, de modo que as porcentagens de ativacdo dessas regras se mantém equivalentes as
apresentadas na Tabela 17.

A avaliacao de desempenho de ambas as arquiteturas contra cada um de seus oponentes
foi dividida em trés etapas: primeiro, foram comparados o resultado final de todos os jogos
entre as duas arquiteturas contra o oponente. Esse resultado mostra o quao eficiente é o
multiagente em relagdo ao seu oponente e o quanto a nova arquitetura é mais eficiente do
que a original. Segundo, foram avaliados os resultados dos jogos entre a nova arquitetura e
o oponente, nos quais as regras de excecao foram ativadas. Esta avaliacao teve o objetivo
de verificar se as regras foram eficientes na alocacao dos EGAs. Por tltimo, ainda nos
jogos em que as regras foram ativadas, foram comparados os resultados obtidos pelas duas
arquiteturas. Esta comparacao é muito importante, pois mostra em quantos desses jogos
a indicagao das regras foi capaz de melhorar o resultado desses jogos.

As Tabelas 18, 19, 20 apresentam os resultados das trés etapas de avaliagao de desem-
penho das arquiteturas do MP-Draughts em jogos contra o VisionDraughts. Na Tabela
18 sao apresentados os resultados dos jogos executados em todos os 343 tabuleiros da BD
de Tinsley entre as duas versoes do MP-Draughts contra o VisionDraughts. Como em

cada tabuleiro sao executados 2 jogos, ora com pecas pretas, ora com pecas vermelhas,
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foram executados um total de 686 jogos. Os resultados mostram que ambas as versoes
do MP-Draughts sdo mais eficientes do que o VisionDraughts, sendo que a versdo original
apresenta uma superioridade de vitérias em torno de 27% e, a nova versao, em torno de
31% quando comparado com as vitérias obtidas pelo oponente. Focando na quantidade
de vitérias, derrotas em empates obtidos por ambas as versoes do multiagente, é possivel
observar que a nova versdao obteve mais vitérias, menos derrotas e empates que a versao
original. A maior quantidade de vitorias obtidas pela nova versdo esta vinculada a alo-
cacao mais adequada dos EGAs que atuaram nesses jogos. O fato de a nova versao nao
ter diminuido os casos de derrotas ocorridos nos jogos em relagao a versdo original deve
estar relacionado a falta de conhecimento do multiagente sobre essas situagoes de jogo e
nao a alocacao inadequada dos EGAs, visto que nenhumas dessas versoes conseguiu bons

resultados.

Tabela 18 — Resultado dos jogos competitivos entre as duas arquiteturas do MP-Draughts
contra o VisionDraughts.

Vitoérias Derrotas | Empates
MP-RN-RE x VisionDraughts | 334 | 49% | 129 | 18% | 223 | 33%
MP-RN x VisionDraughts 321 | 46% | 131 | 19% | 234 | 34%

A Tabela 19 mostra os resultados dos jogos envolvendo a nova arquitetura do MP-
Draughts contra o VisionDraughts em que as regras de excegao foram ativadas. Observe
que, quando ativadas, as regras obtiveram pelo menos 67% de sucesso na tarefa de aloca-
¢gao dos EGAs, com excecao da R2 da BD-4, que obteve 50%. Considerando o resultado
desses jogos, apenas em 2 dentre as 41 vezes em que as regras foram ativadas (somatério
das vitorias, empates e derrotas) o resultado do jogo foi insatisfatério para o multiagente;
em outras 32 situagoes, o resultado foi satisfatério; nas 7 remanescentes, foi neutro. Con-
tudo, tais resultados nao sdo suficientes para garantir que as regras melhoraram signi-
ficativamente a capacidade de alocacdo da RN, visto que a alocagdo da RN para essas
mesmas situacoes de jogos também pode ter sido eficiente. Nesse sentido, a Tabela 20,
mostra a quantidade desses jogos cujos resultados foram alterados devido a ativagdo das
regras de excecdo. Esta tabela foi obtida a partir da comparacao do resultado de cada
um dos 41 jogos entre cada versao do MP-Draughts contra o VisionDraughts. Como pode
ser observado, 16 dos 41 jogos tiveram seus resultados alterados devido a ativagao das
regras. Dentre esses, positivamente, 13 casos de empate foram convertidos em vitérias e
1 caso de derrota foi convertido em vitéria. Em contrapartida, 2 casos de vitérias foram
convertidos em um empate e uma derrota. Ou seja, em 87% das vezes em que as regras
foram ativadas, elas conseguiram converter positivamente o resultado do jogo.

As Tabelas 21, 22 e 23 apresentam os resultados das trés etapas de avaliacdo de
desempenho de ambas as arquiteturas em jogos contra o LS-VisionDraughts. Na Tabela

21 é apresentado o resultado dos jogos executados entre as duas versoes contra o LS-



Capitulo 5. Aprimorando o Processo de Alocagio de Agentes em Sistemas Multiagentes utilizando

126 Regras de Excegao

Tabela 19 — Resultado dos jogos entre a nova arquitetura do MP-Draughts contra o Visi-
onDraughts, em que as regras de excecao foram ativadas.

MP — RN — RE x VisionDraughts

‘ | Vitorias | Derrotas | Empates

BD-1 R1| 2 [100% 0] 0% |0] 0%
R2 | 12| 71% | 1] 6% |4 | 24%

BD.2 R1| 4| 8% | 1] 20% [0| 0%
R2| 2 | 67% (0] 0% | 1] 33%

BD.3 R1| 2 [100% 0] 0% |0] 0%
R2| 3 [100% 0] 0% |0] 0%

BD-4 R1|6 | 8% [0] 0% | 1] 14%
R2| 1 | 50% [0] 0% | 1] 50%

Tabela 20 — Quantidade de jogos cujos resultados foram alterados devido a ativacao das
regras de excegdo nos jogos contra o jogador VisionDraughts.

Quantidade de jogos
Empate -> Vitéria
Empate -> Derrota
Derrota -> Empate
Derrota -> Vitéria
Vitéria -> Empate
Vitéria -> Derrota

—_

3

el Bl Bl o>l Ran

VisionDraughts. Como pode ser observado, ambas as versoes do MP-Draughts sao mais
eficientes que o LS-VisionDraughts. Considerando que os casos empates, que representa
85% dos casos, sdo neutros no que diz respeito ao desempenho de jogo, a quantidade de
vitérias obtidas pelas versoes do MP-Draughts em relacdo as derrotas (que representa
vitérias do oponente) é suficiente para comprovar a superioridade do multiagente em
relagdo ao seu oponente. Os resultados mostram que a versao original obteve 11 vitérias
a mais que o LS-VisionDraughts enquanto a nova versao obteve 19. Todavia, ndo pode
ser ignorado que a grande quantidade de empates obtida nesses jogos indica que o LS-
VisionDraughts é um forte oponente do MP-Draughts. Focando nas vitorias e derrotas
obtidas por ambas as versoes do MP-Draughts, é possivel perceber que a nova versao ¢é

pelo menos 3% mais eficiente que a versao original.

Tabela 21 — Resultado geral dos jogos competitivos entre as duas versoes do MP-Draughts
contra o L.S-VisionDraughts.

Vitérias | Derrotas | Empates
MP-RN-RE x LS-VisionDraughts | 59 | 9% | 40 | 6% | 587 | 85%
MP-RN x LS-VisionDraughts 56 | 8% | 45| 7% | 585 | 85%

A Tabela 22 mostra os resultados dos jogos envolvendo a nova arquitetura do MP-

Draughts contra o LS-VisionDraughts em que as regras de excecao foram ativadas. Observa-
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se que as situacoes de empates representam a maioria desses resultados e que as situagoes
de vitérias sdao superiores as de derrota, assim como no desempenho geral do multiagente
apresentado na Tabela 21. As situacoes de empate representam 31 dos 41 jogos, as situa-
coes de vitéria 7 e as de derrota apenas 3. Tais resultados, no entanto, nao sao suficientes
para comprovar a eficiéncia da utilizacdo da combinacao das regras e da RN comparadas
com a utilizagdo apenas da RN. Sendo assim, a Tabela 23 apresenta quantos desses jogos
tiveram os resultados alterados devido a ativagao das regras, quando comparados com
os mesmos jogos executados entre a versao original (sem regras) e o LS-VisionDraughts.
Como pode ser observado, 10 dos 41 jogos tiveram seus resultados alterados. Dentre esses,
4 casos de empate foram convertidos em vitérias e 5 casos de derrota foram convertidos
em empate enquanto, apenas 1 caso de vitoria foi convertido empate. Ou seja, em 90%
das vezes em que as regras foram ativadas, estas conseguiram converter positivamente o
resultado do jogo. Observe que, mesmo em jogos nos quais a vantagem do multiagente
¢é pequena em relagdo ao oponente, no caso do LS-VisionDraughts, as regras conseguem
obter melhores resultados.

Tabela 22 — Resultado dos jogos entre a nova arquitetura do MP-Draughts contra o LS-
VisionDraughts, em que as regras de excecao foram ativadas.

MP — RN — RE x LS — VistonDraughts
‘ | Vitérias | Derrotas | Empates

BD-1 R1|1|50% |0 0% 1| 50%
R2 |2 12% | 1| 6% | 14| 82%

BD.2 R1]0] 0% [0 0% 5 | 100%
R2|1(33% 0] 0% | 2 | 67%

BD-3 R1|0| 0% [0 0% | 2 | 100%
R210] 0% [0 0% 3 | 100%

BD-4 R1|3|43% | 2| 29% | 2 | 29%
R2|10| 0% [0 0% | 2 | 100%

Tabela 23 — Quantidade de jogos cujos resultados foram alterados devido a ativacao das
regras de excegao nos jogos contra o LS-VisionDraughts.

Quantidade de jogos
Empate -> Vitéria
Empate -> Derrota
Derrota -> Empate
Derrota -> Vitoria
Vitéria -> Empate
Vitéria -> Derrota

S| OO O

De modo geral, os resultados obtidos nos cenérios de teste até aqui avaliados foram
bastante coerentes e satisfatérios. Coerentes no que diz respeito a cobertura das regras

em relagdo as situagoes especiais identificadas nas BDs de jogos (aproximadamente 12%)
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Tabela 24 — Média de coincidéncia de movimentos executados por ambas as versoes do
MP-Draughts e pelo VisionDraughts quando comparado com os movimentos
que seriam executados pelo Cake na mesma situacao.

Jogos Média
MP — RN — RE x VisionDraughts | 67% | 41%
MP — RN x VisionDraughts 62% | 31%

e, satisfatérios no que diz respeito a habilidade dessas regras em identificar as situacoes
de ma alocagao da RN, refinando adequadamente essas alocagoes de modo a aumentar o

desempenho geral do multiagente.

5.3.4 Cenario 4: avaliacao das escolhas de movimentos das ver-
soes do MP-Draughts contra seus oponentes sob a pers-

pectiva do Cake

Este cendrio compara os movimentos executados pelos agentes nao supervisionados
MP-Draughts (ambas as versoes), VisionDraughts e LS-VisionDraughts com os que se-
riam executados pelo jogador supervisionado Cake na mesma situacao. Esta comparacao
mostra a coincidéncia de raciocinio, indicada pelos movimentos coincidentes, de cada um
dos agentes nao supervisionados aqui avaliados em relagdo ao Cake na fase de final de
jogo. Tais agentes ndo foram avaliados em jogos direto contra o Cake, pois os mesmos
ainda ndo sao competitivos contra agentes que contam com forte supervisdo no processo
de aprendizagem.

Para a execugao deste cenario, foram considerados 6 dos 41 jogos executados no cenario
de avaliacao de performance desses jogadores. A comparagcao foi feita em 6 jogos entre cada
umas das versoes do MP-Draughts contra o VisionDraughts e contra o LS-VisionDraughts.
Nao foi possivel avaliar todos os 41 jogos, visto que esta é uma tarefa manual e onerosa.

Foram analisados todos os movimentos executados até a finalizagao do jogo.

A Tabela 24 apresenta os resultados da comparacao feita entre ambas as versoes do
MP-Draughts em jogos contra o VisionDraughts. Ambas as versoes obtiveram mais coinci-
déncia de movimentos do que o VisionDraughts. A nova arquitetura do multiagente obteve
67% de movimentos coincidentes contra 41% de coincidéncia obtida pelo VisionDraughts.
Jé a versdo original do multiagente obteve 62% de movimentos coincidentes contra 31% do
VisionDraughts. A Tabela 25 apresenta os resultados da mesma comparacao feita entre
ambas as versoes do MP-Draughts contra o LS-VisionDraughts. Novamente, ambas as
versoes do MP-Draughts obtiveram mais coincidéncia de movimentos quando comparados
com o Cake do que o oponente. Enquanto a nova arquitetura do MP-Draughts obteve
57% de movimentos coincidentes, o LS-VisionDraughts obteve apenas 36%. Ja a versao
original obteve 52% contra 31% do LS-VisionDraughts.
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Tabela 25 — Média de coincidéncia de movimentos executados por ambas as versoes do
MP-Draughts e pelo LS-VisionDraughts quando comparado com os movi-
mentos que seriam executados pelo Cake na mesma situacao.

Jogos Média
MP — RN — RE x LS — VisionDraughts | 57% | 36%
MP — RN x LS — VisionDraughts 52% | 31%

Os resultados obtidos neste cenario confirmam o seguinte: a boa capacidade de jogo do
MP-Dranghts, visto que suas escolhas de movimento coincidem, na maioria das vezes, com
as escolhas de um agente eficiente e fortemente supervisionado; a superioridade do MP-
Draughts em relacao aos seus oponentes nao supervisionados, uma vez que a coincidéncia
de raciocinio do multiagente em relagdo ao raciocinio do Cake é maior do que a de seus
oponentes e, por 1ltimo, reafirmam que as regras de excecdo sdao uma boa proposta para
tratar as situacoes excepcionais de alocacdao da RN, uma vez que os agentes alocados por

elas sdo mais eficientes do que os alocados pela RN para atuar nessas situacoes.

5.4 Consideracoes Finais

As duas principais contribuicoes apresentadas neste capitulo sdo: a utilizacdo de regras
de excecdo para tratar situagoes especiais em que uma RN de agrupamento, quando
utilizada como RN de classificacdo, nao é capaz de desempenhar adequadamente seu
papel e; a utilizagdo dessas regras de excegdo para refinar a capacidade de alocagdao de
agentes em sistemas multiagentes, os quais utilizam RN para tal tarefa.

A primeira contribuicdo apresenta um método que extrai regras de excecao a partir de
sitnagoes especiais que ocorrem na fase final do jogo de Damas, nas quais a RN utilizada
para alocacao dos agentes ndo desempenha adequadamente seu papel. A partir dos resul-
tados obtidos por este método foi possivel verificar que as regras de excegao abstrairam os
conhecimentos inerentes a essas situagoes, representando-as adequadamente. Analisando
o método de extragao de regras de uma maneira mais genérica, é possivel observar que ele
pode ser aplicado a outros problemas de classificacdo de dados envolvendo outras técnica
de RNs, desde que nesses seja possivel identificar, além das situa¢oes mal classificadas
pela RN, qual seria a melhor classificacao nessas situacoes. Note que o mesmo pode ser
aplicado tanto para RN de classificacao como de agrupamento de dados.

A segunda contribuicao deste capitulo baseia-se no uso das regras de excegao para
auxiliar na tarefa de alocacao de agentes de um sistema multiagente, em situacoes em
que a técnica de alocacdo utilizada nao é suficientemente adequada para a tarefa. Nesse
sentido, e aplicado ao dominio do jogo de Damas, o método proposto combina RNs de
agrupamento com regras de excegao, as quais em conjunto definem os agentes adequados

para atuarem nas diferentes situacoes que ocorrem na fase de final de jogo. Em tal
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método, cada vez que o multiagente precisa definir um agente para atuar no ambiente, a
RN é responsavel por abstrair as informacoes do ambiente e, com base nessas informacoes,
indicar o agente mais adequado para a situagdo. Em complemento a indicacao da RN, as
regras de excecdo sdo responsaveis por identificar se o ambiente em questdo corresponde
a uma situagdo de ma atunacdo da RN e, caso afirmativo, é responsavel por refinar a
indicagao da RN.

Diante dos resultados obtidos neste capitulo, o qual combina tais métodos para apri-
morar a capacidade de alocacdo de agentes do multiagente MP-Draughts, foi possivel
comprovar que, de fato, esses cumprem eficientemente a proposta, além de contribuirem

para a performance geral do multiagente.
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CAPITULO 6

Conclusao

Este trabalho apresentou trés novas propostas para aprimorar o processo de apren-
dizagem e alocacdo de agentes inteligentes em plataformas multiagentes, que atuam em
ambientes com alta complexidade de resolugao. Tais propostas foram baseadas em téc-
nicas de aprendizagem de maquina nao supervisionadas, as quais foram utilizadas para:
otimizar o processo de aprendizagem dos agentes que compoem o sistema multiagente, de-
lineando e delimitando as habilidades que devem ser desenvolvidas por cada um de acordo
com o ambiente em que atuam; refinar a representacdo desses ambientes, priorizando as
informacoes que, de fato, sdo pertinentes para a tomada de decisdo desses agentes e; defi-
nir um processo de alocagdo eficiente, que permita que os agentes alocados para atuarem
nos ambientes sejam os mais adequados, independente das excepcionalidades que possam
ocorrer nesses ambientes. Devido a sua complexidade técnica e o alto espaco de estados
inerentes a sua resolucdo, o dominio do jogo Damas foi utilizado como ambiente de de-
senvolvimento e avaliacdo dessas propostas. Mais especificamente, tais propostas foram

implementadas sobre a arquitetura do multiagente nao supervisionado MP-Draughts.

Para o cumprimento da primeira proposta foi implementada a RN adaptativa ASONDE,
a qual aprimora sua versao original tornando-a apta para minerar bases de dados fini-
tas e estaveis. Tal RN foi utilizada na arquitetura do MP-Draughts para identificar os
diferentes perfis de conhecimentos inerentes a fase de final de jogo (foco de atuagdo do
multiagente) e, a partir de entdo, definir os clusters necessarios para agrupar tais co-
nhecimentos. Esses clusters foram entao utilizados para definir a quantidade de agentes
necessarios para atuar nessa fase do jogo, além de servirem como fonte de conhecimento

para o treinamento desses agentes.

Sabendo quais sao os diferentes perfis de conhecimentos inerentes a fase final de um
jogo de Damas, a segunda proposta deste trabalho teve por objetivo selecionar automa-
ticamente as caracteristicas mais adequadas para representar as diferentes situagoes que
ocorrem no ambiente do jogo. As caracteristicas utilizadas para a representacao corres-
pondem a um subconjunto das caracteristicas NetFeatureMap propostas por Samuel [14].

Para tanto, foi implementada uma abordagem baseada na mineracdo de padroes frequen-
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tes que ocorrem em base de dados de jogos de grandes especialistas. Inicialmente, foram
obtidos os conjuntos de caracteristicas adequados para representar todo o ambiente do
jogo, independente de sua fase. Isso foi feito para comprovar a qualidade da abordagem
proposta quando comparada com outra ja existente para o mesmo propdsito, que inclusive,
é computacionalmente inviavel de ser utilizada no sistema multiagente aqui investigado.
Comprovada sua qualidade, a abordagem proposta foi aplicada a fase de final de jogo
para selecionar as caracteristicas mais adequadas para representar os diferentes perfis que
esta fase possui. Tal abordagem se mostrou muito apropriada para a situacao.

Finalmente, a terceira proposta implementou um método de alocagdo de agentes para
sistemas multiagentes que combina RNs de agrupamento, no caso a ASONDE, e regras
de excecao. Tal método foi implementado para resolver os problemas de méa atuacao da
ASONDE durante o processo de alocacao dos agentes. Até entdo, essa RN era responsével
por abstrair as informagoes do ambiente e, com base nessas informagoes, indicar o melhor
agente do MP-Draughts para atuar no mesmo. Porém, nem todas as indicagoes da RN
eram adequadas, de modo que o agente indicado nem sempre era o melhor. Para essas
situagoes, foram obtidas regras de excegoes, as quais complementam o conhecimento sobre
o dominio e refinam a indicacao da RN. Dessa maneira, utilizando o método proposto,
cada vez que é necessario definir um agente para atuar no jogo, a ASONDE é responsével
por abstrair as informacoes relativas ao estado corrente do ambiente e indicar o agente
mais adequado para atuar em tal estado. Por sua vez, as regras de excegao sdo responsaveis
por refinar e otimizar a indicacdo da RN nas situagoes excepcionais em que esta nao se
mostrar suficientemente capacitada para fazé-la. Os resultados obtidos dessa proposta,
comprovaram que as regras de excegdo sao uma excelente solugdo para tratar situacoes
excepcionais relacionadas a ma atuacdo da RN na tarefa de alocacdo de agentes.

Como pdde ser observado no decorrer dos capitulos deste trabalho, os resultados par-
ciais obtidos da implementacao de cada proposta, assim como o resultado final que imple-
menta todas elas na arquitetura do MP-Draughts, confirmaram que elas foram eficientes
para tratar os problemas para os quais foram projetadas. Além disso, tais propostas po-
dem ser adaptadas e aplicadas a outros tipos de problemas relacionados a aprendizagem

de méaquina nédo supervisionada.

6.1 Principais Limitacoes do Trabalho

As principais limitagoes encontradas durante o desenvolvimento deste trabalho foram:

1. Restricao na quantidade de hardwares disponiveis para executar os experimentos
do trabalho. Por se tratar de um sistema multiagente, cuja arquitetura é composta
por varias MLPs que aprendem por reforco ao longo de vérios ciclos de treinamento,

qualquer alteragdo, para ser validada, envolvia varios ciclos de treinamento e torneio
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evolvendo os varios agentes que compoem o multiagente. O tempo de processamento

gasto para validar qualquer simples alteracdo era muito alto;

2. A falta de conhecimento profundo sobre o dominio do jogo de Damas por parte dos
autores atrasou algumas decisoes relacionadas a escolha das técnicas mais adequadas
para resolver determinados problemas. Por outro lado, esta falta de informagao im-
pulsionou a busca por técnicas de dependessem o minimo possivel do conhecimento

humano sobre o dominio e que fossem adequadas para o mesmo;

3. Os testes de desempenho do MP-Draughts ficaram limitados a jogos contra poucos
oponentes nao supervisionados. Isso ocorreu porque, em contato com alguns autores
de jogadores automaticos de Damas, os mesmos argumentaram nao possuir interface
de jogo para seus jogadores, ou ainda, que os cddigos referentes aos mesmos nao
estdo disponiveis para a comunidade cientifica. Uma forma de diminuir o impacto
dessa limitacao foi avaliar as acoes do multiagente em comparacao as agoes do

jogador supervisionado Cake [36].

6.2 Trabalhos Futuros

Durante o desenvolvimento deste trabalho varias possibilidades de pesquisas foram

identificadas, as quais podem tratadas em propostas de trabalhos futuros, a saber:

1. Aplicar a ASONDE em outros dominios de problemas que possuam bases de dados
finitas e estéveis, por exemplo as BDs da UCI [101]. Tal aplicagdo terd o intuito de
reforcar a capacidade desta RN em identificar as varias regioes de agrupamento dos
dados representados nessas BDs, além de comprovar que esta RN é adequada para

estes tipos de problemas (em que os dados nao sao de fluxo continuo);

2. Adaptar a abordagem de mineracao de caracteristicas frequentes, de modo que ela
seja capaz de identificar as caracteristicas que ocorrem com menos frequéncia no
ambiente, porém sao muito importantes para a representacao adequada deste ambi-
ente. Uma possibilidade seria ponderar a ocorréncia das caracteristicas baseando-se
no momento em que elas tendem a ocorrer no ambiente. Por exemplo, na fase inicial
do jogo as caracteristicas que representam posicoes estratégicas sao mais importan-
tes, do mesmo modo que no final do jogo sdo mais importantes aquelas que avancam

no tabuleiro em direc¢do a formagdo de damas;

3. Investigar, utilizando a abordagem de mineracdo de padroes frequentes, as melhores
representacoes do ambiente do jogo de Damas considerando todas as 26 caracteris-
ticas propostas por Samuel [14], além de outras, propostas por outros pesquisadores
do dominio [19], [90];
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4. Aplicar a técnica de alocacdo de agentes a outros dominios que envolvem sistemas
multiagentes. Além disso, aplicar tal técnica em outros tipos de problemas rela-
cionados a classificacdo de dados, uma vez que esta funciona também como uma

técnica de classificagao;

5. Aplicar a técnica de geracdo de regras de excecao a outros problemas de classificacao
de dados envolvendo redes neurais de agrupamento de dados, nos quais seja possivel
identificar, além das situagoes mal classificadas pela RN, quais seriam as melhores

classificacoes para essas situacoes.

6.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

A seguir sdo apresentadas as contribuicoes bibliograficas obtidas durante a realizacao
deste trabalho, as quais estao divididas em artigos publicados em conferéncias internaci-

onais e artigos submetidos a periédicos internacionais.

Artigos publicados em eventos internacionais:

1. Duarte, V. A. R. and Julia, R. M. S.: MP-Draughts: Ordering the Search Tree
and Refining the Game Board Representation to Improve a Multi-agent System for
Draughts. In: IEEE 24th International Conference on Tools with Artificial Intelli-
gence (ICTAI'12), Athens, Greece, 2012. (Ciéncia da Computagao: Qualis A2).

2. Duarte,V. A. R. and Julia, R. M. S. and Albertini, M. K. and Neto, H. C.: MP-
Draughts: Unsupervised Learning Multi-agent System Based on MLP and Adaptive
Neural Networks. In: IEEE 27th International Conference on Tools with Artificial
Intelligence (ICTAI'15), Vietri sul Mare, Italy, 2015. (Ciéncia da Computagdo:
Qualis A2).

3. Duarte, V. A. R. and Julia, R. M. S.: Improving NetFeatureMap-based Represen-
tation through Frequent Pattern Mining in a Specialized Database. In: IEEE 28th

International Conference on Tools with Artificial Intelligence (ICTAI’16), San Jose,
California, USA, 2016. (Ciéncia da Computagao: Qualis A2).

4. Duarte, V. A. R. and Julia, R. M. S.: Improving the State Space Representation
through Association Rules. In: 15th IEEE International Conference on Machine
Learning and Applications (ICMLA’16), Anaheim, California, USA, 2016. (Ciéncia
da Computacao: Qualis B2).
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Artigos submetidos a periédicos internacionais:

1. Duarte, V. A. R. and Julia, R. M. S.: Improving the Agent Allocation Process on
Multi-agent Systems by Combining Clustering Neural Networks and Exception Rules.

Journal of Knowledge and Information Systems (KAIS). (Ciéncia da Computaggo:
Qualis B1).

2. Tomaz, L. B. P. and Julia, R. M. S. and Duarte, V. A. R.: A Multiagent Player
System Composed by Expert Agents in Specific Game Stages Operating in High Per-
formance Environment. Journal of Applied Intelligence (Appl Intell). (Ciéncia da
Computacao: Qualis B1).
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