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Abstract — A aplicagdo de técnicas de Inteligéncia Artificemh jogos tem recebido crescente interesse por parte
comunidade cientifica. Isso se d& pois os jogospeatecionais modernos provéem ambientes altamemi@&mitos e
competitivos. Um dos desafios da Inteligéncia Aqid aplicada em jogos é a modelagem de comporiane jogadores por
meio de técnicas de Aprendizado de Maquina. Esstataisa criar modelos que sejam representatiegeghdores humanos
com o objetivo de melhor compreender o comportamdotjogador e assim ajustar parametros do jogmat#o a melhor
atender suas necessidades. Este trabalho investiga de técnicas de agrupamento para fluxos desdzata descrever um
modelo de jogador durante sua interagcdo com umdoggénerd-irst Person Shooter. Técnicas de deteccdo de novidades séo
também utilizadas para o reconhecimento de agfiesacomportamentais de um jogador.
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1 Introducao

Nos ultimos anos, um crescente interesse da létalig Artificial (IA) pelos jogos computacionaisntesido observado.
Pesquisas recentes tem investigado a implantacéécdieas de Aprendizado de Maquina (AM) nos coreptes de IA dos
jogos, de modo a aumentar a qualidade do compontantas personagens [1]. A maior parte desseslti@baborda o
problema de aprendizado de maaffline, ou seja, utilizando dados obtidos a partir déigkes de jogos computacionais. Esse
modo de aprendizado é aplicado durante a fase sndavimento de um jogo, com o objetivo de expussiveis falhas de
projeto e assim aumentar a qualidade da IA. Emiaras, existem alguns trabalhos que tentam apdiggendizado de modo
onling, ou seja, enquanto o jogador interage com o jBgee modo de aprendizado, também denominado dddptativa,
visa aprender e atualizar modelos de deciséo dasnsgens, adaptando seus comportamentos de nmelhar se ajustar ao
estilo do jogador.

Para que a IA se ajuste a um jogador, é necessamgiruir um modelo que represente como esse gogatérage
com o jogo. Para construir esses modelos de raokiioe, algoritmos tradicionais de AM ndo séo adequagois, necessitam,
em geral, de multiplos passos de aprendizado,tagsid em um tempo de processamento elevado. Psas &gslicacfes, sdo
necessarios algoritmos capazes de minerar fluxatades com baixo custo computacional, atualizandwmdelo de decisao
sempre que novos dados estejam disponiveis. GaRadagues [2] definem as caracteristicas desejaleisistemas de
aprendizado com essa capacidade: 1) Ser incremghigbrender de modonline; 3) Utilizar tempo constante para processar
cada exemplo, usando quantidade fixa de memorid/ad)er o conjunto de treinamento uma Unica vezl&ar em
consideragdo mudancas de conceitos nos dados.

Este trabalho investiga o uso de técnicas paend@mado em fluxos de dados em um jogo computacdmagénero
FPS (do inglésFirst-Person Shooter) para a construcdo de um modelo de jogador dursudeinteracdo com o0 jogo,
representando seu comportamento. A abordagem ig&eat procura identificar alteracdes no comportamertservado
durante o jogo. Para isso, algoritmos para agrupange dados e deteccdo de novidades sdo utiliz&dosestudados dois
algoritmos para agrupamentaline de dados em que o numero de grup@sdesconhecido, em conjunto com uma técnica
para deteccdo de novidades baseada em medidagetideninformacéo.

Este trabalho esta organizado como segue. A Seafioesenta uma breve revisdo de trabalhos qimaatilAM em
jogos. A Secao 3 descreve conceitos relacionadggupamentmnline de dados, assim como os algoritmos utilizadosnest
trabalho. A técnica para deteccdo de novidadestigagla é apresentada na Secéo 4. A Secdo 5\desormo agrupamento
e deteccdo de novidades foram utilizados para rapaelcomportamento de jogadores no jogo Unreal riaouent 2004
(UT2004) [27]. Os experimentos realizados e osltados obtidos sdo apresentados, respectivameateSecdes 6 e 7.
Finalmente, na Secéo 8, sdo apresentadas as piincgnclusdes deste trabalho.

2 AM aplicado a Jogos Computacionais

Uma quantidade crescente de pesquisas relaciomadaso de AM em plataformas de jogos computagomam sendo
realizada. A maior parte dessas pesquisas utilgariamos de AM para construcdo automatica de nusdele decisédo de
personagens a partir de dados obtidos da interagifie os jogadores e 0 jogo. Em geral, utilizanmités de aprendizado



10th Brazilian Congress on Computational Intellige(@BIC'2011), November 8 to 11, 2011, Fortaleza, C&8aeail
© Brazilian Society on Computational Intelligen&B(C)

supervisionado em métricas de jogos para a obtete@icodelos de decisdo, sendo necessario para s&gado de conjuntos
de dados contendo informacdes rotuladas daquilo sgueleseja aprender [3,4]. Existem ainda trabathas utilizam
abordagens evolutivas como mecanismo de aprendizgdicado aos algoritmos de AM [5,6,7]. Abordagem&o
supervisionadas também tém sido exploradas pagéiragdio de grupos que representam estilos de[f8h Em geral, o que
se deseja nesse caso é a obtencéo de grupos euencigm jogadores segundo a forma como eles explorambiente de
jogo e segundo suas habilidades proprias.

Uma quantidade menor de trabalhos procura aplécanicas de AM durante a execucgao do jogo. O ebjetiesse
caso, € a producdo de personagens capazes depsar atlmante o jogo, aprendendo sobre o ambiestdhee o jogador. O
trabalho de Spronck [10] apresenta a técnicScdgting Dindmico, em que bases de regras evoluem por deca&ualizacédo
de pesos associados as regras. A utilizacdo dadipaelo por reforco é explorada nos trabalhos tleg112], com o objetivo
de evoluir estratégias utilizadas por personagensmddoonline. Finalmente, [13, 14] utilizam algoritmos evolutsvpara
obter personagens melhor adaptadas as suas @mefsdida que essas interagem com o jogador.

3 Agrupamento em Fluxos de Dados

A maior parte dos algoritmos de agrupamento enofiude dados seguem as duas principais abordagegiugemento de
dados: particional e hierarquica. Na abordagenigiamtl os dados disponiveis sdo agrupados encfastide acordo com
alguma medida de similaridade. Alguns exemploslgeriégmos particionais sdo Single-Pass K-Means [15], STREAM [16] e
Leader-Follower Clustering [17]. Ja na abordagem hierarquica, sdo constriii@aarquias de particées, permitindo encontrar
estruturas de grupos diferentes em cada nivelatarfjuia. Dos algoritmos hierarquicos, alguns exesngdo BIRCH [18] e
CluStream [19]. Embora menos abordados, existem ainda #&hgosi baseados engrids [20] e em densidade, como o
DenStream [21]. Nesse trabalho sdo abordados os algorith@asler-Follower Clustering e DenStream, visto que esses
algoritmos ndo necessitam que o usuario fornegarero esperado de grupos.

O algoritmoLeader-Follower € um dos mais simples para agrupar dados quandmero de grupos € desconhecido.
O primeiro passo desse algoritmo é o calculo dé@mtiga Euclidiana entre um novo exemplo e os cilgsddos grupos ja
criados, de modo a encontrar o centréide com meistincia ao exemplo de entrada. Essa distan@arparada com um
valor dethreshold pré-definido. Se a distancia for menor quehoeshold, o novo exemplo é agrupado pelo respectivo
centréide. Caso contrario, um novo grupo é criatdd como centréide o exemplo.

O algoritmoDenSream baseia-se em duas etapas: a identificacdo e z#tgati dos chamadasicroclusters; e a
formacdo de agrupamentos decroclusters utilizando o conceito de densidade. @gcroclusters sao prototipos de
sumarizacdo semelhantes ao Cluster Feature (QEpdt pelo algoritmo BIRCH. Os microclusters edgm o conceito de
CF ao armazenar informacgédo sobre o tempoDitstream, pontos suficientemente distintos doigroclusters existentes sédo
caracterizados comamicroclusters outliers, bem comomicroclusters que ndo foram atualizados recentemente, e sédo
eventualmente descartados caso ndo recebam nowersples, i.e., caso ndo cheguem novos dados seredhao
microcluster em questdo. De maneira oposta, caso diversos éo®mppssam ser sumarizados por um daiwocluster
outlier, ele é transformado em umicrocluster potencial, e utilizado na etapa seguinte de agnep&. A etapa superior de
agrupamento dddenSream utiliza como base osnicroclusters e aplica um agrupadaoffline baseado em densidade,
permitindo que grupos de formato arbitrario sejdemtificados.

4 Deteccédo de Novidades

Deteccao de Novidades (DN) é um campo de pesquisdgsca identificar conceitos emergentes, ou glgafificar novos

conceitos a medida que dados adicionais sdo rexe[#8]. As pesquisas em DN eram inicialmente fasath identificacdo
de informacdes raras ou desconhecidas. Nesses ocastiados séo temporalmente independentes, qundejda relacdo de
causa entre exemplos distintos. A identificacdmaledades nesse cenério é conhecida como DN n&motaie, em geral, é
realizada por meio de abordagens estatisticas ouadens que utilizam métodos de agrupamento siftitagéo. Outras

aplicagBes, por outro lado, consideram relacoedependéncia entre sequéncias de dados. Nesseekm$e,uma relacdo de
causa entre diferentes exemplos. A identificacanalédades nesse cenario é conhecida como DN teinpd normalmente
realizada a partir de séries temporais. Nesteltrals@ra abordada a DN temporal.

Abordagens recentes para DN temporal consideradificedes no modelo de deciséo apds o recebinumtom
novo exemplo. O trabalho de Itti e Baldi [22] aplentropia e divergéncia de Kullback-Leibler, pmensurar diferencas entre
modelos probabilisticos durante o tempo. Alberimvello [23] propdem uma técnica denominada SONSH-Organizing
Novelty Detection Neural Network). Essa técnica utiliz&elf Organizing Maps (SOM) para modelar o comportamento dos
dados. A partir do agrupamento realizado pela S®kcnica estima uma cadeia de Markov que repeesantelacdes entre
grupos, modelando assim o comportamento do prochesadades sdo detectadas a partir da alteracé@woodelo de decisédo
induzido, por meio da andlise da entropia da cageiada. Na mesma linha da SONDE, o trabalho deirBdP4] também
utiliza cadeias de Markov para estimar as relagigse estados de um processo e niveis de entrapi deteccdo de
novidades. Ao contrario da SONDE, no entanto, untode de agrupamento baseado no algoritmeader-Follower é
utilizado.
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5 Abordagem Utilizada

O objetivo deste trabalho é construir um modeloesgntativo de um jogador a partir de sua interaggoum jogo, de modo
que seja possivel detectar quando o comportamenjogador se altera. A abordagem utilizada nesteatho para deteccéo
de novidades a partir de agrupamento de dadosédmsos trabalhos de [23, 24].

Métricas de jogo séo armazenadas durante a iétejagador-jogo. Em intervalos de tempo fixo, ességicas séo
transformadas em exemplos néo rotulados adequadappmcessamento por um algoritmo de agrupamentiados. Cada
comportamento de jogador possui um conjunto prageiocaracteristicas que o descrevem, como a freguda qual atacam
ou o numero de mortes por periodo. Essas carditti@sispor sua vez, podem ser observadas a pastiagrupamentos obtidos
ao aplicar agrupadores nos exemplos extraidosgio fesse trabalho, optou-se por fixar o interdedempo em 15
segundos. Um agrupadamline processa os exemplos a medida que estes estejaomilieis, criando grupos que representam
0 comportamento do processo que, nesse caso, kegatvaomportamento do jogador. Neste trabalharforaestigados dois
métodos de agrupamertoline: DenStream e Leader-Follower Clustering. A versdo do algoritmBenStream utilizada € a
mesma apresentada na se¢do 3. A versdeatter-Follower Clustering é a utilizada por [24] e ligeiramente diferente da
apresentada na se¢do 3. Nessa versao, as distanciasanas do novo exemplo aos centréides dgsogrja criados ndo sdo
comparadas diretamente corthoeshold. As distancias do exemplo a cada centroide séipagias como entrada para fungfes
de base radial (RBFs, do inglRadial Basis Functions), que calculam a ativagdo de cada centroide am@rede entrada. O
maior valor de ativacéo é selecionado e comparadareshold. A funcao utilizada foi a Gaussiana, dada pelaaEga 1:

x2
h(X) = exp (— m)
@

sendo que € constante e representa a dispersdo da fundém disso, o algoritmo realiza adaptagdo de cefésjiou seja, a
cada novo exemplo agrupado o centréide do grupatedo é atualizado segundo a influéncia desse eeeoplo no grupo,
utilizando para isso uma média movel.

Os grupos criados equivalem a estados represergatd comportamento de um processo. A partir dessiados é
possivel estimar uma cadeia de Markov que exprassalacbes entre os estados do processo. As eslagdre estados,
expressas pelas probabilidades de se transitamdestado para outro, representam o comportamentoahde um processo.
Para obter as probabilidades de transicdo entaeasfoi utilizada a abordagem proposta por [28§aE probabilidades séo
atualizadas de acordo com uma média movel expaalgrmnderada, com um fator de pondergt:da Equacdo 3 apresenta a
abordagem para atualizacdo da cadeia.

Pi=10-p)P;+ B
(2

Quando as probabilidades estimadas para a caddiamdkev de um processo se alteram significativameetnsidera-se que
algo novo ocorreu no comportamento do process@ iadir os indices de novidade no processo, uskzama medida de
entropia como proposta por Shannon [25]:

N N
HM) = = ) " Pyjlogy(Py))
i=0

j=0
3

em queM é uma cadeia de Marko®, ; € a probabilidade de se transitar do estguira o estadpda cadeia &l € o nimero
total de estados. As probabilidades da cadeia sBoadias para medir a entropia a cada novo exempplgessado pelo
sistema, de modo que uma variacdo da entropia atemen limiar indica a divergéncia do processoalemadrao esperado.
Quando isso ocorre, considera-se que uma novidadietectadaNas abordagens originais propostas por [23, 24Vel de
entropia atual da cadeia ao receber um novo exeénpdanparado com o nivel de entropia anterior € eateja acima de um
limiar fixo, é declarada a ocorréncia de uma nodeddEstabelecer esse limapriori ndo € uma tarefa trivial. Neste trabalho
foi utilizada uma alternativa que estima o limianainicamente, calculando uma média mével das @agpassim como um
desvio padrao movel, dados respectivamente pelaagigs 4 e 5.



10th Brazilian Congress on Computational Intellige(@BIC'2011), November 8 to 11, 2011, Fortaleza, C&8aeail
© Brazilian Society on Computational Intelligen&B(C)

MME = (1 —y) x MME + y = EA
C)
)

SDE = (1 — &) * SDE + & * |[EA — MME)|

onde MME é a média mével de entropias, EA é o v@doentropia atual da cadeia e SDE é o desvio paud&el das
entropias. Assim, para declarar a ocorréncia denovade, verifica-se se EA > MME + (DPEWYMSD), ondenumSD é
fixo e estabelecido empiricamente.

6 Experimentos

Para validar a metodologia para deteccdo de aftesate comportamento, foi implementado um sistenadois agentes no
jogo UT2004, utilizando a IDE Pogamut [26]. Uma dasdalidades do UT2004, denominadalathmatch, consiste em
partidas entre diversos jogadores, onde o objetivoarcar o maior nimero de pontos possivel em uiedme de tempo
determinado. Jogadores ganham pontos cada vez gtamnum jogador inimigo. Essa foi a modalidade aditnestes
experimentos. Com a IDE Pogamut, é possivel desezrvagentes (personagens) para o UT2004 utilizanbloguagem de
programacgdo Java. Os clientes Pogamut interagemacearvidor do UT2004 por meio duiddleware GameBots. Esse
middleware permite que clientes criados usando a IDE se ¢temegiasocket a uma instancia do UT2004.

Os agentes foram implementados por meio de umauiM@gde Estados Finitos (MEF). O primeiro agente
implementado representa o jogador humano e o seguemiesenta o inimigo controlado pela 1A do jo@oexperimento
coloca os agentes para jogar uma partida no nmehthmatch por um periodo de tempo determinado. O mapa de jog
escolhido para o experimento foiDMTrainingDay, por ser 0 mapa mais simples disponivel. O agentgégo implementa
um Unico comportamento do inicio ao fim do experitoe Esse comportamento foi denominaddHditer, pois ele simula
um comportamento de cacador. O agente jogador ipassmportamento variavel, podendo transitar entas d
comportamentos distintos, sejam eles um comportantéumter, idéntico ao do agente inimigo, € um comportamé&ngy,
bastante distinto do anterior em que o agente apgruura itens pelo cenéario e foge quando é atacachgente jogador
altera seu comportamento em instantes de tempdgteéminados, de modo a facilitar a andlise dastestos.

O primeiro passo foi construir o fluxo de dadog gontém as informacfes da interacdo do agentégogamm o
jogo. Estatisticas sédo armazenadas a cada novtoausnocorre no jogo e, a cada 15 segundos, dizadds para definir um
exemplo a ser processado pelo algoritmo de agrupamidesse experimento, sdo utilizados varios dadtaisticos. Optou-
se por separar os atributos por categorias de naogoder, em experimentos futuros, investigar a w@al@tidade de
determinadas categorias de atributos para repegsestiacées de comportamento. Devido a essa ggparipi necessario
criar diferentes instancias do algoritmo de agrug@om ou seja, cada agrupador € responsavel pottizaraexemplos
segundo uma categoria de atributos. As categoeasributos foram denominadas ldée, State e Armory. Life compreende
atributos que representam a quantidade de pontagefde Sate contém os atributos que representam a frequépcigsia a
cada estado da FSM que modela o comportamAntary contém os atributos referentes as armas que deagede utilizar
no jogo. A Tabela 1 apresenta os atributos contEloscada categoria. As Tabelas 2, 3 e 4 apreseosanalores de
parametros utilizados pelos algoritmos implemergad

Tabela 1 -Atributos utilizados por categoria.

Categoria Atributo

Armory NUmero de trocas de armas

Armory Numero de tiros disparados

Armory Frequéncia de utilizacao de primeiro modo de tiro

Armory Frequéncia de utilizacdo de segundo modo de tiro

Armory NuUmero de vezes que acionou arma sem estar enmeiota

Life NuUmero de vezes que morreu

Life NuUmero de inimigos mortos

Sate Frequéncia de permanéncia por estado da MEFztdb 6 atributos.

Tabela 2 -Conjunto de parametros utilizados, por categog#y plgoritmo de agrupamenteader-Follower.

Parametro Descri¢céo Vglor
Armory | Life | State
o Dispersao das RBFs 2 2 0,15
threshold Limiar para aceitagdo de exemplos 0,1 0,2 0,1
a Fator de média mével para adaptacdo de centros 0,05 0,05 0,05
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Tabela 3 -Conjunto de parametros utilizados, por categoely plgoritmo de agrupameniEenStream.

Parametro Descricao Va_llor
Armory | Life | State
€ Distancia méxima para um ponto ser considerado 1,45 0,75 0,2
pertencente a umicrocluster
u Peso minimo de umiuster 10 10 10
A Fator de decaimento 0,00001 0,000005 0,000003
1) Proporc¢éo do peso minimp)(para um ponto ser 0,11 0,105 0,11

considerado ummicrocluster potencial.

Tabela 4 -Conjunto de parAmetros utilizados pelo método gataccdo de novidades.

Parametro | Descricéo | Valor
B Fator de média movel para atualizaga®gde 0,20
y Fator de média movel para entropia 0,125
6 Fator de média moével para o desvio padrédo 0,25
numsD NUmero de desvios padrdo a considerar 3

7 Resultados

A seguir, sdo apresentados resultados obtidozgautdio a abordagem para detecgdo de novidade nodamento do agente
jogador. As figuras apresentam resultados parariexpetos em que o agente jogador inicia o jogo aamcomportamento do
tipo Hunter, troca para o comportamento tifsey no exemplo de numero 60, retornando ao comportameicial no
exemplo de nimero 120. As Figuras 1, 2 e 3 apr@sens resultados obtidos utilizando o algoritmoapegrupamento de
dadoslLeader-Follower, respectivamente para as categorias de atriButosry, Life e Sate. As Figuras 4, 5 e 6 apresentam os
resultados obtidos utilizando o algoritmenStream.
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Figura 1 - Deteccéo de novidades utilizando o algoritmo defamento Leader-FolloweA(mory).
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Figura 2 - Deteccao de novidades utilizando o algoritmo degamento Leader-Followekife).
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Figura 3 - Deteccao de novidades utilizando o algoritmagieipamento Leader-Followeséte).
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Figura 4 - Deteccéo de novidades utilizando o algoritmo de@@mentdenStream (Armory).
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Figura 5 - Detecc¢édo de novidades utilizando o algoritmo de@mentdenStream (Life).
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Figura 6 - Detecgéo de novidades utilizando o algoritmo de@@nentdenStream (Sate).

Os resultados indicam comportamento bastante bamtel da abordagem de DN em relagdo ao método de
agrupamento utilizado. De modo geral, a abordagemN utilizando DenStream produziu melhores redokaem termos de
deteccdo de falsos positivos, ou seja, detectart@veomo novidade quando na verdade ndo sdo.e Messirio, algumas
novidades sédo provocadas pela interacdo com o atebiée jogo. Por exemplo, no intervalo de tempol8esegundos
utilizado para criar um exemplo, pode ocorrer degente jogador ndo encontrar o agente inimigo ndrace de jogo. Uma
situacao como essa cria um exemplo com valorefgdaesaatributos bastante distintos da média, opgoeoca que o detector
de novidades assinale esse evento como algo naowbpra nesses casos, ndo tenha havido uma mudaakalee
comportamento por parte do jogador.

Os dois métodos possuem uma complexidade de didear com o nimero de centros e microclusters,oeab
guantidade de centros possa variar muito em difleseaplicacdes, conforme a similaridade entre deslgue séo fornecidos.
Além disso, hd uma dependéncia de parametrosimeml ambos 0os métodos, sendo que o DenStreamar@ealibragem
maior desses parametros. Isso pode ser observathbeta 3, onde o valor de distinto para cada categoria utilizada.

Ambos os métodos sdo capazes de detectar ag@#ieneais de comportamento ocorridas, com exag@oimeira
mudanca de comportamento segundo a categoria theitasr Armory, onde ambas abordagens falharam em detectar a
mudanca. Isso se da devido a deteccdo de umpakitivo alguns exemplos antes do exemplo de num®erealevando o
limiar para deteccéo de novidades. A abordagemNaitiizandoLeader-Follower apresentou, de modo geral, menor atraso
para deteccdo de verdadeiros positivos.

Os resultados obtidos demonstram que a abordagddiNdutilizada necessita de uma faseial de calibragem, que
desconsidere as primeiras novidades ocorridas. tBata, pode ser utilizada uma janela de tempaainem que todas as
novidades detectadas s&o desconsideradas. A abordaglizada apresentou resultados promissoresiosem indicativo de
que a utilizagdo de agrupamemtdine aliado a um método para detecgdo de novidades sgrdetilizado para modelar o
comportamento de um jogador a partir de sua irdierapm osoftware de jogo. Além disso, é possivel detectar quande es
comportamento se altera durante o tempo.

8 Conclusodes

Este trabalho apresentou uma metodologia para agel®l e deteccéo de alteracfes comportamentais §egador durante
sua interagdo com um jogo computacional. Para tdotam utilizados conceitos de deteccdo de noesaal partir de
agrupamento de dadosline, baseando-se nos trabalhos de [23] e [24]. A noétgih apresentada foi implementada no FPS
UT2004 e os resultados obtidos demonstram seu gateBstudos futuros devem considerar experimecdosplementares,
utilizando uma maior variedade de comportamentasppate dos agentes. Além disso, outros algoritpara agrupamento
online de dados deverdo ser investigados em conjuntoecabbrdagem para deteccdo de novidades, de moolosalerar
possiveidias de cada algoritmo. A modelagem de comportamenjogalores durante a interagdo com o jogo, po#aitilo
detectar mudangas comportamentais, permite ajastamportamento dos agentes inimigos de acordoccoomportamento
atual do jogador, tornando a experiéncia de jogegmalizada e adequada ao estilo e caracteristécaada jogador.
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