Aprendizaje automatico de maniobras
autonomas de combate aéreo aplicadas a
videojuegos

Sebastidn Uribe
suribe@dc.uba.ar

Tesis de Licenciatura en
Ciencias de la Computacién

DEPARTAMENTO DE COMPUTACION
FAcuLTAD DE CIENCIAS EXACTAS Y NATURALES
UNIVERSIDAD DE BUENOS AIRES

Director:
Dr. Diego C. Martinez
Universidad Nacional del Sur
dem@cs.uns.edu.ar

6 de julio de 2011



Dedicada a mi viejo,
Y a mi vieja.
Finalmente terminé.



Resumen

Las maniobras aéreas de combate (Aerial Combat Maneuvering — ACM)
se definen como el arte de maniobrar un avion de combate para consequir
una posicion desde la que se pueda atacar a otro avion. Requiere muchos
anos de entrenamiento, practica y estudios tecnoldgicos el lograr un buen
nivel de experticia en el area.

La importancia suprema de minimizar la exposicién humana a riesgos
severos ha llevado al desarrollo de varios proyectos para la creacién de dis-
positivos autonomos de navegacién, principalmente para usos militares. Los
juegos interactivos digitales (videojuegos) hacen uso también, aunque en
forma simplificada, de agentes capaces de navegar en forma auténoma, prin-
cipalmente como contrincantes del jugador.

El objetivo de esta Tesis es el estudio y desarrollo de técnicas de In-
teligencia Artificial para el aprendizaje automatizado de navegacién en dis-
positivos aéreos en un entorno simulado simplificado, asi como el desarrollo
de un entorno de simulacién para poder evaluar estas técnicas.



Abstract

Aerial Combat Maneuvering (ACM) is defined as the art of manoeu-
vring a combat aircraft in order to attain a position from which an attack
can be made on another aircraft. Lots of years of training, experience and
technological studies are required to gain a good expertise.

In order to minimize human exposure to severe risks and death, many
autonomous flight devices have been developed, mainly for military use. In-
teractive digital games (videogames) can also make use, although in simpli-
fied form, of agents capable of autonomous navigation, mainly as opponents
to the player.

The objective of this work is the study and development of Artificial
Intelligence techniques for autonomous training of aerial devices capable of
navigating in a simplified environment, and the evaluation of these tech-
niques.
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Capitulo 1

Introduccion

Las maniobras aéreas de combate (Aerial Combat Maneuvering — ACM)

se definen como el arte de maniobrar un avion de combate para consequir
una posicion desde la que se pueda atacar a otro avion. Requiere muchos
anos de entrenamiento, practica y estudios tecnoldgicos el lograr un buen
nivel de experticia en el area.
La importancia suprema de minimizar la exposicion humana a riesgos severos
ha llevado al desarrollo de varios proyectos para la creacién de dispositivos
auténomos de navegacién, principalmente para usos militares. Los juegos in-
teractivos digitales (videojuegos) también hacen uso, aunque en forma sim-
plificada, de agentes capaces de navegar en forma auténoma, principalmente
como contrincantes del jugador.

Dentro de los recursos con que cuenta un piloto de combate se encuen-
tran las llamadas maniobras de combate aéreo, consistentes en secuencias
de acciones que le permiten obtener una situacién ventajosa cuando se en-
cuentra en combate cercano con uno o mas contrincantes. El objetivo de las
maniobras puede ser defensivo u ofensivo, y lo que se busca generalmente es
conseguir una posicién ventajosa (solucion de tiro) que permita disparar al
oponente, evitando que el oponente haga lo propio.

Existen decenas de maniobras bésicas y avanzadas, y se espera que un
piloto experimentado sepa aplicar la maniobra adecuada teniendo en cuenta
caracteristicas del contexto, como capacidad de los aviones, altura, posicién
y velocidad actual, etc. En la Figura 1.1 pueden verse tres ejemplos de man-
iobras: a) El barril es una maniobra bésica que funciona como base de otras
maniobras, y consiste en generar una elevacién y giro completo del avién,
finalmente volviendo al rumbo original. Puede usarse para reducir la veloci-
dad del avién o para evitar que un oponente obtenga una solucién de tiro,
entre otros usos. b) El Giro de Immelmann (cuya creacién se atribuye al pi-
loto Alemén de la 1"* Guerra Mundial, Max Immelmann [Imm34]) consiste
en una elevacién, al igual que el barril, pero al llegar al punto superior del
giro (cuando el avién se encuentra cabeza abajo) se mantiene el rumbo y se
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Figura 1.1: Ejemplos de maniobras aereas: Barril (loop), giro de Immel-
mannn, Cobra de Pugachev

Eje vertical

Figura 1.2: Ejes del avién y posibles dimensiones del movimiento

realiza un giro sobre el eje longitudinal del avién (Figura 1.2) para volver a
una posicion cabeza arriba pero en la direcciéon contraria a la que tenia al
iniciar la maniobra. ¢) La Cobra de Pugachev (bautizada en honor al piloto
Soviético Viktor Pugachev [Absl1]) consiste en elevar la trompa del avién
hasta ubicarlo en una posicion vertical mientras vuela a baja velocidad, y
volver rapidamente a la posicién inical, perdiendo en el proceso poca al-
tura. Esta maniobra permite limitar momentaneamente el avance del avién,
aunque su utilidad en combate es acotada.

1.1. Deficiones previas

A lo largo de esta Tesis se usaran las siguientes definiciones y abrevia-
ciones:

IA: Inteligencia Artificial. Puede referirse al campo en su totalidad, o a
la parte del software o videojuego que toma las decisiones de agentes que el
jugador no controla.

Agente: El individuo que es de interés y es controlado por la IA, en
particular en este trabajo se trata del objeto del entrenamiento.

NPC': Non-Playable Characters (Personaje no controlado por el jugador).
Puede tratarse tanto de individuos que acompanan y/o ayudan al jugador



como de contrincantes o individuos neutrales, con los que interactua breve-
mente. Por su naturaleza misma son el objeto de control de la IA en el
juego.

AR: Aprendizaje por Refuerzo [Sut98]. Algoritmo de aprendizaje no su-
pervisado basada en la observacion del entorno y una funciéon de feedback
sobre cada accién ejecutada.

GPU: Graphics Processing Unit (Unidad de procesamiento gréfico). El
procesador que se encarga de manipular y mostrar los elementos de interfaz
visual, sean en dos o tres dimensiones. Los procesadores graficos modernos
tienen una complejidad similar al procesador central, y una capacidad de
computo en paralelo superior para varios tipos de tareas.

GPGPU: General Purpose computation on Graphics Processing Unit
(Computacién de propdésito general en la unidad de procesamiento gréfico).
El uso del GPU para realizar operaciones no relacionadas al procesamiento
de graficos, como las que pueden realizarse en un procesador de propdsito
general.

FPS: First Person Shooter (Juego de disparos en primera persona).
Género de juegos consistente en controlar un avatar con una visién sub-
jetiva (desde los ojos del personaje / en primera persona) y generalmente
disparar contra gran cantidad de enemigos en un entorno tridimensional.

FSM: Finite State Machine (maquina de estados finitos). Dada su sim-
pleza conceptual y de implementacién, son usadas frecuentemente para el
desarrollo de TA en videojuegos aplicada al comportamiento de individuos.

HFSM: Hierarchical Finite State Machine (maquina de estados finita
jerdrquica) [Har87]. FSMs basadas en una estructura jerarquica, donde los
estados de mas alto nivel contienen sub-FSMs que comparten alguna carac-
teristica que justifica su agrupamiento. Son muy usadas en FPSs y general-
mente la jerarquia de estados.

RTS: Real Time Strategy (Estrategia en tiempo real). Género de juego
que consisten en hacer uso de una cantidad generalmente finita de recursos
e individuos en un espacio geografico limitado con el objetivo de vencer al
contrincante en una batalla. Funcionan en tiempo real, es decir, el jugador y
la TA operan en simultdneo dando instrucciones a los individuos, quienes las
ejecutan continuamente. En estos juegos son importantes los elementos de
administraciéon de recursos ademas del control de los individuos. Ejemplos:
Starcraft, Warcraft, Command € Conquer.

1.2. El rol de la Inteligencia Artificial

La investigacion académica en Inteligencia Artificial ha comenzado a in-
fluir fuertemente en el desarrollo de videojuegos en la tultima década, aunque
el drea de los simuladores de vuelo ha recibido muy poca atenciéon. Un atrac-
tivo importante es el poder automatizar la generaciéon de personajes no con-



trolados por el jugador (Non-Playable Characters, NPC), disminuyendo el
costo de autoria de los juegos. Un NPC es el equivalente en juegos a un
dispositivo auténomo en una situacién del mundo real.

La investigacién vinculada a la industria se concentra mayormente en
géneros como los juegos de accién en primera persona ([Gra04], [Benl0],
[Mor10], [Pat10]) o los juegos de estrategia en tiempo real ([Conl0], [Cunl0],
[But10], [Smil0]), por ser los géneros mas populares de videojuegos actual-
mente, e inclusive cuentan con competencias cuyo objetivo es avanzar el es-
tado del arte (AIIDE 2011 Starcraft Competition !, 2K BotPrize 2). Otros
géneros, como los simuladores de vuelo, no han recibido tanta atencién, a
pesar de que pueden también verse beneficiados con trabajos académicos.

Diversas areas de Inteligencia Artificial son de interés aplicativo a los
videojuegos, como la representaciéon de conocimiento y razonamiento, buisque-
da heuristica, planificacién, razonamiento espacial y temporal, comportamien-
to colaborativo entre otros. Recientemente se han usado con éxito aprendiza-
je por refuerzo (AR) y redes neuronales evolutivas para lograr aprendizaje
auténomo en NPCs, permitiendo a los agentes aprender el comportamiento
correcto en un escenario virtual.

El problema principal al aplicar aprendizaje automéatico en videojuegos
es la maldicion de la dimensionalidad, definicién de Bellman [Bel57] para
referirse a aquellos problemas cuya complejidad computacional crece expo-
nencialmente con el nimero de variables de estado (dimensiones) a tratar.
Esta dimensionalidad se ve generalmente en dos aspectos: espacio de estados
y espacio de acciones [Rus95]. Por ejemplo, en los juegos de estrategia hay
que tener en cuenta en cada momento la posicién de cientos de individuos,
ademads de las caracteristicas del terreno de juego y factores como recursos
disponibles y campo de visién de cada unidad. Al tomar una decision, la
cantidad de posibles 6rdenes a cada unidad es muy grande dado el espacio
de estados y acciones.

Esta dimensionalidad puede ser alterada dependiendo del nivel de ab-
straccién de la informacién que se envie al agente. Por ejemplo, si se usa
la visién para percibir objetos y obtener sus caracteristicas, sera necesario
procesar una imagen, detectar los objetos en ella, y luego actuar en funcién
de esos objetos detectados. Este procesamiento de la imagen puede hacerse
dentro del agente, o puede considerarse que estd dado por el entorno, y al
agente le llegan Unicamente las caracteristicas detectadas del objeto. En el
primer caso, el agente deberd aprender a partir de una cantidad de infor-
macién mucho mayor (supongamos, los pixeles de la imagen) mientras que
en el segundo podra trabajar con una cantidad mas acotada de variables
(asumiendo que la cantidad de caracteristicas del objeto es menor a la can-
tidad de pixeles en la imagen). En definitiva, los datos que se procesan en

"Mttp://skatgame.net/mburo/sc2011/
*http://botprize.org



total, en ambos casos, son los mismos; la diferencia esta en donde se traza la
divisién entre agente y entorno, lo que influira en la cantidad de informacién
que usard para su aprendizaje.

Algunos géneros de juegos, como el combate aéreo entre dos oponentes,
pueden ser simplificados a un conjunto de variables tratables por las técni-
cas de aprendizaje automaético, sin necesidad de reducir la calidad de la
simulacién o quitar elementos importantes del juego.

El aprendizaje automatico se ha aplicado en casos “de juguete” o estric-
tamente académicos (como NERO - Neuro Evolving Robotic Operatives, de
la Universidad de Texas) o en forma experimental en videojuegos simples
(como Tao Feng). En el primero se usan redes neuronales evolutivas, y en el
segundo aprendizaje por refuerzo. La escasa existencia de investigacién apli-
cada a juegos de combate aéreo puede explicarse debido a que es un género
cuya popularidad decrecié considerablemente antes de que comenzaran las
investigaciones de Inteligencia Artificial aplicadas a videojuegos. A pesar de
esto, creemos que es un género util para aplicar aprendizaje automatico e
intentar extender lo desarrollado a otros géneros.

El objetivo de esta Tesis es el estudio y desarrollo de técnicas de
Inteligencia Artificial para el aprendizaje automatizado de nave-
gacion en dispositivos aéreos en un entorno simulado simplificado,
asi como el desarrollo de un entorno de simulacién para poder
evaluar estas técnicas. El agente a entrenar tendré como objetivo derrib-
ar a un contrincante en este entorno simulado y evitar que el contrincante
lo derribe.

1.3. Juegos, videojuegos e Inteligencia Artificial

Existe una larga historia de uso de Inteligencia Artificial en juegos de
computadora. Los juegos clasicos de tablero como el ajedrez o damas, fueron
de los primeros problemas que los investigadores de IA atacaron, dado que
presentan algunas caracteristicas que los hacen especialmente atractivos:

» Poseen un espacio de estados acotado, facil de definir, accesible (com-
pletamente visible), y a la vez dificil de abarcar en forma completa
(en todos sus estados posibles). Esto obliga a encontrar estrategias
que usen conocimiento parcial del estado y hace dificil encontrar una
solucién por fuerza bruta, salvo en casos relativamente simples.

= Poseen un conjunto de acciones también acotado y facil de definir, y
una transicién entre un estado y otro a partir de la accién del jugador
(o jugadores) clara y definida. En algunos casos se ve involucrada una
dosis de azar (generalmente un dado, o un oponente), pero no es com-
plicada de representar como una accién o entrada mas al sistema.



= Los juegos de por si son muchas veces abstracciones. Por ejemplo,
puede verse al ajedrez como una simplificaciéon y abstraccién de un
campo de batalla. Pero también son cosas en si mismas, dignas de
ser representadas en la computadora y analizadas. Dado que esta rep-
resentacién se puede hacer en forma perfecta o casi perfecta en la
computadora, se estd trabajando con un problema del mundo real,
palpable.

= Finalmente, la capacidad para jugar juegos abstractos puede ser con-
siderada como propia de un ser inteligente, y la TA necesit6 a lo largo
de casi toda su historia problemas de este tipo para lograr credibilidad
en la comunidad cientifica en general.

El primer caso de desarrollo de una inteligencia artificial para jugar un
juego es probablemente el programa de damas de Christopher Strachey de-
sarrollado en 1951 en la Universidad de Manchester para la Ferranti Mark
I. También para esa computadora y en el mismo ano se desarroll6 el primer
programa de ajedrez, de Dietrich Prinz que a pesar de no poder jugar una
partida completa, podia resolver el problema del mate en dos (dar jaque
mate en una configuracién de tablero si es posible darlo en dos movidas).

El ajedrez ha sido probablemente el juego que mas investigacién ha
atraido, llegando quizas a su punto mas importante en 1997 con la vic-
toria de Deep Blue? sobre el entonces campeén mundial de Ajedrez, Garry
Kasparov. Aunque han existido sospechas de que Deep Blue hacia uso de
“fuerza bruta” mas que de inteligencia, no deja de ser un hito importante y
una reafirmacién de la utilidad de las técnicas empleadas.

El juego de damas no representa ya un desafio, dado que en el ano 2007
se resolvié completamente el juego al computar todas las posibles movidas,
y determinando que si ambos jugadores no cometen errores, se termina en
empate. [Sch07]

El backgammon es otro juego que ha recibido mucha atencién, sobre
todo usando el método de Temporal-Difference Learning ([Tes95]), al punto
que su uso generd cambios en la forma de analizar el juego en jugadores
profesionales.

Quizés el juego de tablero que ain es un desafio y que obliga a desar-
rollar y probar nuevas técnicas es el Go. Los mejores algoritmos conocidos
consiguen vencer a jugadores profesionales en tableros pequenos o teniendo
ventaja inicial [Lee09].

1.3.1. Juegos con oponentes

Existen juegos que pueden ser jugados por una persona en forma indi-
vidual (Solitarios de cartas, Puzzles) y otros que requieren de dos o més

Shttp://www.research.ibm.com/deepblue/



jugadores (Damas, Ajedrez, Go). En estos ultimos el objetivo del algoritmo
es encontrar las acciones Optimas que le permitan a un jugador ganar a pesar
de las acciones que elija su oponente.

Para los juegos por turnos a veces es posible plantear el problema uno
de busqueda en un grafo, donde cada estado del juego es un nodo y cada
accién de un jugador, un eje (alternando acciones entre jugadores). Es posi-
ble entonces evaluar (cuantificar numéricamente) el estado actual del juego
para cada jugador, usando algoritmos de tipo minimazr para encontrar la
mejor accién a tomar en cada momento. Habitualmente hay dos problemas:
Definir una funcién de valuacion para el estado, y representar los posibles
estados y transiciones entre ellos en memoria. El primero puede ser resuelto
en forma aceptable con mayor o menor esfuerzo, pero el segundo en algunos
casos (como el Go) resulta imposible.

1.3.2. Juegos en tiempo real

Los juegos de computadora abarcan mucho més que las representaciones
digitales de juegos de tablero ya existentes. Existen infinidad de juegos ab-
stractos (aquellos cuyos elementos constitutivos son abstracciones de cosas
reales, como los de tipo Tower Defense 4, o aquellos donde se opera sobre
objetos abstractos que no representan nada del mundo real, como el Tetris
®) creados especificamente para el medio, ademds de juegos consistentes
en simulaciones mucho més complejas, que distan mucho de los juegos de
tablero. La investigacion de TA en juegos se ha concentrado clasicamente en
los juegos abstractos y de tablero, pero hoy dia la mayor parte de los video-
juegos existentes son complejos y en tiempo real, en los que el jugador debe
continuamente tomar decisiones que afectan el curso del juego, operando en
un entorno dindmico que evoluciona inclusive sin su intervencién.

En estos juegos resulta importante que el agente pueda tomar decisiones
en forma rapida atin con informacién parcial del entorno, dado que general-
mente estd compitiendo contra otros agentes o contra el jugador para llegar
a un estado deseado (ganar el juego).

1.3.3. Juegos en espacios no discretos

Otra caracteristica de gran parte de los videojuegos es que simulan en-
tornos y situaciones no discretas, sea en espacio o en tiempo. A pesar de que
las computadoras no pueden trabajar sino con representaciones digitales (y
por lo tanto discretas) de informacién, lo que los juegos intentan es dar la
impresién al jugador de un espacio o tiempo continuo.

Existen juegos en espacios discretos completamente observables que de
todas formas resultan dificiles para las computadoras. El caso mas clasico

“http://en.wikipedia.org/wiki/Tower_defense
Shttp://www.tetris.com/
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es el Go, ya mencionado, donde las posibles combinaciones de piezas vali-
das sobre el tablero son demasiadas como para tratarlo por fuerza bruta
(probando todas las combinaciones posibles), y solo recientemente se han
encontrado buenas heuristicas. Queda claro que en un espacio continuo y
aunque se haga uso de una cantidad menor de variables, la representacion
completa de todas las combinaciones de estados es imposible de tratar.

1.3.4. Inteligencia Artificial y trampa

Los agentes de IA deben usar su percepcién del entorno para la toma
de decisiones en general. Muchas veces, dado que la capacidad del agente es
acotada, el juego hace “trampa” y le permite percibir partes del entorno que
no deberfian poder dado su estado actual. Esto ocurria en muchos juegos de
estrategia por computadora en los principios del género, cuando la capacidad
de procesamiento de las computadoras era mucho menor y no era posible
implementar algoritmos que dieran buenos resultados y consumieran pocos
recursos. Algunos ejemplos cldsicos de trampa de la TA:

= Muchos juegos de estrategia en tiempo real implementan un mecanis-
mo llamado neblina de guerra (fog of war) que impide a cada jugador
ver lo que ocurre en lugares donde no tiene unidades presentes. Una
forma de trampa es que la IA pueda ver a pesar de la neblina, obtenien-
do informacién de las unidades del jugador que le permitirian planificar
sus ataques en forma efectiva. Es una queja frecuente de los jugadores
del Command & Conguer el hecho de que la IA ignora la neblina de
guerra.

» En juegos de carreras de autos, es frecuente el uso de IA eldstica (rub-
berband AI), que impide que el jugador se aleje demasiado de los autos
que controla la computadora. Cuando el jugador se adelanta mucho,
los autos controlados por la IA aceleran a velocidades que no serian
posibles para el jugador; cuando éste se atrasa, desaceleran hasta una
velocidad que permita al jugador alcanzarlo. El juego Mario Kart es
conocido por implementar este mecanismo .

» En juegos de pelea, como el Mortal Kombat &, es importante cono-
cer y ejecutar con precisién combinaciones de botones para lograr los
golpes y defensas adecuadas, y para casi todo ataque existe una forma
especifica y puntual de contrarrestarlo. Es comin que a medida que
aumenta el nivel de dificultad en el juego, algunos oponentes controla-
dos por la TA adquieren una capacidad casi infalible para interceptar

Shttp://www.commandandconquer . com
"http://www.mariokart.com
8http://www.themortalkombat .com/
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los golpes del jugador humano y contrarrestarlos con la maniobra ade-
cuada. En un jugador humano, esto requeriria de precognicién, pero
para el programa resulta simple emplear la informacién en forma in-
mediata. Estos oponentes resultan casi imposibles de vencer y generan
frustracién en los jugadores.

Generalmente se considera una mala practica permitir que la IA haga uso
de informacién que no corresponderia a un oponente humano en las mismas
condiciones de juego. No hacerlo produce un resultado que no es justo para el
jugador, ni equilibrado en términos de posibilidades para cada parte. Por lo
tanto, es imperativo desarrollar IA que, a partir de las mismas limitaciones
y posibilidades que tendria un jugador humano en sus condiciones, pueda
jugar una partida de forma adecuada y representar un desafio interesante y
entretenido para el jugador humano, sin hacer trampa.

Soren Johnson, desarrollador de Civilization III ° y Civilization IV 10
dice, sobre las expectativas de los jugadores con respecto a la IA '!:

The worst feeling for a player is when they perceive — or just
suspect — that a game is breaking its own rules and treating the
human unfairly. This situation is especially challenging for de-
signers of symmetrical games, in which the Al is trying to solve
the same problems as the human is. For asymmetrical games,
cheating is simply bad game design. ... However, under symmet-
rical conditions, artificial intelligence often needs to cheat just
to be able to compete with the player.

Lo peor que le puede pasar a un jugador es cuando percibe - o
simplemente sospecha - que el juego estd rompiendo sus propias
reglas y tratandolo injustamente. Esta situacion es especialmente
desafiante para los disenadores de juegos simétricos, en los que
la TA intenta resolver el mismo problema que el humano. Para
juegos asimétricos, hacer trampa es simplemente mal diseno. ...
Sin embargo, bajo circunstancias simétricas, la inteligencia arti-
ficial necesita hacer trampa frecuentemente para poder competir
contra el jugador.

Al momento de disefiar un mecanismo de entrenamiento, es importante
entonces que aprenda a jugar sin mas informacién que la que tendria un
jugador humano en sus mismas condiciones, incluyendo el tipo de estrategia
de su oponente, o las acciones que tomara a continuacion.

“http://www.civ3.com/
Ohttp://www.2kgames . com/civ4/home . htm
Yhttp://www.gamasutra. com/view/news/26127/Analysis_Game_AI__Our_Cheatin_
Hearts.php
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1.4. Disponibilidad de recursos para la IA dentro
del juego

Tradicionalmente, en los videojuegos, el mayor tiempo de cémputo esta ded-
icado a procesar datos visuales y de simulacién (fisica, interaccién entre el-
ementos, etc.), y se le dedica a la TA un porcentaje muy bajo del tiempo
de procesador (alrededor de un 10% 12). En el pasado esto resultaba en
una capacidad muy limitada para la IA, especialmente en juegos donde el
aspecto visual era el méas importante.

Dos factores han modificado el panorama desde entonces. Primero, la
mayor capacidad de procesamiento de las placas gréficas y la posibilidad de
derivar en ellas gran parte del trabajo que antes se realizaba en el procesador
central, permitié que se use més tiempo de éste para el procesamiento de
TA. Inclusive es posible usar al procesador gréafico para realizar computos
para la IA (GPGPU).

El segundo factor importante es la mayor capacidad de procesamiento de
los procesadores centrales. El aumento exponencial en capacidad de computo
significa que aunque se dedique el mismo porcentaje de su uso para la TA
que hace 20 afnos, este porcentaje permite realizar una cantidad de calculos
ordenes de magnitud mayor. A esto se debe sumar la capacidad de memoria
de las computadoras, que también aumentd en érdenes de magnitud a lo
largo de las décadas.

Esta nueva capacidad aumentada de computo dentro del juego permite
a la TA, entre otras cosas:

= Kl uso de algoritmos méds sofisticados, que requieren més capacidad
de procesamiento y memoria para llegar a buenos resultados, y que
no requieren conocer partes del mundo que deberian ser en realidad
desconocidas para el individuo simulado.

= La posibilidad de que la IA encuentre sola y bajo demanda la solucién
a algiin problema, en vez de que los desarrolladores del juego deban in-
vertir tiempo en resolverla previamente. Por ejemplo, para pathfinding
(busqueda de caminos), es posible pre-programar rutas entre distintos
puntos de antemano, pero también es posible dejar que la IA encuen-
tre sola el mejor camino cuando necesite llegar de un punto a otro. La
ventaja en este caso es que requiere menos tiempo de desarrollo, y que
es menos probable que se presenten errores durante el juego debido
a problemas de diseno en el entorno o falta de coordinacién entre los
puntos de navegacion y el diseno del entorno.

= La posibilidad de que la IA aprenda durante el juego. Este aprendizaje
puede ser para adaptarse al estilo de juego del jugador, o como una

12http ://www.gamasutra.com/view/feature/3371/game_ai_the_state_of_the_
industry.php
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caracteristica intrinseca del juego. Ejemplo de esto son juegos como
Creatures'® y Black & White'*, en los que el entrenamiento de una
criatura virtual es parte del objetivo del jugador.

1.5. Aprendizaje versus programaciéon manual del
agente

En la mayoria de los videojuegos la IA es desarrollada por un progra-
mador, y se usan herramientas como Méquinas de estados finitos, Grillas de
navegacion, Arboles de comportamiento, entre otras, dependiendo del prob-
lema que estén resolviendo. Podriamos calificar a esto como programacion
manual de la inteligencia artificial.

Una ventaja de desarrollar manualmente la IA es que se puede definir
el comportamiento del agente para que abarque todas las situaciones par-
ticulares que el desarrollador pueda considerar necesarias, incluyendo tanto
detalle de su accionar como sea requerido. También vuelve posible analizar
el comportamiento del agente y entender por qué se comporta como lo hace
en cada momento.

Pero este desarrollo manual presenta algunos inconvenientes también, los
cuales pueden separarse en dos grupos: problemas de complejidad, y prob-
lemas por errores de diseno o coordinacién. Los problemas de complejidad
tienen que ver con que cuanto mas complejo es el juego, méas se notaran
las falencias de la IA. Esto lleva normalmente a aumentar el trabajo de
codificacion de su comportamiento, tornando méas complejo y costoso su de-
sarrollo. Los problemas de diseno o coordinacién surgen cuando el desarrollo
de la TA no esta bien coordinado con otros aspectos del desarrollo del juego,
como el disefio del entorno o caracteristicas de los NPC, o cuando la IA no
contempla posibles acciones del jugador.

Un ejemplo de estos problemas se puede ver en el caso del Tao Feng (qye
se detallard en el Capitulo 3). En [Gra04] emplearon aprendizaje por refuerzo
para entrenar a un agente para el juego, y encontraron una estrategia que
aprovecha las falencias de la TA desarrollada manualmente y que le permite
ganarle siempre. La industria es generalmente consciente de la existencia
de problemas que pueden resultar embarazosos en los juegos '°. Un tipo de
problema muy frecuente es el de situaciones en las que la IA repite acciones a
pesar de que no tienen ningtin efecto real en el juego. (Por ejemplo, disparar
contra una pared que separa al jugador del agente) Este tipo de problemas
aparecen por usar un sistema basado en maquinas de estados finitos y falta
de feedback del entorno cuando el agente realiza una accién. Si se entrenara a
los agentes con un sistema basado en refuerzos, requiriendo que optimizaran

http://www.gamewaredevelopment . co.uk/creatures_index.php
Yphttp://lionhead. com/Games/BW/
15\ur1{http://aigamedev.com/open/articles/bugs-caught-on-tape/}
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su comportamiento para maximizar los refuerzos futuros, probablemente
evitarian acciones que no aporten resultados al repetirse indefinidamente.
En otros casos se trata de falta de previsién de los desarrolladores de que
podian ocurrir situaciones especificas, dejando la posibilidad al jugador de
que las explote. En estos casos, la impresién del jugador es que la IA no
funciona bien, porque no reacciona de una forma aparentemente razonable
a sus acciones.

Finalmente, y en relacién a la complejidad, un aspecto importante es el
costo del desarrollo de la TA. A medida que la complejidad de los juegos
y el entorno que simulan aumenta, y para solucionar los problemas antes
mencionados, aumenta la complejidad de la IA misma. Esto requiere mas
trabajo e introduce nuevos problemas. Conceptos como el de Director de
1A se introducen para estructurar esta complejidad, se emplean HFSM para
reemplazar FSM, y se prueban nuevos algoritmos y estructuras de control,
pero en definitiva todo lleva a lo mismo: aumentar el trabajo manual de
desarrollo de la IA.

1.6. Organizacién de la Tesis

El trabajo tendrad la siguiente estructura: el Capitulo 2 presentara Apren-
dizaje por Refuerzo, una forma de modelar y resolver problemas de apren-
dizaje, que serd empleada como solucién en esta Tesis. En el Capitulo 3 se
presentardn antecedentes del uso de Inteligencia Artificial en juegos. En el
Capitulo 4 se explicara el entorno creado para la evaluacién del agente y
las condiciones en las que se debera desenvolver. El Capitulo 5 expondra la
técnica usada para entrenar al agente, y en el Capitulo 6 los resultados ex-
perimentales. Finalmente el Capitulo 7 cerrard el trabajo con conclusiones,
planteo de posibles extensiones y trabajos a futuro.

1.7. Resumen

Ante los problemas planteados y las caracteristicas actuales en el desar-
rollo de TA para videojuegos, se vuelve cada vez maés interesante el uso de
entrenamiento automaético de los agentes. Si bien no es una solucién para
todo género de juego, hay lugares donde podria resultar un aporte 1util. En
el siguiente capitulo se veran casos en que se han aplicado técnicas de apren-
dizaje automatico en videojuegos, y posteriormente el caso particular de este
trabajo.
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En definitiva, si entendemos la IA como parte del contenido del juego,
tiene sentido buscar formas de automatizar su generaciéon, de la misma forma
que ocurre con otros tipos de contenidos. En palabras de los autores del
juego Galactic Arms Race - GAR (que se mencionard con mayor detalle en
el capitulo de antecedentes):

The goal of automated content generation is to both lower the
burden of content generation on developers and to make games
more compelling for players by maintaining the feeling of novelty
and the drive for exploration by continually evolving new con-
tent. Such a capability, if proven viable, can have far-reaching
implications for the game industry. 6

El objetivo de la generacién automaética de contenido es tan-
to disminuir el costo de su generacién para los desarrolladores,
como el producir juegos mas atractivos para los jugadores, al
mantener la sensacion de novedad y la motivacién para la ex-
ploracién mediante la evolucién continua de nuevo contenido.
Esta capacidad, si se prueba viable, puede tener implicaciones
importantes para la industria de los videojuegos.

Yhttp://gar.eecs.ucf.edu/index.php
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Capitulo 2

Aprendizaje por Refuerzo

En esta Tesis se empleard Aprendizaje por Refuerzo (AR), una técnica
que enfatiza el aprendizaje del individuo a través de la exploracion del en-
torno, para entrenar al agente. En este capitulo se presentard brevemente
AR, las principales técnicas empleadas para solucionar los problemas de AR,
y al algoritmo que se usara para la resolucion del presente trabajo.

2.1. Origenes

El aprendizaje por refuerzo tiene sus raices no sélo en las Ciencias de
la Computacion, sino también en la psicologia, estadistica y neurociencias
[Kae96]. Pueden identificarse dos grandes ramas: por un lado, las rela-
cionadas con el aprendizaje por prueba y error, sustentadas en estudios de
animales y psicologia humana; por el otro, los problemas de control éptimo y
su solucién empleando funciones de valor y programacién dindmica [Sut98].
El area de control éptimo estudia soluciones a problemas de optimizacién,
buscando leyes que permitan llegar a una situacion definida como 6ptima, su-
jetos a restricciones del entorno. Una técnica usada en control 6ptimo y que
el AR incorpora, es la programacion dindmica definida por Bellman[Bel57].
El concepto de prueba y error surge de la observacién de animales y per-
sonas probando distintas acciones ante un problema o situacién, hasta llegar
a la solucion. Esto implica dos cosas: primero, que es posible distinguir ac-
ciones a partir de sus consecuencias en el entorno, y segundo que es posible
relacionar una accién con su consecuencia.

2.2. Exploracién vs. Explotacién

A diferencia de los métodos supervisados, en AR no se indica al agente
explicitamente cudl es la mejor accién para cada estado, sino cuan bueno es
un estado al que llegd luego de tomar la accidon. De esta forma, el agente
aprende por prueba y error. Esto implica que mientras el agente no tenga
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suficiente informacién de su entorno, debera necesariamente probar acciones
que nunca haya realizado para obtenerla. A su vez, es importante que a
aprende, explote el conocimiento ya adquirido, es decir, que elija con mayor
frecuencia las acciones que le reporten mayor beneficio. Un agente que sélo
explora no aprendera suficiente sobre cudles son los caminos éptimos para
llegar a un buen resultado, y un agente que solo explota su conocimiento no
conocera nuevos caminos, potencialmente mejores.

2.3. Problemas de decision de Markov

En AR, el agente recibe informacién del entorno sobre su estado, y a
partir de ésta decide qué accion tomar. El entorno también entrega al agente
una recompensa o refuerzo por el estado en el que se encuentra luego de
tomada una accién. A partir de esto podrd estimar la suma de recompensas
que recibird a lo largo de sucesivas acciones, e intentar maximizarla. Se
denominara S al espacio de estados y A el de acciones.

El estado del agente puede cambiar luego de tomar una accién. Este
cambio se puede expresar como una funcién de probabilidad P(s,a,s’) :
S x A — S que devuelve la probabilidad de que a partir del estado s, y
ejecutando la accién a, se llegue a s'. Si se trata de un entorno deterministico,
entonces para cada par (s, a), existe un tnico estado s’ tal que P(s,a,s’) =1,
y para cualquier otro estado s” # s, se cumplird que P(s,a,s”) = 0. Si el
entorno no es deterministico esto no se cumple, pero si se cumplird que
Vs,a,y P(s,a,s") = 1. En ambos casos, se espera que la funcién P no varfe
con el tiempo.

Un Problema de Decisién de Markov (Markov Decision Problem, MDP)
es un formalismo compuesto por una 4-upla (S, 7T, P, R), dada por:

= Un espacio de estados S

» Una funcién T'(s) : S — P(A) que indica el conjunto de acciones
posibles dado un estado

» Una funcién de probabilidad P(s,a,s’) : S x A — S que indica, dado
un estado, accién y otro estado, la probabilidad de pasar del primer al
segundo estado ejecutando la accién dada

» Una funcién R(s,s’) : S x S — R que recibe dos estados e indica la
recompensa obtenida si del primero de ellos se transita al otro

Una condicién necesaria en un MDP es que la transicién de un estado
a otro sea dependiente unicamente del estado actual, y no de los estados
anteriores. Los MDPs se usan para modelar los problemas de AR.
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2.4. Politicas y funciones de valor

El agente decide qué acciéon tomar a partir del estado en que se en-
cuentra. Esta decisién puede modelarse con una politica m(s,a) : S x A —
+bbR € [0,1], que es la probabilidad de que estando en el estado s, tome
la accion a. Las politicas pueden ser o no deterministicas. El caso en que el
agente toma siempre la misma decisién ante un estado s es el de una politica
deterministica, que se define como 7(s) : S — A, y es el de interés en esta
Tesis.

Esta politica deberia, en el caso ideal, indicar la accién éptima para cada
estado con el fin de que el agente llegue a la solucién del problema realizando
una secuencia apropiada de acciones. A esta politica 6ptima se la denota 7*.

Para encontrar una politica éptima es necesario poder comparar dos
estados y determinar cudl es mejor en funcién de qué tanto acerca al agente
a la solucién del problema. Para eso se define una funcion de valor V(s) :
S—R

V(s) < Y m(s,a) > P(s,a,8)[R(s,s) + V()] (2.1)

Donde P es la funcién de probabilidad de transicién del MDP, R es su
funcién de recompensa, y v es un factor de descuento que se usa para limitar
la suma de futuros refuerzos, tal que 0 <~ < 1. Cuando v < 1, se garantiza
que la suma, aunque sea de una cantidad infinita de términos, tendra siem-
pre un resultado finito (siempre y cuando los valores de los refuerzos se
encuentren acotados).

La valuacién de un estado se define en funcién de las futuras recompen-
sas que recibira el agente de encontrarse en él, y si sigue una determinada
politica. Se denota V™(s) a la funcién de valor relacionada con la politica .
Una politica 7 es mejor que otra 7, si Vs, V7 (s) > V7™ (s).

El método Q-learning ([Wat89]) define una funcién Q(s,a) : S x A — R
para evaluar un estado. Q™ (s,a) devuelve la recompensa esperada a partir
del estado s y tomando la accién a sumada a las recompensas aculumadas
siguendo la politica 7w desde el estado al que se llega luego de ejecutar a.
Tanto el valor de V™ como de ()™ pueden ser determinados en funcién de la
experiencia del agente. La relacién entre V™ yv Q™ queda definida por

V7T(s) = mazaeas Q" (s, a) (2.2)

2.5. Algoritmos para Aprendizaje por refuerzo

Existen distintas formas de resolver problemas de aprendizaje por re-
fuerzo, separados en tres grandes ramas: Programacién Dindmica, métodos

19



de Monte Carlo, y Diferencias Temporales. A continuacién se explicardn
brevemente las tres'.

2.5.1. Solucién por Programacién Dinamica

Los algoritmos de Programacién Dindmica (PD) permiten obtener politicas
optimas para un MDP. Estos algoritmos se basan en aprender 7y V™ a par-
tir de la exploracion de todos los posibles estados y acciones. Requieren
conocer el estado completo del entorno, lo que puede resultar impracticable
por su complejidad en tiempo, o simplemente imposible para entornos en
los que no hay visibilidad completa del estado.

Se comienza con una politica inicial y su funcién de valuacion correspon-
diente g, V™, y mejorarla mediante un proceso iterativo hasta encontrar la
politica 6ptima. En la practica esto requeriria una cantidad infinita de itera-
ciones, por lo que se define un criterio de detencién, que puede estar dado
por la evaluacién de la méxima diferencia entre un estado en dos sucesivos
pasos de la iteracién. Es decir, se detiene si mazses|Vit+1(s) — Vi(s)| < 6
para un § determinado.

Teniendo una forma de calcular la funciéon de valor, y con ella evaluar
una politica, sélo resta ver cémo mejorar la politica. Teniendo en cuenta
la ecuacién 2.2 que establece la relacion entre V™ y Q7, vy a partir de una
politica 7, podriamos definir una nueva politica 7’ como:

Vs, 7' (s) + argmaz,Q™ (s, a) (2.3)

O sea, definimos la nueva politica como la que toma para cada estado
la accién que maximiza la funcién de valor Q(s,a). A esto se lo llama una
politica codiciosa (greedy) a partir de ). A continuacién se obtiene la funcién

! / . L. .
de valor V™ Q™ , y se vuelve a mejorar la politica. Esto nos da una secuencia
de iteraciones de mejora de politica y generacién de funcién de valor que
finaliza con politica y funcién de valor 6ptimas.

=Vl oam o>Vt 5. 5tV (2.4)

Nuevamente hace falta un criterio de detencién, que en este caso po-
dra ser cuando la politica no sufra modificaciones, es decir, cuando Vs, mx(s) =

T+1(8)-

2.5.2. Solucién por métodos de Monte Carlo

Los métodos de Monte Carlo (MC), a diferencia de los de Programacién
Dinamica, no requieren un conocimiento completo del entorno. Se basan en
el promedio de recompensas obtenidos a lo largo de la experimentacion, y
requieren que la tarea a realizar tenga forma episddica. Esto significa que el

'Una demostracién més formal y completa puede encontrarse en [Sut98]
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agente realice la misma tarea varias veces (episodios) y que estos episodios
terminen eventualmente sin importar las acciones del agente. Emplean tam-
bién la funcién de valor y politica, y a medida que se evaliian mas episodios,
el promedio estimado para estas funciones converge al valor esperado.

Un ejemplo de método de Monte Carlo es el de primera visita, que con-
siste en asignar a V(s) el promedio de las recompensas obtenidas en un
episodio, luego de la primera visita a s.

Algorithm 1 Algoritmo Monte Carlo primera visita, tomado de [Sut98|

7 <+ politica a evaluar
recompensas(s) < lista vacia Vs € §
V « funcion de valuacion arbitraria
loop
Generar un episodio usando la politica m
for all estado s en el episodio do
R < la recompensa obtenido luego de la primera visita a s
agregar R a recompensas(s)
V(s) < promedio(recompensas(s))
end for
end loop

Al igual que en Programaciéon Dinamica, luego de obtener la funcién
de valor se puede modificar la politica en forma codiciosa (seleccionando la
accién a que maximiza (s, a)), y repetir los pasos en forma iterativa hasta
llegar a una politica 6ptima.

Una caracteristica interesante de los métodos Monte Carlo es que para
calcular el valor de un estado, no requieren calcular el del resto ni tener
un modelo del entorno, por lo que si lo que interesa es solo un subconjunto
del espacio de estados, pueden resultar mucho mas eficientes que la Progra-
macién Dinamica.

2.5.3. Solucién por métodos de Diferencias Temporales

Los métodos de Diferencias Temporales (TD) toman elementos de Pro-
gramacién Dindmica y de los métodos Monte Carlo. Usan también una fun-
cién de valor para estimar la politica, y es similar a MC en que usan la
experiencia del agente para actualizar su estimacion. Es similar a PD en
que actualiza esta estimacién sin necesidad de que el problema sea episédi-
co.

La idea central de los métodos de TD es la de actualizar la funciéon de
valor a medida que se obtienen refuerzos de parte del entorno. El método
mas simple, llamado T'D(0), actualiza la funcién de valor de la siguiente
manera:
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V(st) < V(st) + alreer + 7V (st41) — V(st)] (2.5)

Donde s:y1 es el estado al que se llega luego de ejecutar la accién que
indica la politica estando en el estado s¢, y rry1 la recompensa correspondi-
ente.

Para obtener la funcién de valuacién V; para una politica 7, puede usarse
el siguiente algoritmo:

Algorithm 2 Algoritmo TD(0)

7 < politica a evaluar

s < estado inicial

while no termina el episodio do
t + paso actual del episodio
a < m(s)
(r,s") « recompensa y nuevo estado luego de ejecutar a
V(s) < V(s)+a[r+V(s)—V(s)]
s+ 5

end while

Una forma particular del algoritmo TD es Q-learning (mencionado en
2.4), que se define como:

Q(st,ar) < Q(sg,a) + afrrpr + ymaz,Q(si+1,a) — Q(S¢, ar)] (2.6)

y puede ser reescrito como:

Q(st,at) < (1 — a)Q(s¢,at) + afrrs1 +ymaxaQ(si41,a)] (2.7)

Q-Learning posee algunas caracteristicas que lo hacen atractivo a los
fines del problema planteado en esta Tesis:

» Resuelve problemas episddicos. Los juegos en general (incluida una
simulacién de combate aéreo) pueden verse como episédicos por natu-
raleza, donde cada partida que se juega es un episodio.

= Permite aprender sin conocimiento previo de la politica 7« o la funcién
de valor @, y, a medida que se juega, adquiere conocimiento con cada
accién que toma el agente.

Es por estas caracteristicas que ésta técnica serd la que se use en la solucién
del problema planteado en la Tesis. Adicionalmente, hay antecedentes del uso
de algoritmos TD en juegos en general [Tes95], pero no dentro del contexto
de un videojuego en tiempo real, lo que vuelve atractivo investigar posibles
formas de aplicarlo.
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2.6. Resumen

Se presentaron en este capitulo los fundamentos de los problemas de
aprendizaje por refuerzo. Se presenté el concepto de Procesos de Decision
de Markov y como se modela a través de ellos un problema de AR. Se
mostraron tres familias de algoritmos: Programacion Dindmica, métodos de
Monte Carlo y métodos de Diferencias Temporales. Derivado de esta tltima
se presentd Q-learning, que se usara para la solucién del problema planteado
en esta Tesis. En el siguiente capitulo se presentardn antecedentes del uso
de aprendizaje automatico en juegos, en su mayoria usando AR.
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Capitulo 3

Antecedentes

En esta seccién se presentaran algunos trabajos relacionados a esta Tesis,
por usar técnicas similares o por abordar el aprendizaje automético en con-
textos de videojuegos. La mayor parte de la investigacion actual en TA en
videojuegos esta concentrada en el desarrollo manual y no en el aprendizaje
automatico. Debido a esto, los casos que se mencionaran son mayormente so-
bre juegos abstractos o juegos simples desarrollados por investigadores para
probar sus técnicas.

3.1. Juegos abstractos

Probablemente el juego donde mas se ha aprovechado AR es en el backgam-
mon. En Temporal Difference Learning and TD-Gammon [Tes95], se emplea
AR para entrenar al agente usando el método de diferencias temporales, y
redes neuronales como estimador de funcién. TD-Gammon alcanzé un nivel
de competencia en el juego similar al de los mejores jugadores profesionales
de Backgammon.

El autor menciona dos inconvenientes en el uso de AR para resolver
problemas que puedan resultar interesantes en el mundo real:

= El problema de la asignacion de crédito a una accién cuando se trabaja
con refuerzos con delay, como en el presente trabajo. Dado que se
ejecuta una secuencia generalmente larga de acciones, es dificil saber
si alguna fue particularmente buena o mala, y por ende cémo distribuir
la recompensa obtenida entre ellas.

= Que las herramientas existentes para almacenar la informaciéon de
aprendizaje son o bien tablas (look up tables) o estimadores lineales de
funciones, y ninguno parece suficientemente adecuado para situaciones
del mundo real.

Las dos observaciones aplican a este trabajo y no han resultado im-
pedimentos para el aprendizaje del agente (como se vera en el capitulo de
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resultados). En el primer caso, Q-learning soluciona el problema de los re-
fuerzos con delay, y en el segundo, el uso de suavizado por nicleos permite
almacenar la informacién de aprendizaje y estimar la funcién @Q en forma
adecuada para el problema.

En Learning to play chess using reinforcement learning with database
games [Man03] el autor us6 redes neuronales entrenadas por refuerzo para
que el agente aprenda a jugar al ajedrez, empleando una base de datos de
partidas como fuente de datos para el aprendizaje. Plantea dos diferencias
importantes entre aprender a partir de una base de datos y aprender jugando
contra si mismo:

1. Jugar contra si mismo consume mucho méas tiempo, dado que primero
debe generar partidas de las cuales obtener conocimiento, mientras
que teniendo una base de datos, ya se tienen esas partidas.

2. Es mas facil detectar malas decisiones con una base de datos, dado que
es probable que en un partido real el oponente se aproveche del error y
gane la partida, mientras que si aprende solo, todavia no sabra cémo
aprovecharse de su propio conocimiento limitado.

Estos problemas son ciertos, pero en el caso del combate aéreo que se
trabaja en esta Tesis no existe una base de datos de jugadas previas, por un
lado, y por el otro el uso de un estimador de funcién reduce enormemente la
cantidad de datos computados y almacenados, y por consiguiente el tiempo
de entrenamiento.

3.2. Juegos en tiempo real

En Evolving Neural Network Agents in the NERO Video Game * [Sta05]
(Figura 3.1) definen un método que llaman real-time NeuroFEvolution of Aug-
menting Topologies (rtNEAT) como mecanismo de evolucién para las redes.
rtNEAT estd basado en NEAT, que usa algoritmos genéticos para evolu-
cionar redes neuronales modificando tanto los valores dentro de cada neu-
rona como la topologia de la red misma. El objetivo del juego en NERO es
evolucionar un conjunto de agentes (soldados) que deben combatir contra
un enemigo. rtNEAT usa feedback del juego en tiempo real para alimentar
esta evolucién. De esta forma, los agentes aprenden durante el juego, y no
previamente durante una etapa de entrenamiento. Los autores de NERO
explican que no usan AR debido a los siguientes problemas:

» El espacio estado/accién grande que se ve reflejado en una gran necesi-
dad de memoria para almacenar el conocimiento adquirido y en un
tiempo prolongado para evaluar qué accién tomar en cada estado, lo

"http://nerogame.org/
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Neuro-Evolving Robotic Operatives

Figura 3.1: Captura de pantalla del juego Neuro-FEvolving Robotic Operatives
(NERO)

que lo volveria inusable en juegos en tiempo real. En esta Tesis se
atacaran estos problemas.

AR tiene como premisa la convergencia hacia una solucién 6ptima,
pero en un entorno con multiples agentes esto implica también un
Unico comportamiento para todos los agentes, y eso puede ser aburrido
en un juego. Sin embargo, en Sensing capability discovering in Multi
Agent Systems [Parl0], los autores muestran que esto no es cierto,
entrenando agentes con AR en un sistema multi-agente, y obteniendo
distintos comportamientos para cada uno.

Para que un agente aprenda es necesaria exploracion aleatoria de vez
en cuando, pero eso no es deseable durante el juego, cuando el jugador
espera un comportamiento “razonable” de parte del agente. Esto es
cierto, pero en el caso de realizar el entrenamiento off-line no es un
problema.

Las técnicas de AR requieren de mucho tiempo para adaptar el com-
portamiento del agente. Es trabajo de esta Tesis encontrar métodos
que permitan atacar también este problema.

En NERO el aprendizaje es parcialmente supervisado: el usuario indica

parametros deseables en forma interactiva, modificando el comportamiento
de los agentes a medida que transcurre el juego.

Una variante del método NEAT llamado NEAT Particles [Has07] fue

usado en el juego Galactic Arms Race (GAR) 2 [Has10], donde es usado

2http://gar.eecs.ucf.edu/
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para evolucionar redes composicionales para evolucién de patrones (CPPN
- Compositional Pattern-Producing Networks [Sta07]) que conforman las
armas del jugador. La IA analiza el comportamiento del jugador y decide la
forma en que evolucionan determinados parametros de las armas que usa.
El juego trascendié el ambiente cientifico y se distribuye comercialmente.

Tanto la evolucién del comportamiento de los agentes, en NERO, y de
las armas, en GAR, dependen del comportamiento del usuario, y no se trata
de entrenamiento offline de un agente, como lo que se busca en este trabajo.

En FEvoTanks II Co-evolutionary Development of Game Playing Agents
[ThoO6] se usan nuevamente redes neuronales y algoritmos genéticos para
evolucionar un agente. El objetivo del agente en EvoTanks II CT (Co-
evolutionary Tournament) es vencer a un contrincante en un combate de
tanques. Las acciones de los agentes son simples: moverse, girar la torreta
y disparar. El entorno es en ciertos aspectos similar al que tratamos en es-
ta Tesis. Los autores basan su trabajo en versiones anteriores (EvoTanks,
EvoTanks II) en los que se encontraban con el problema de que el agente
aprendia hasta un maximo local, y la estrategia generada al entrenarse con-
tra un tipo de oponente no funciona contra otros tipos. En EvoTanks II
CT se hacen evolucionar distintos agentes en simultdneo y competir en un
torneo, enfrentando cada uno contra los otros, de forma tal de que el que
resulte vencedor logre un buen desempenio contra contrincantes en general.

En los tres trabajos (EvoTanks, EvoTanks II, EvoTanks II CT) los
agentes evolucionan mediante algoritmos genéticos, usando mutacién y cruzas
para modificar una serie de genomas que codifican el comportamiento de ca-
da tanque.

En esta Tesis también se entrenard al agente contra si mismo, ademaés
de hacerlo contra oponentes preprogramados.

En Learning to Fight [Gra04] se muestra el uso de AR para entrenar a
un individuo en un juego de peleas, usando SARSA [Rum94] como mecan-
ismo de aprendizaje de la funciéon @) con el fin de entrenar a un oponente
en un videojuego de pelea. Trabajaron con un juego real (Tao Feng 3, Figu-
ra 3.2) al que modificaron para incorporar el aprendizaje. Algunos aspectos
interesantes del trabajo son:

= Para reducir el espacio de estados dado por el sensado y las posibles
acciones, realizaron una reduccién de las caracteristicas sensadas y una
abstraccién de mas alto nivel de las acciones. Para las caracteristicas,
codifican la distancia al oponente y algunos datos adicionales, como
que se encuentra bloqueando golpes (postura defensiva) o cudl fue
su accién previa. Para las acciones se tomé un subconjunto pequeno
de todas las posibles y se crearon meta acciones compuestas de una
secuencia de acciones atémicas.

Shttp://en.wikipedia.org/wiki/Tao_Feng: _Fist_of_the_Lotus
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Figura 3.2: Captura de pantalla del juego Tao Feng: Fist of the Lotus

= Se probaron distintos aproximadores para la funcién @), y distintas
funciones de recompensa. Entre los estimadores usaron uno lineal y
una red neuronal feed-forward. Las funciones de recompensa probadas
realizaban un balance entre la salud del agente y la del oponente para
determinar la recompensa.

= En algunos experimentos, notaron que el agente vencia el 100 % de
las veces luego del entrenamiento. Esto demostré que existen falencias
en la TA preprogramada del oponente, que permiten encontrar una
estrategia 6ptima para vencerla. Esto puede verse como un éxito del
entrenamiento, pero también como una llamada de atencién sobre los
problemas presentes al desarrollar en forma manual el comportamiento
de los oponentes en un videojuego.

En An Object-Oriented Representation for Efficient Reinforcement Learn-
ing [Diu08] definen el algoritmo Deterministic Object-Oriented Rmaz (DOOR-
MAX), basado en el algoritmo R-max [Bra02], pero empleando la orientacién
a objetos para definir el entorno. Usan MDPs Orientados a Objetos (OO-
MDP) para representar a los elementos del entorno y sus acciones, lo que
permite definir una caracteristica de un objeto, y que cuando éste se repite
en el entorno, si el agente ya interactud con él, sepa como se comportard es-
ta nueva instancia. Por ejemplo, si el agente es un vehiculo, prueba avanzar
contra una pared y no puede, la siguiente vez que se encuentre con una pared
sabra que tampoco podra avanzar.

Usan dos casos de ejemplo: el problema del Taxi [Die00] y el juego Pit-
fall 4. En ambos logran resolver el problema planteado con éxito, acotando
los posibles estados del agente en ordenes de magnitud. En ambos casos se

‘http://en.wikipedia.org/wiki/Pitfall!
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trata de dominios discretos, donde el conjunto de acciones es acotado y bien
definido (En el caso del taxi, moverse en cuatro direcciones y levantar/dejar
al pasajero; en el caso del Pitfall moverse a derecha o izquierda, saltar y
subir/bajar escaleras) por lo que la solucién no se aplica directamente al
presente trabajo.

Otra diferencia importante es que los problemas planteados (Taxi y Pit-
fall) se benefician de la orientacién a objetos dado que se repiten elementos
del entorno, algo bastante habitual en los videojuegos. En este trabajo eso
no sucede, pero si podria suceder en posibles extensiones (ej: entrenar al
agente contra dos oponentes en simultaneo).

3.3. Resumen

En este capitulo se vieron algunos antecedentes del uso de aprendiza-
je automdtico para entrenar agentes en videojuegos. Los resultados de la
mayoria de estos trabajos son alentadores, dado que muestran la posibil-
idad de entrenar agentes en forma auténoma, aunque en otros contextos.
Como se explicé en la introduccién, el objetivo de este trabajo es entrenar
a un agente para el contexto especifico de maniobras de combate aéreo en
un espacio continuo. Esta tarea no se ha encontrado abordada en la bib-
liografia consultada, y por lo tanto resulta de interés explorar, sobre todo
luego de comprobar que en otros contextos es posible realizar entrenamiento
de agentes para videojuegos.

En el siguiente capitulo se presentaran las caracteristicas del entorno
de entrenamiento y del agente, ademas de las herramientas de simulacién
desarrolladas para el entrenamiento y la visualizacion del agente.
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Capitulo 4

Entorno y herramientas de
simulacion

En este capitulo se veran las caracteristicas del agente y su entorno,
ademads de la herramienta de simulacién desarrollada para entrenar y probar
al agente. Como se explico antes, el objetivo de esta Tesis es el aprendizaje
automaético de maniobras de combate aéreo en un entorno de videojuego. En
este contexto, el agente a entrenar serd un avién que debe combatir contra
un oponente en un entorno tridimensional sin elementos adicionales con que
interactuar.

La herramienta desarrollada modela el espacio tridimensional en el que
opera el agente y su contrincante y simula las consecuencias de las acciones
tomadas por los aviones (movimiento y cambios de rumbo). Permite también
visualizar el estado de la simulacién y el aprendizaje del agente.

4.1. Entorno de la simulacion

El entorno de entrenamiento es un espacio tridimensional donde estdn
ubicados tanto el agente como su contrincante. Se simula el paso de tiempo a
intervalos regulares, y en cada paso ambos aviones avanzan hacia la direccion
a la que apuntan en ese momento. El agente tiene la posibilidad de cambiar
su direccién horizontal (yaw), vertical (pitch) y velocidad. El oponente tiene
las mismas capacidades, dependiendo del comportamiento pre-programado
si hace uso de ellas o no.

Cada avion puede hacer lock sobre el contrincante, es decir, ubicarse en
una posiciéon ventajosa adecuada para disparar. Este lock, también llamado
solucion de tiro, ocurre cuando el oponente queda ubicado en el espacio
dado por la interseccién entre una esfera de radio d y centro en el avién, y
una piramide proyectada a través del eje longitudinal, acotada por angulos
definidos sobre los ejes lateral y vertical del avién (Figura 4.1). Para vencer,
un avién debe posicionar al contrario en lock, o sea, maniobrar de forma tal
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Figura 4.1: Proyeccién de la piramide de lock

de obtener una solucion de tiro.

Se considera a los aviones como objetos puntuales en el espacio tridi-
mensional a los fines de definir su posicién y detectar situaciones de lock. Si
alguno de los aviones choca contra el piso (terreno completamente llano) o
se eleva més alld de la maxima altura permitida, se considera que perdio.

En cada turno de la simulacién, el agente percibe el estado propio y el
del oponente, y debe decidir una accién en funcién de ello. El estado que
percibe estd compuesto por su posicién (vector de 3 variables con las coor-
denadas x,y,z), direccién (vector de 3 variables, normalizado, representando
la variacién de x,y,z por unidad de tiempo) y velocidad (1 variable). El
oponente recibe el mismo sensado del entorno.

4.2. Desarrollo de la herramienta

La herramienta de simulacién y entrenamiento fue desarrollada en el
lenguaje y entorno Javal, y usa la librerfa RL-Glue (?), un entorno general
para AR. RL-Glue define interfaces para el entorno y el agente, y establece
un protocolo para comunicar ambos a través de observaciones (entorno —
agente) y acciones (agente — entorno). Esto reduce el acoplamiento y per-
mite implementar cada parte en forma clara e independiente. También per-
mite implementar en distintos lenguajes al agente y al entorno, que corran
en distintas computadoras (C/C++, Java, Lisp, Matlab y Python).

RL-Glue permite ademads intercambiar agentes y entornos con otros de-
sarrolladores e investigadores, dado que se usa un protocolo comun para
comunicarlos. Eso significa que se puede implementar un entorno distinto
al que se usd en esta Tesis, y probar alli la capacidad de aprendizaje del
agente. Por ejemplo, podria implementarse un entorno similar a un FPS y
probar la capacidad del agente en el mismo. En el caso particular del agente
desarrollado, por razones de performance y para simplificar el cédigo, la

http://java.oracle.com
*http://glue.rl-community.org/
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Figura 4.2: Estructura de comunicaciéon entre agente, oponente y entorno

implementacién es ligeramente dependiente del entorno.

Puede verse en la Figura 4.2 la forma en que se comunica la informa-
cién entre agente, entorno y oponente. El entorno contiene los aviones, tanto
el agente como el oponente obtienen la informacién de él. El agente tam-
bién obtiene una senal de refuerzo, mientras que el oponente no. Ambos se
comunican a su vez nuevamente con el entorno en forma de acciones, indi-
caciones de cémo modificar el comportamiento del avién (cambio de yaw,
pitch y velocidad). El entorno realiza la simulacién de las acciones, y al sigu-
iente paso envia la nueva informaciéon de sensado al agente y oponente. El
oponente contiene una estrategia predisenada, no aprende durante la simu-
lacién (salvo indirectamente en el caso del oponente Replicante, que copia
el comportamiento del agente y se explicard con mayor detalle en siguientes
secciones).

4.3. Visualizacion

Como parte de la herramienta de simulacién, se desarrollaron dos visu-
alizaciones. La primera permite ver al agente y su oponente representados
sobre el espacio, y la segunda permite ver el contenido de la memoria del
agente.
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4.3.1. Visualizacién de la Simulacion

Para poder ver en el comportamiento del agente durante el entrenamien-
to, se usa la visualizacién de simulacién. En su ventana (Figura 4.3) muestra
el estado de los aviones con una proyeccion ortogonal desde arriba. Ambos
se ven como circulos con una linea indicando su direcciéon y proyectando el
cono de lock. El agente es verde y el oponente rojo, y el radio del circulo
indica la altura como si fueran vistos desde arriba: cuanto mas alto, més
grande (Figura 4.4c). Adema&s se muestran datos relevantes como el nimero
de episodio actual en la corrida, el nimero de pasos en el episodio, la acciéon
seleccionada, velocidad y recompensa, entre otros. Cuando un avién hace
lock sobre el otro, su cono se tine del color del avién (En la Figura 4.4a se
ve al agente - verde - haciendo lock sobre el oponente - rojo).

La ventana también permite pausar la simulacién, ejecutarla paso por
paso, ver el movimiento de los aviones en tiempo real (u ocultarlo y acelerar
la simulacién) y salir.

En la parte inferior muestra un log de los datos de cada entrenamiento
seguidos de las pruebas, a razén de una corrida por linea. Al final del entre-
namiento mostrard también el resultado de evaluarlo contra distintos tipos
de agentes (ver capitulo de resultados).

En la secuencia de imagenes de la Figura 4.5 puede verse el compor-
tamiento del agente a lo largo de un episodio. La secuencia muestra, de
izquierda a derecha, y arriba hacia abajo, 6 pasos de un episodio de prueba.
Pueden verse los datos de accién seleccionada, Q estimada para el estado
actual, distancia y otros. En este episodio el oponente avanza sin desviarse
de su direccién original, mientras que el agente maniobra hasta obtener la
solucién de tiro.

Puede verse en la Figura 4.4c un ejemplo de los dos aviones volando a
distintas alturas: el agente (verde) se ve mas grande por estar volando més
alto. En los datos mostrados a izquierda de la pantalla se lee la diferencia
de altura en metros.

4.3.2. Visualizacién de la Memoria

En la ventana de la Figura 4.6 se muestra un corte parcial de la memoria
del agente. Se representa cada punto como un circulo cuyo radio depende
(en forma logaritmica) del valor de Q almacenado, y su color depende de si
es un valor positivo (amarillo) o negativo (gris). La posicién x e y del punto
representan parametros configurables. Por ejemplo, si se relaciona el valor x
con la diferencia de yaw entre los aviones, entonces en el extremo izquierdo
estaran dibujados los puntos con valor de -7 y en el derecho 7. También se
puede usar la transparencia del circulo para representar una variable. Esto
sirve para simular la proyeccion de una variable en una tercera dimensién
(cuando més transparente un circulo més lejano), y resulta 1til por ejemplo
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| pause || step || resume || dump || crash || real-time || Exit |

episode: 37 /200

distance: 9411.796811908976
reward: 0.0

heightdiff: 1058 4807662470394

speed: 750.0

action: -0.730130304308167 0.429034084557867960.0
steps: 242 @
Reward: 0.0 7N

[ )
Estimated Q: 0.07511057878190527 ./

episodes, numSamples, optEgreedy, optheighbours, opthew, avgieighbours, avgSampleValue, av

<] i [ D

Figura 4.3: Captura de pantalla de la vista de simulacién
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Figura 4.4: Detalle de la visualizacién, con el agente haciendo lock sobre el
oponente, lock mutuo, y diferencia de altura entre los aviones

episode; 14 /100

distance: 16875.67547812686
reward: 0.0

heightdiff: 0.0

speed; 750.0

action; -0.6469836814003438 0.0 0.0
steps: 1

Reward: 0.0

Estimated Q: 170.69980168092303
#samples; 23977

episode: 14 /100

distance: 11623.994722143561
reward: 0.0

heightdiff: 0.0

speed: 750.0

action; -0.5349245162632852 0.0 0.0
steps: 415

Reward: 0.0

Estimated Q: 1288,8943948399485 Q;
#samples: 23977

episode: 14 /100

distance: 14223,429576422954
reward: 0.0

heightdiff: 0.0

speed: 750.0

action; -0.7788507438444134 0.0 0.0
steps: 150

Reward: 0.0

Estimated Q: 200,42563161283468
#samples: 23977

episode: 14 /100

distance: 12654.071118480016
reward: 0.0

heightdiff: 0.0

speed: 750.0

aetion: -0.43801161721327175 0.0 0.0
steps: 579

Reward: 0.0

Estimated Q: 875.5348524353644
#samples: 23977

(e)

L)

\/

episode: 14 /100

distance: 11666,732010747504
reward: 0.0

heightdiff: 0.0

speed: 750.0 ~
action; -0.8249064180864392 0,6 0.0
steps: 247

Reward: 0.0

Estimated Q: 290,4433587878265
#samples: 23977

episode: 14 /100

distance: 9860.916906188293
reward: 0.0

heightdiff: 0.0

speed: 750.0

action: 0.20891008218261517 0.0 0.0
steps: 715

Reward: 0.0

Estimated Q: 2552.9643574985807
#samples: 23977

Figura 4.5: Secuencia de maniobra de ataque
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Figura 4.6: Captura de pantalla de la vista de memoria, con los controles
para ajustar cada dimensién y botén para refrescar

para la diferencia en distancia.

4.4. Resumen

Se presentaron en este capitulo las caracteristicas del entorno y her-
ramientas de simulaciéon empleados para el entrenamiento del agente. La
aplicacién permite ajustar caracteristicas del entrenamiento para probar
diversas estrategias en el aprendizaje, y ver el resultado en tiempo real.
También provee una visualizacion de la memoria del agente, algo 1util para
entender las decisiones que toma, y para encontrar falencias en las opciones
de entrenamiento. En el siguiente capitulo se extendera la descripcién del
agente y se vera de qué forma toma las decisiones para interactuar con el
entorno aqui descripto.
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Figura 4.7: Vistas de la misma memoria, usando distintos parametros en
cada dimension (x,y)
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Capitulo 5

Desarrollo del agente
autéonomo

En los capitulos anteriores se presentaron los problemas de aprendizaje
por refuerzo y distintas formas de resolverlo. También se comentaron traba-
jos previos de entrenamiento autonomo para agentes en videojuegos, y los
problemas inherentes a ese tipo de entorno. A continuaciéon se mostrard el
uso de AR para el entrenamiento del agente en la realizacién de maniobras
de combate aéreo. Primero se explicara el algoritmo a usar, su extension
a estados y acciones continuos y el concepto de estimacion de funcién Q
por suavizado de nicleos. Luego se veran los detalles de implementacién del
agente, incluyendo pseudo-cédigo que explica su funcionamiento.

5.1. Aprendizaje con Q-learning

El algoritmo de Q-learning [Wat89], presentado en el capitulo de Apren-
dizaje por Refuerzo, emplea la funcién de valor Q(s,a) para evaluar cada
estado y accién y a partir de esa valuacion encontrar una politica 6ptima
para el agente en el entorno. La forma vista en la Ecuacién 2.7 tiene la
desventaja de que requiere una cantidad finita de estados y acciones, y no
resulta aplicable, en forma directa, en un entorno con variables en el dominio
de los reales, como el que se desea resolver en esta Tesis.

Una forma de tratar estos problemas es mediante una cuantizacién o
discretizacion de las variables, generalmente dividiendo el espacio de cada
dimensién en segmentos, convirtiendo un rango de valores a un unico valor
comun. De esta forma la cantidad de estados totales estarda dada por la
multiplicacién de la cantidad de segmentos definidos para cada dimensién.

Otra forma de encarar el problema es viendo que si s,a € R, entonces
V(s): R = R,Q(s,a) : R xR — R, y por lo tanto se podria usar un esti-
mador (o aproximador) de funcion para V' y @ en vez de intentar calcularlas
directamente. Un estimador posible es una Red Neuronal [McC43], como las
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usadas en algunos de los antecedentes antes citados. Otro tipo posible es un
estimador por suavizado por nicleos, como el usado en este trabajo, que se
ha empleado con éxito en problemas similares, aunque no en videojuegos.

5.2. Estimaciéon de la funciéon Q) con suavizado por
nucleos

Un estimador con suavizado por nucleos [Orm99] se basa en calcular
el valor de la funcién en un punto dado, a partir del valor de los puntos
cercanos, usando una funciéon de nticleo o kernel K para sopesarlos. Este
concepto se usa para estimar tanto () como «. Si la funcién @ es continua a
lo largo del espacio, puede estimarse tomando muestras en distintos puntos
y realizando una aproximacioén para los puntos donde no hay muestras pero
que contienen muestras cercanas. Algunas caracteristicas deseables en K
son: ser positiva, simétrica alrededor del 0, continua, y que su integral tenga
valor 1.

En particular para esta Tesis se implementé el trabajo planteado en
[Vil10]. Para realizar la estimacién se registran las experiencias previas del
agente en una memoria multi-dimensional (con dimensiones para cada vari-
able del estado y de la accién), se toma un criterio de vecindad (distancia de
Chebyshev en este caso), y al momento de indagar el valor de @) se toman
las experiencias vecinas si no se cuenta con el valor para esa posicion exacta.
Esta técnica se usé con éxito en entornos similares al que presentamos, en
los que un robot debia navegar por un entorno continuo y definir acciones
también en un espacio continuo. Se usé K (z) = e~/ td)* como funcién de
ntcleo, donde td es la maxima distancia de vecindad, junto con una esti-
macién por coeficientes de Nadaraya Watson [Nad64]:

K (z)
w; —_ (5.1)
' Z Z;'l:1 K(z;)

El algoritmo citado ([Vill0]), se ha aplicado con éxito en un contexto
similar al de este trabajo, aunque con algunas diferencias:

» En [Vill0] el objetivo del agente (un robot) es llegar hasta un punto
determinado, fijo, mientras que acé el objetivo (el avién oponente)
se encuentra en movimiento y existen variaciones en la diferencia de
velocidad de ambos aviones.

= En el presente trabajo el final de un episodio puede darse por varias
causas (ganar, perder, fin de los pasos, distancia excesiva) por lo que
debe disenarse una funcién de refuerzo que incentive ganar y desin-
centive perder y que de alguna forma evite que el agente se aleje.
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= No se implementaron las relaciones de Homotecia y Simetria. Sin em-
bargo, la forma de representacion del problema, al convertir los datos
sensados de absolutos a relativos al agente, evita el almacenamiento
de informacion redundante. Por ejemplo, al operar sobre la diferencia
de altura, no importa si los aviones estdn a 1000 y 2000 metros o a
4000 y 5000, siempre que la diferencia de altura entre ambos sea la
misma.

5.3. Implementacion

5.3.1. Caracteristicas del entorno

El entorno en que se mueven los aviones es una simulacién de espa-
cio aéreo sin caracteristicas de terreno, es decir, con el suelo siempre a la
misma altura, y sin estar acotado horizontalmente. Si el entorno tuviera
caracteristicas adicionales, podria ser 1util emplear alguna técnica que per-
mitiera simplificarlo o representarlo mediante objetos, como las descriptas
en [Diu08], ya mencionado en el capitulo de antecedentes, pero dado que el
entorno no contiene caracteristicas, lo tinico relevante es la informacién de
los aviones.

5.3.2. Sensado del agente

El agente obtiene del entorno los datos de posicién (3 variables), direccién
(3 variables) y velocidad (1 variable) propia y del oponente. En total son
14 variables de punto flotante (7 por avién), que se reducen mediante un
conjunto de transformaciones lineales a 5:

= Diferencia de yaw: la diferencia entre la direccion actual del agente
y la direcciéon en que se encuentra el oponente, en forma de angulo
(Figura 5.1a).

= Yaw relativo del oponente: la diferencia, en angulos, entre el yaw
propio y el del oponente (Figura 5.1b).

= Diferencia de altura: la diferencia de altura entre el agente y el
oponente, normalizada en funcién de la maxima diferencia posible (la
distancia entre el piso y la méxima altura de vuelo).

s Diferencia de velocidad: normalizada en funcién de la diferencia
entre las velocidades maximas y minimas.

» Distancia entre los aviones: normalizada en funcién de la maxima
separacién que puede haber antes de considerar que el oponente (o el
agente) se escapd y, por lo tanto, debe finalizar el episodio.
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Figura 5.1: Diferencia de yaw y Yaw relativo del opponente

Puede notarse que no se registra la altura del agente, aparentemente
necesaria para evitar chocar contra el piso. Esto obedece a que dado que lo
relevante para el agente es obtener una posicién de tiro sobre el oponente,
no tiene sentido que tome la decisién de distanciarse del mismo. Por lo tan-
to, si el oponente se encuentra mas arriba, el agente no necesitara bajar y
por lo tanto nunca chocara. Si el oponente se encuentra debajo, solo necesi-
tard bajar hasta una altura tal que pueda obtener la solucion de tiro, y ésta
altura puede ser superior, o inclusive la misma que la del oponente, pero
no sera necesario tampoco encontrarse mas abajo. Dado que el oponente
no se ha estrellado, el agente tampoco lo hard porque no bajard mas de lo
necesario. Por el mismo motivo no se elevara mas alla de la altura maxima
permitida una vez que haya sido entrenado.

La accidon que ejecuta el agente estd compuesta por 3 variables o di-
mensiones: cambio de yaw, cambio de pitch, y cambio de velocidad (ver
Figura 1.2).

Al inicio de este trabajo se evaluaron ventajas y desventajas de distintos
mecanismos de sensado en funcién de su nivel de abstraccién. También se
consideré la forma de representar las acciones. Entre otras, se consideraron
las siguientes opciones:

1. Sensado de bajo nivel: Usar Ray Casting [Rot82] para simular la
visién del agente. Esta opcién hubiera requerido resolver varios prob-
lemas adicionales al foco de este trabajo, ademas de aumentar consid-
erablemente las necesidades de procesamiento.

2. Sensado de nivel medio/alto: Recibir la posicién y orientacién de
cada avion en forma precisa. Es la opcién elegida por ofrecer una
cantidad de informacién suficiente y a la vez facil de procesar. En
un avion real es posible obtener esta informacion por medio del radar.
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3. Acciones de bajo nivel: Describir las acciones a nivel de avidnica,
operando sobre instrumental del avién como alerones, potencia de mo-
tor, timén, etc. Este tipo de acciones son las que realizaria un jugador
en un simulador de vuelo, pero se consideraron excesivas para el pre-
sente trabajo dado que obligaban a implementar una simulacién fisica
realista del modelo de vuelo.

4. Acciones de nivel medio: Describir las acciones en funcién del efecto
que tendran en el avién sobre sus tres ejes, es decir roll (giro sobre
el eje longitudinal que lo recorre de punta a cola), pitch (control de
la elevacién) y yaw (giro alrededor del eje vertical, de izquierda a
derecha). Este nivel de abstraccién resulté atractivo dado que acotando
a sélo 3 ejes dimensionales se pueden representar todas las acciones del
avién.

5. Acciones de alto nivel: Describir las acciones en funcién de man-
iobras de alto nivel, como tambor, Immelmann, etc. (ver Figura 1.1).
Esta opcién resultaba atractiva, pero implicaba el desarrollo de una
libreria de maniobras predefinidas especialmente para el entorno de
simulacién desarrollado. Se descarté la opcién, pero podria ser imple-
mentado en futuros trabajos.

5.3.3. Simulacién

La simulacién (Algoritmo 3) se ejecuta por pasos, avanzando el tiempo
a intervalos fijos. A partir de la posicién al comienzo del paso, el agente
y oponente seleccionan sus acciones (Algoritmo 7), que son ejecutadas para
obtener el nuevo estado. A partir del refuerzo obtenido se actualiza el agente
(Algoritmo 4) Si no hay lock y mientras queden pasos en el episodio, la
simulacién continta, alimentando el nuevo estado del agente y del oponente.
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Algorithm 3 Simulacion

end < false
oldstate < nil
while Quedan episodios do
while Quedan pasos por ejecutar en el episodio and not end do
if oldstate # nil then
action < agente.accionOptima(oldstate) // Definir la accién que
el agente tomard, Algoritmo 7
end if
opAction < oponente.accionOptima(oldstate) // Definir la accién
que el oponente tomara
state < simular(oldstate, action,opAction) // Tomar los datos
nuevos de posicidn, direccién y velocidad de los aviones
if agente.apuntando(oponente) then
// Verifica si el avién oponente se encuentra en el drea de lock
reward <— recompensa por ganar
end < true
else if oponente.apuntando(agente) then
reward < recompensa por perder
end < true
end if
agente.actualizar(state, reward) // Algoritmo 4
oldstate < state
end while
end while

5.3.4. Comportamiento del agente

El agente tiene dos funciones bésicas: determinar la accién éptima en
cada caso (Algoritmo 7) y actualizar su memoria a partir del estado, accién
y refuerzo recibido (Algoritmo 5).

La actualizacion de su memoria consiste en buscar puntos vecinos al
correspondiente al estado actual, y alterar sus valores de @ (Algoritmo 6) a
partir del refuerzo recibido.

Algorithm 4 Actualizacién del agente (agente.actualizar())

stprev < Estado observado del entorno en el paso anterior
actionprey <— Accién ejecutada en el paso anterior
stqet < Estado del entorno por ejecutar actionpre, en stprey
Tact < Recompensa del entorno por ejecutar actionpre, en stprey
if el agente esta aprendiendo then

memoria.actualizar(stprey, actionprey, Stact, act)
end if
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5.3.5. Actualizacién de la memoria

La memoria almacena puntos (o samples) compuestos por estado, accién,
estimacién de Q y ntimero de visitas (s, a, Q, nvis). Las componentes s y a se
usan para ubicar al punto en el espacio de memoria y una vez almacenadas
no se alteran, mientras que @) y nvis son datos que pueden variar cada vez
que se lo accede. En el Algoritmo 5 figurara el sample como la combinacién
de (s,a) y tanto el valor de @ como de nvis figuraran como funciones a las
que se asigna un nuevo valor para su parametro s o (s, a).

Es importante destacar que se incorporan puntos nuevos inicamente en
el caso de que no haya otros puntos vecinos en la memoria; en el caso de que
los hubiera se actualizan sus valores, pero no se incorpora el nuevo punto.
Esto significa que en la memoria se almacena una cantidad finita de puntos,
definida por la cantidad de dimensiones y la distancia de vecindad.

Los puntos se almacenan en un KD-tree [Ben75], que permite encontrar
puntos vecinos de manera eficiente. El arbol se reconstruye completamente
cada 4000 puntos agregados, con el fin de mantenerlo balanceado.

Algorithm 5 Actualizacién de la memoria (memoria.actualizar())

stprev < Estado observado del entorno en el paso anterior
actionprey < Accién ejecutada en el paso anterior
stqet <— Estado del entorno por ejecutar actionpre, en stprey
Tact < Recompensa del entorno por ejecutar actionpre, en stprey
sample < (Stprey, aCtionprey)
Ay < Taet + ymax,Q(stact, a) // Estimacion de Q) para stge
if sample no tiene vecinos en la memoria then
agregar(sample, ay)
else // tiene vecinos
actualizarVecinos(sample, aAy)
end if

5.3.6. Actualizacién de los vecinos

La actualizaciéon de los vecinos se calcula con una férmula distinta a
la de [Vill0]. Para la estimacién de @ de cada vecino ns;, en vez de asig-
nar QMal(ns;) + QT (ns;) + al\y, se asigna Q% (ns;) <+ (1 —
Q) QAerior (ng;) + al; (Algoritmo 6). Esta modificacién fue sugerida por
los autores de [Vill0] en comunicaciones privadas, dado que la formula orig-
inal tenia el problema de no converger para Q).
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Algorithm 6 Actualizacién de los vecinos (actualizarVecinos())

1: input: sample < Posicién en la memoria cuyos vecinos se actualizaran
input: al; + Estimaciéon de ) para el estado al que se llegd desde
sample aplicando la dltima accién del agente
ns < vecinos(sample)
for all ns; € ns do

Q(ns;) + (1 —a) x Q(ns;) + al\;

nvis(ns;) < nvis(ns;) + 1
end for

N

5.3.7. Eleccién de la accion 6ptima

El agente puede hacer uso del conocimiento adquirido (explotar) o probar
acciones aleatorias (explorar). Usa una politica e-greedy para determinarlo,
eligiendo explorar si al tomar un valor aleatorio en el rango [0, 1], resulta
menor a un € determinado (lineas 3, 5). El valor que toma este € a lo largo
del experimento se explicara en la Seccién 6.1.

Para elegir una acciéon éptima se realiza una combinacién entre los ve-
cinos del estado actual. Cabe recordar que un punto en memoria esta com-
puesto por una parte de estado (st) y una de accién (a). Al recibir la obser-
vacién del entorno lo que el agente obtiene es sélo la primera parte (state).
Se buscan entonces los vecinos sts en el subespacio correspondiente al estado
(linea 4), cada uno notado como (st;, a;), tales que distancia(state, st;) < td,
donde td es la distancia maxima de vecindad entre puntos en la memoria.

Para cada vecino se combina su accién (a;) con el estado obtenido inicial-
mente del entorno (state), obteniendo un conjunto de nuevos puntos con las
componentes (state, a;). Para cada uno de ellos se realiza una combinacién
convexa de sus vecinos (Algoritmo 8) obteniendo una accién promedio a.
El objetivo es determinar cual de estas acciones es la mejor, pero dado que
no existen como puntos en la memoria, debe buscarse su valor de ) usando
suavizado por ntcleos (Algoritmo 9). Se toma el vecino compuesto (state, a;)
con la mayor () estimada, y se devuelve su accién promedio a;.
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Algorithm 7 Eleccién de la accién 6ptima (accionOptima())

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:

input: state <— Estado observado del entorno
input: entrenando < true si estd entrenando, false si estd evaluando
input: € < valor actual para la politica e-greedy
sts « wvecinosDeEstado(state) // Vecinos en su estado, sin tener en
cuenta las distancia entre sus acciones
if entrenando and (random(0,1) < € or size(sts) = 0) then
return randomAction()
end if
top < los N vecinos (st,a) en sts con mayor valor de Q
optima < Accion default (no hacer nada)
Qoptima + —oo
for all top; = (st;,a;) € top do
sample < (state, a;)
ns < vecinos(sample) // Vecinos tanto en estado como en accién
cvrAction < combinacionConvezxa(sample, ns)
sample’ « (state, cvxAction)
ns' < vecinos(sample’)
Q(sample’) « estimacionPorSuavizado(sample’, ns')
if Q(sample’) > Qoptima then
Qoptima + Q(sample’)
optima < cvxAction
end if
end for
return optima

5.3.8. Calculo de acciéon por combinacién convexa

El cédlculo de combinacién convexa del conjunto de puntos usa sus valores

de @ y nvis para sopesarlos: el valor de (), porque es lo que define qué tan
buena fue la accidn, y el de nvis porque representa una idea de la confiabil-
idad del punto, expresada como la cantidad de veces que fue actualizado. Se
usa la suposicién de que cuantas méas actualizaciones haya recibido el punto,
mas confiable serd su valor.

Algorithm 8 Célculo de acciéon por combinacién convexa

1:

input: sample < El punto en la memoria para el que se calculara la
accién

input: ns < Los vecinos del punto que se usaran para el calculo

input: td + distancia maxima de vecindad entre puntos

d; + distancia(sample, ns;)
nvis(ns;)Q(ns;)(td—d;)
return Zai[Znvis(nsi)Q(nsi)(td—di)]
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5.3.9. Estimacion de QQ con suavizado por nicleos

Se estima el valor de la funciéon ) en el punto a partir de sus vecinos,
usando un promedio sopesado de Nadarawya-Watson y la funcién de kernel
mencionados en 5.2.

Algorithm 9 Estimacién de QQ con suavizado por nicleos

1: input: sample < El punto en la memoria para el que se calculara la
accion

input: ns < Los vecinos del punto que se usaran para el cdlculo

input: td < distancia maxima de vecindad entre puntos

d; < distancia(sample, ns;)

w; + e~ ([@/1)? /] \ es el vector de pesos de Nadaraya-Watson

return wirQ(nsi)

j=1Wj

5.4. Resumen

En este capitulo se mostré cémo funciona el agente, incluyendo la for-
ma en que procesa la informacién que recibe del entorno para actualizar su
conocimiento, y la forma en que aprovecha este conocimiento para tomar
mejores decisiones. Se mostré también cémo se implementé el algoritmo
descripto en [Vill0] adaptado para este entorno, y cémo los datos de la
memoria se almacenan en una estructura eficiente para datos multidimen-
sionales (KD-Tree). En el siguiente capitulo se presentardn los experimentos
realizados que mostraran que el agente, implementado de la forma recién
vista, es capaz de aprender en el entorno simulado de combate aéreo.
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Capitulo 6

Experimentos y resultados

En el capitulo anterior se mostré el comportamiento del agente y su
interaccion con el entorno, la forma en que adquiere conocimiento y cémo
lo usa para decidir acciones. En este capitulo se mostraran los experimentos
disenados para probar el aprendizaje del agente, y los resultados obtenidos.
Primero se describird la forma en que se disenaron los experimentos, luego se
mostraran los resultados para distintas condiciones del entorno, agregando
complejidad, hasta llegar a abarcar el problema completo (con todas las
dimensiones de estado y accién).

Para comprobar la utilidad del entrenamiento, se disenaron experimentos
que permiten evaluar el aprendizaje del agente a lo largo de varios episodios,
con el fin de determinar cuantos son necesarios para que se comporte con
eficacia. Es dificil establecer formalmente qué es un comportamiento eficaz
para el caso de un videojuego, dado que lo que se busca no es un agente capaz
de ganar siempre, sino que presente un desafio interesante ante el jugador.
A la vez se busca disefiar un agente que pueda servir tan bien como uno
programado manualmente (contra los que se probara en los experimentos).
Finalmente, el comportamiento del agente no es deterministico, debido a que
en algunas circunstancias debe elegir una accién entre varias con el mismo
peso, y puede hacerlo aleatoriamente.

Dado todo esto, se opté por definir como eficaz a un agente que pueda
triunfar contra sus oponentes programados manualmente al menos un 75 %
de las veces que se lo pruebe.

6.1. Diseno general del entrenamiento

El entrenamiento esta separado en dos partes: en la primera, decrece el
valor del parametro e de la politica e-greedy, desde un valor inicial hasta O.
Esto incentiva la exploracién y aporta informacion (puntos) a la memoria. En
la segunda, decrece el valor del pardmetro a de actualizacion de los valores
de la memoria hasta llegar a 0, de forma tal de que se estabilicen los valores
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almacenados. Esta tltima es condicién necesaria para la convergencia de los
métodos basados en @-Learning, demostrada en [Wat89].

Cada etapa consta de corridas. Una corrida contiene episodios de entre-
namiento (durante los que el agente aprende) y episodios de evaluacién. Esto
permite seguir el progreso del agente a medida que aprende. Cada episodio
puede terminar como ganado (el agente hace lock al oponente), perdido (el
oponente hace lock al agente) o empatado (finalizan los pasos sin que ninguno
haga lock, o se separan demasiado).

6.2. Resultados

En esta seccién se mostraran los resultados de diversos experimentos.
Primero, los resultados generales comparados entre si que surgen de entrenar
el agente contra diversos tipos de oponentes y luego medir su performance.
Luego se veran algunos entrenamientos en detalle, para entender la forma
en que el agente aprende a lo largo del tiempo.

6.2.1. Experimento preliminar

Una caracteristica importante del entrenamiento es que se realiza desde
posiciones iniciales aleatorias, para que el agente pueda aprender a com-
portarse en distintas situaciones. En el caso de que el agente no aprenda,
resulta dificil inicialmente determinar si es por un error algoritmico, de im-
plementacién, o porque requiere mas tiempo de entrenamiento.

Para ayudar a determinar si el agente aprende, se disendé un primer
experimento en el que las posiciones iniciales de ambos aviones son fijas
(Figura 6.1), y el oponente no puede moverse ni girar. Este entorno resulta
muy similar al disenado por Villar y Santos [Vill0]. El comportamiento
esperado del agente en este experimento era que luego de una exploracién
inicial encontrara al oponente, y a partir de ese momento reforzara el camino
optimo hacia él, disminuyendo la cantidad de iteraciones necesarios para
obtener una posicién de lock.

El aprendizaje del agente deberia reflejarse en la cantidad de iteraciones
que necesita para llegar a hacer lock sobre el oponente: cuanto mas aprende,
deberia requerir menos iteraciones. Se espera que en los primeros episodios
no lo encuentre, o requiera muchas iteraciones para hacerlo, y que a medida
que decrece el valor de e de la politica e-greedy, y favorezca la explotacion
por sobre la exploracién, aumente el valor estimado de () para las acciones
que lo llevan al oponente y por lo tanto las tome con mayor frecuencia. Esto
a su vez se deberia generar una disminucién en la cantidad de iteraciones.

Se realizaron corridas de 50 episodios de entrenamiento y 100 de evalu-
acién. Se puede apreciar (Figura 6.2) en los resultados del experimento que
el agente aprende rdpidamente a encontrar al oponente (300 iteraciones), y
hacia el final del entrenamiento tiene una eficacia del 100 %. Puede verse
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episode: 59 [ 100

distance: 28284.2712474619
reward: 10000.0

heightdiff: 0.0 P
speed: 750.0 {‘\I/]
action: 0000.00.00.0

steps: 0

Reward: 10000.0

Estimated Q: 87.10221487877993

#zamples: 13716

Figura 6.1: Posicion inicial de los agentes en el experimento preliminar
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también que el promedio de iteraciones necesarios para ganar se reduce has-
ta aproximadamente 280, donde permanece practicamente inmévil, lo que
puede interpretarse como haber encontrado el camino éptimo hasta el opo-
nente.
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6.2.2. Resultados en un entorno acotado

Luego de comprobar que el agente aprende al entrenarse con episodios
con inicio idéntico y oponente inmévil, se probé el entrenamiento en una
situacién mas cercana al objetivo del trabajo. En estos nuevos experimentos,
y tanto en el entrenamiento como en la evaluacién, se ubica al agente y
su contrincante en una configuracion inicial de posiciones y orientaciones
aleatoreas, tales que ninguno de los dos tenga al otro inmediatamente en la
mira, aunque estan suficientemente cerca como para que alguno pueda hacer
lock durante el episodio. También se permite el movimiento del oponente,
que obedecera a alguno de los siguientes comportamientos pre-programados:

= Dummy: Se mueve en linea recta sin cambiar jaméas su direccion.
= Fscape: Se aleja siempre del agente, en la direccién opuesta.
= Homing: Avanza siempre en direccién al agente.

= Replicant: Usa la misma memoria del agente para elegir la accién 6pti-
ma.

Los tres primeros comportamientos son simples; el objetivo es probar si
un agente que aprendié solo su comportamiento es capaz de vencer a un
oponente con una estrategia simple. En el caso del Homing, se trata de un
comportamiento agresivo que a pesar de poder ser efectivo, no resulta practi-
co en una situacién real, pero se lo incluye porque resulta dificil encontrar
una estrategia contra él. El comportamiento Replicant permite probar al
agente contra su propio conocimiento.

Sin embargo, los aviones no podian variar su velocidad, y comenzaban a
la misma altura sin poder luego variarla (modificar su pitch). Esta restriccién
elimina no sélo espacio de acciones sino también de estados, dado que si
no pueden variar su altura no tiene sentido sensarla, y lo mismo para la
velocidad. Se eliminan por lo tanto 2 variables del estado, y 2 de las acciones,
de las 5 y 3 definidas en la Seccién 5.3.2. Quedan en el estado las variables
para distancia, yaw del oponente y diferencia de yaw, y el cambio de yaw
como Unica variable para la accién.

Parametros usados en el experimento:

Distancia de vecindad: 0,075.

= Valor iniciales para e: 1. Para a: 0,1.

Tasa de descuento ~v: 0,9.

Recompensa por ganar: 10000; perder: -10000; apartarse demasiado:
-1000; finalizacién del tiempo sin lock: 0; recompensa a cada paso: 0.
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» Cada episodio de entrenamiento o evaluacién consta de 4000 itera-
ciones, cada corrida de 100 episodios.

» Se realizan 50 corridas (5000 episodios) decreciendo € de la politica e-
greedy, y luego 20 corridas (2000 episodios) decreciendo el pardmetro
a de aprendizaje.

Cada experimento consistio en entrenar al agente contra algin oponente,
y al finalizar el entrenamiento evaluarlo contra todos. Los resultados se
pueden ver en el Cuadro 6.1.

La primera columna indica contra qué oponente fue entrenado. En el
caso Random, se elegia un tipo de oponente aleatoriamente en cada episo-
dio de entrenamiento. La columna Lock P. indica la prioridad de lock (A
= Agente, O = Oponente). Las columnas de evaluacién corresponden a los
distintos tipos de oponente y llevan su inicial: Dummy, Escaping, Homing y
Replicant. Muestran el resultado de evaluar al agente contra cada uno, y los
numeros indican, del total de 100 episodios de evaluacién, en cuantos ven-
ci6 el agente y en cuantos el oponente. La tltima columna (Prom) contiene
el promedio de resultados (victorias/derrotas) de las columnas anteriores,
mostrando la efectividad de cada entrenamiento. La tltima fila contiene el
promedio en funcién del oponente contra el que se lo evalué, dando una idea
aproximada de la dificultad de cada uno de ellos.

El tiempo de entrenamiento incluye tanto los episodios de entrenamiento
como los episodios de prueba cada 100 entrenamientos, y fueron tomados de
una PC rango medio-bajo para los estdndares actuales (AMD Athlon 64 X2
3800+). Estos tiempos son relevantes principalmente para ser comparados
entre si, aunque sirven también para ver que con una computadora moderna
se puede entrenar un agente en pocos minutos. El entrenamiento hace uso
de un tinico core del procesador.

En estos experimentos tanto el agente como su oponente mantienen una
velocidad constante, pero la del agente es ligeramente superior. Si se hu-
biera usado la misma velocidad, seria imposible que ganara ante el oponente
FEscaping (conseguiria escaparse siempre), e imposible para la mayoria de
los casos con Dummy (en caso de comenzar en una direccién que lo aleja
del agente) o Homing (serfa imposible para el agente tomar distancia para
voltearse y apuntarle).

Del cuadro pueden desprenderse algunas observaciones:

» Entrenar contra Dummy, Replicant o aleatoreamente parece dar los
mejores resultados al evaluar al agente contra todos los tipos de opo-
nente. La principal diferencia que se desprende del cuadro es que tienen
mas del doble de puntos que los agentes entrenados con FEscaping o
Homing. Parece razonable esto si tenemos en cuenta que en el caso de
FEscaping, el agente sélo percibe al oponente alejandose, v en el caso de
Homing, avanzando hacia él. En los dos casos la mitad del espacio de
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Cuadro 6.1: Resultados de la evaluacion cruzada de oponentes

Entrenamiento Evaluacién (ganados/perdidos)
Oponente Lock P. puntos Tiempo D E H R ‘ Prom.
Dummy A 59867 32:58 94/01 100/00 82/18 86/12 | 91/08
Escaping A 26941 36:33 35/30 94/00 9/50 31/46 | 42/32
Homing A 25473 1556 62/10  78/00 62/35 36/11 | 60/14
Replicant A 62373 40:23 96/03 100/00 76/23 72/28 | 86/14
Replicant 0] 62776 44:06 87/11  94/00 05/95 46/54 | 58/40
Random A 60468 35:40 97/00 100/00 82/18 80/17 | 90/09
Random 0] 57900 45:58 90/09 100/00 09/91 41/59 | 60/40
Promedio 80/09  95/00 46/47 56/32 |

estados queda oculto, dado que la variable correspondiente a diferencia
de yaw tiene valores casi exclusivamente en [—0,5, 0,5] para Escaping
y en [—1, —0,5] U [0,5, 1] para Homing, lo que podria justificar que
tengan aproximadamente la mitad de puntos en memoria.

= El tiempo que lleva entrenar los agentes no es directamente propor-
cional a la cantidad de puntos almacenados (comparar Homing con
Dummy, p.€j.).

= Kl oponente Escaping es, como era de esperar, el més facil de derrotar,
y Homing el mas dificil. En el primer caso se debe a que jamés el
oponente tendra en la mira al agente. En el segundo, a que la politica
agresiva (y a veces suicida) del oponente hace que el resultado dependa
de la habilidad del agente para maniobrar mas réapido, y esencialmente
de quién tiene la prioridad de lock. Esto puede verse en las filas donde
la prioridad de lock es del oponente; en esos casos el agente logra
vencer en menos del 10% de los casos. También puede verse cuando
el entrenamiento fue con Escaping, y es comprensible porque en esos
casos el agente jamas experimenté al oponente de frente.

= En los casos en que el oponente es Replicant, se obtiene un aprendizaje
similar al de Dummy.

= Cuando se entrena contra oponente aleatorio se obtiene un resultado
ligeramente mas robusto que Replicant, pero nuevamente de un nivel
similar al de Dummy.

Como conclusién final de estos experimentos, puede verse que para este
contexto es suficiente entrenar contra el oponente mas simple posible, el que
no realiza ninguna accién. Esto podria deberse a que su comportamiento
permite al agente experimentar una gran variedad de estados distintos.
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6.2.3. Evolucién del aprendizaje en un entrenamiento

A continuacién se presenta el detalle de los entrenamientos con los cuatro
tipos de oponentes y con oponente aleatorio, en todos casos con prioridad
de lock para el agente (Figuras 6.3, 6.4, 6.5, 6.6 y 6.7), mostrando cémo
evoluciona el agente a lo largo del tiempo. La linea negra vertical indica el
punto en que el parametro € de la politica e-greedy llega a cero y por lo
tanto no realiza mas exploracién.

Cada dato representa el resultado de evaluar al agente contra el mismo
oponente con el que se estd entrenando, cada 100 episodios de entrenamiento.
La linea azul representa la cantidad de veces que gand y la roja las que
perdid, ambas mostrando valores segtin la escala del eje izquierdo. La linea
amarilla indica la cantidad de iteraciones promedio que llevé ganar (en los
episodios en que gand), y su escala es la del eje derecho.

Observaciones a partir de los gréficos:

= El agente mejora con el tiempo, o sea, efectivamente aprende a lo largo
del entrenamiento.

= Hacia el final del entrenamiento, el tiempo que lleva ganar es de entre
100 y 200 iteraciones en promedio, salvo para FEscaping, que es su-
perior (esperable, dado que se escapa y por lo tanto el agente tarda
mas en llegar). En Dummy, Replicant y Random el tiempo aumen-
ta al principio y luego decrece. Esto puede interpretarse como efecto
de la exploracién y luego la explotacién. En Homing esto no sucede
porque la agresividad de su politica lleva a que el episodio se resuelva
rapidamente.
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Evoluciéon de puntos en la memoria

En el grafico de la Figura 6.8 se puede ver cémo evoluciona la cantidad
de puntos en memoria para cada uno de los tipos de entrenamiento. Se puede
ver que al llegar a los 5000 episodios la curva se estabiliza hasta llegar a su
punto maximo.
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6.2.4. Resultados en dimensiones mayores

Se replicéd el experimento con el oponente Dummy pero empleando la
cantidad completa de dimensiones que el entorno permite sensar, y actuar,
es decir: sensado de diferencia de altura y velocidad, y acciones de cambio
de pitch y velocidad. Esto llevé el espacio de memoria a R®. Puede verse
la evolucion del aprendizaje en la Figura 6.9. Se eligié el oponente Dummy
dado que en el Cuadro 6.1 se ve que el agente tiene buen desempeno contra
otros oponentes luego de su entrenamiento, y el tiempo de entrenamiento es
menor que con otros oponentes con los que logra también buenos resultados.
Se modificaron algunos parametros del experimento para, dado el aumento
de dimensionalidad, poder abarcar mejor el espacio en memoria:

» Distancia de vecindad: 0,2. Permite contrarrestar el aumento en la
cantidad de puntos en memoria (por el aumento dimensional)

» Episodios con decrecimiento de e: 7000 (70 corridas). Se incentiva la
exploracién por mas tiempo.

» Episodios con decrecimiento de a: 3000 (30 corridas). Al haber muchos
mas puntos, son necesarios mas episodios para hacer converger los
valores estimados de Q.

El entrenamiento finalizé con 342828 puntos en memoria, luego de 24 horas,
23 minutos y 53 segundos (1 dia completo). La evaluacién contra otro tipo
de oponentes puede verse en el Cuadro 6.2. Se puede apreciar que no llegd a
adquirir suficiente experiencia como para enfrentar a otros oponentes en
forma eficaz.
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Cuadro 6.2: Resultados del entrenamiento con sensado y acciones completas

Entrenamiento Evaluacién (ganados/perdidos)
Oponente Lock P.  puntos Tiempo D E H R
Dummy A 342828 24:23:53 76/12 50/0 12/88 53/17

6.3. Resumen

Se vio a lo largo de los experimentos el comportamiento del agente en
diversas circunstancias, que incluyen distintos tipos de oponentes, carac-
teristicas de la memoria, sensado y acciones, entre otros. La cantidad de
posibles combinaciones de éstos parametros es inmensa e imposible de pro-
bar, pero con las evaluadas se obtuvieron resultados que alcanzaron los obje-
tivos de este trabajo. En el siguiente capitulo se expondran las conclusiones
obtenidas a partir de los experimentos, asi como posibles extensiones del
trabajo y nuevas lineas de experimentacién a seguir en el futuro.
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Capitulo 7

Conclusiones, observaciones
y trabajos futuros

En este capitulo se presentaran las conclusiones del trabajo, posibles
modificaciones y trabajos futuros, y las posibilidades de uso de los resultados
en juegos reales.

7.1. Resultado final del trabajo

A lo largo de esta Tesis se desarroll6 una técnica para entrenar un agente
en forma auténoma para realizar maniobras de combate aéreo en el contexto
de un videojuego. El nticleo de lo buscado es una politica, que determine para
cada situacién (estado) en la que el agente se encuentra, cudl es la mejor
accién a realizar.

Para esto se investigd en la literatura (Capitulo 3) usos anteriores de
aprendizaje automatico aplicado al dominio de los videojuegos en general,
dado que en el contexto especifico de los simuladores de vuelo no se en-
contraron trabajos previos. Algunos de estos antecedentes [Gra04] [Diu0§]
[Man03] usan aprendizaje por refuerzo (Capitulo 2), pero no sobre un espa-
cio de estados continuo, como el tratado aqui.

Para ello se debié recurrir a trabajos con origenes en la robética [Vill0],
que hacen uso de estimadores de funcién para aproximar una funciéon de
valor y la politica del agente.

Luego de determinar la técnica a usar, se desarrollé una herramienta
(Capitulo 4) para simular el entorno del videojuego, visualizar el estado
del agente, y realizar los experimentos. Esta herramienta proporcioné una
capacidad de introspeccién, muy utile para estudiar el comportamiento del
agente. Como el tipo de juego elegido requiere de un oponente, se disenaron
distintos tipos para ayudar en el entrenamiento del agente. Se mostré que
esto no es estrictamente necesario dado que se puede entrenar al agente
contra si mismo, lo que hace mas atractiva la solucién dado que no requiere
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del desarrollo adicional de oponentes programados manualmente (con los
problemas que esto trae y que se discuten en la Seccién 1.5).

Se diseno el agente (Capitulo 5) de forma tal que aprendiera a partir de su
experiencia con el entorno simulado usando una memoria multi-dimensional
en la que almacena sus experiencias y que actualiza continuamente mientras
aprende.

Se realizaron experimentos (Capitulo 6) y encontraron pardmetros ade-
cuados para lograr un comportamiento eficaz del agente.

7.2. Conclusiones

El objetivo central de esta Tesis es encontrar formas de aprendizaje au-
tomatico de maniobras de combate aéreo en el contexto de un videojuego.
Este objetivo forma parte de una busqueda més amplia de mecanismos de
aprendizaje automatico en juegos en general, con el fin ultimo de proveer
herramientas que faciliten el desarrollo de los mismos con menor trabajo
y mayor calidad. En particular, es de interés contar con herramientas que
permitan tratar problemas con una cantidad grande de dimensiones en su
espacio de estados, en el contexto de los videojuegos.

Aunque el entorno elegido para el entrenamiento no es el de un video-
juego complejo, se debid trabajar con caracteristicas que si lo son, princi-
palmente un espacio de estados, acciones y tiempo continuos. Para abordar
estas caracteristicas se emplearon estimadores de nicleo para la funcién Q
[Vil10] aplicados en forma adecuada al problema. También se encontré una
reduccién de las caracteristicas del entorno que permitiera reducir inicial-
mente el espacio de 14 a 8 variables sin perder informacion.

Entre los resultados pudo verse que en situaciones con menos cantidad
de dimensiones, es posible encontrar una estrategia de entrenamiento que
produzca un agente eficaz contra varios tipos de oponentes. Pudo apreciarse
también que el tiempo necesario de entrenamiento en este caso es relativa-
mente breve (en el orden de una hora). Al aumentar la cantidad de dimen-
siones trabajadas (sumando variables al sensado y acciones) se vio que el
entrenamiento resulta més costoso en cémputo, tiempo y memoria (canti-
dad de puntos). En el ultimo experimento, debido al costo computacional
del entrenamiento, fue dificil realizar suficientes pruebas como para ajustar
los parametros de forma tal que el agente se acercara al 100 % de efectividad,
aunque el grado alcanzado de todas formas es adecuado a los fines busca-
dos por este trabajo. Mas adelante se mencionan posibles extensiones que
podrian ayudar a disminuir el tiempo de procesamiento.

Pudo verse que el tipo de oponente contra el que se entrena influye
fuertemente en la eficacia futura del agente, cuando se lo prueba contra
otros tipos de agentes. Se obtuvieron buenos resultados al entrenar al agente
contra si mismo y, sorprendentemente, al entrenar contra oponentes con
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comportamiento tan simple como volar en linea recta.

Si el tiempo de cémputo aumenta considerablemente con la compleji-
dad del problema, y el problema planteado en esta Tesis abarca solo dos
aviones, ;Qué pasaria en caso de querer analizar méas aviones, o de agre-
gar al entorno otros elementos, como obstaculos? Una posibilidad es que las
técnicas aqui planteadas no resultaran adecuadas y que, mas alld de posibles
optimizaciones, fuera necesario dividir al problema en otros méas pequenos,
usar planning [Rus95], o alguna otra forma de descompoisicién. De esta for-
ma el agente trabajaria con menos variables, descartando las que resultaran
innecesarias o agrupandolas en una estructura jerarquica.

7.3. Implementacion dentro de un juego

La simulacién desarrollada es independiente de cualquier juego preex-
istente, y fue creada ad-hoc para este trabajo. Sin embargo la aplicacion
practica de esta técnica requeriria realizar el entrenamiento en el entorno
mismo del juego.

Las herramientas modernas empleadas en el desarrollo de videojuegos in-
cluyen no sélo las librerias o frameworks en los que se basan para funcionar,
sino un entorno complejo de trabajo que permite definir los universos vir-
tuales, manipular datos del juego, definir comportamientos y acciones de
NPCs, etc.. Estos componentes adicionales funcionan sobre el mismo motor
del juego, lo que permite ver inmediatamente el resultado del trabajo de la
misma forma que lo percibird el jugador. Por otro lado, existen herramien-
tas que asisten en la generacién de contenidos en forma automatica o semi
automatica para terrenos, arboles e inclusive ciudades. No resulta entonces
descabellado pensar que en algin momento las herramientas incluirdn la
posibilidad de simular y entrenar la IA del juego en el mismo entorno.

Pero mientras esto no suceda, seran necesarias herramientas como la
simulacién realizada en este trabajo para entrenar agentes, y luego probarlos
dentro del entorno del juego.

7.4. Trabajos futuros

Durante el transcurso del trabajo se encontraron varios aspectos que
podrian ser mejorados, pero que no aportaban significativamente al resultado
final y por lo tanto no se analizaron en mayor profundidad. Se enumeran
varios de ellos a continuacién, en forma de posibles extensiones de esta Tesis:

7.4.1. Implementar las relaciones de Homotecia y Simetria

Como se mencioné en la Seccién 5.2, no se implementaron las relaciones
de Homotecia y Simetria en este trabajo. Si se modificara el algoritmo para
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incluir esas relaciones entre los puntos de la memoria, se podria ahorrar no
solo el uso de memoria sino también potencialmente de tiempo de proce-
samiento, al necesitar aprender menos puntos. La implementacion de esas
relaciones requeriria de un andlisis mas detallado de la relacién entre los
puntos de la memoria del agente que el realizado para esta Tesis.

7.4.2. Determinar automaticamente el valor 6ptimo de vecin-
dad

La distancia de vecindad entre puntos es el principal pardmetro que de-
fine la precision de la estimacion de @, y uno de los dos pardmetros (junto con
la cantidad de dimensiones) que definen la cantidad de puntos en la memo-
ria. La precision en la estimacion de la funcion @ y la cantidad de puntos
estan intimamente relacionados: a menor cantidad de puntos para un mismo
espacio, peor sera la estimacién, y a mayor cantidad de puntos mejor sera.
Sin embargo deberfa ser posible disminuir la cantidad de puntos de forma
tal que el error en la estimacién no supere un margen dado; de esta forma
se podria disminuir el requerimiento de memoria del agente, manteniendo
su eficacia en valores aceptables. Dado que el sensado del agente no puede
disminuirse arbitrariamente, el tinico parametro modificable es la distancia
de vecindad, y seria 1til encontrar una forma automatica de definirlo.

7.4.3. Optimizar la representacion de la memoria para con-
sultas tinicamente

En el trabajo se usé una representacion de la memoria que contiene la
n-upla estado, accién, QQ estimada, nimero de visitas (s, a,Q,nvis). Estos
valores son usados para el aprendizaje y para determinar la accién 6ptima
en cada estado (su politica). Sin embargo, cuando el agente deja de aprender
y Unicamente busca la accidon 6ptima, lo tinico que importa es su politica.
En la implementaciéon se encuentra atada también a todas las variables,
pero quizas es posible una representacion que, sin perder precision, logre
reducir la cantidad de memoria necesaria para determinar la accién 6ptima
en cualquier estado.

7.4.4. Determinar automaticamente las transformaciones de
variables al espacio de memoria

La memoria del agente contiene puntos en el espacio [—1,1]” € R™. Las
variables que se toman del entorno se encuentran en un rango generalmente
fuera del [—1, 1] y son por lo tanto proyectadas a ese subespacio mediante una
funcién de mapeo. En este trabajo esa funcién se definié manualmente para
cada variable. Seria util determinar automaticamente la funcién de mapeo
a partir de datos percibidos del entorno u otro mecanismo, sin necesidad de
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definirla manualmente. Adicionalmente, la funcién actual es lineal, y no se
ha probado con funciones que no lo fueran. Otro posible trabajo es evaluar
la conveniencia de un tipo u otro en funcion de cada variable.

7.4.5. Entrenar para distintos niveles de dificultad

En muchos videojuegos se usan niveles de dificultad, opciones que varian
la capacidad del oponente de forma tal que jugadores de distinta proficiencia
puedan disfrutar por igual del juego, sin que resulte demasiado facil o dificil.
Se podria modificar el entrenamiento de forma tal que el agente finalice
con un nivel de dificultad determinado. Una alternativa seria terminar el
entrenamiento antes de que alcance su maxima proficiencia; otra podria ser
entrenarlo contra distintos oponentes.

7.4.6. Aprender tanto del agente como del oponente

La herramienta de entrenamiento se disené para que el agente aprenda
de sus propias acciones, pero si se modificara para que aprendiera también
de las acciones del oponente, podria (potencialmente) mejorar la velocidad
de aprendizaje, dado que tendria el doble de refuerzos por cada estado de
la simulacién.

7.4.7. Meta-Aprendizaje

Hay decenas de parametros que se pueden ajustar al entrenar al agente,
y gran parte del presente trabajo consistié en encontrar los adecuados. Estos
parametros son numeéricos o booleanos, y si se los toma como dimensiones
de un nuevo espacio, se materializa la posibilidad de realizar un aprendizaje
sobre ese metaespacio de entrenamiento. La forma de evaluar la idoneidad
de un elemento en ese metaespacio seria entrenar al agente y luego ver
su proficiencia. El proceso total seria érdenes de magnitud mas lento que el
actual, por lo que un requisito previo seria encontrar formas de estimar antes
de finalizar el entrenamiento si serd bueno o no. Para explorar el metaespacio
es probable que sea més conveniente un algoritmo como Simulated Annealing
[Kir83] o algoritmos genéticos, en vez de usar nuevamente AR.

Otra perspectiva desde la que es posible abordar un meta-aprendizaje
es en la eleccién de las caracteristicas del entorno que se considera relevante
sensar. En esta Tesis se seleccionaron 5 variables (que para algunos exper-
imentos se redujeron a 3). Esta eleccién y reduccién de caracteristicas fue
determinada e implementada manualmente, pero para cumplir con el fin de
lograr un entrenamiento completamente automatico, seria ideal contar con
mecanismos de extraccién de caracteristicas relevantes en forma automatica.
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7.4.8. Deteccién temprana de proficiencia al entrenar

Como se vi6 en los resultados, algunos entrenamientos del agente pueden
llevar varias horas, y a veces un dia o mas. Es improbable que se puedan
mejorar ordenes de magnitud este tiempo mediante optimizacién, dado que
ya se emplean estructuras eficientes (KD-Tree) para almacenar los puntos
en memoria. Una alternativa interesante seria la posibilidad de detectar du-
rante los primeros pasos de un entrenamiento si llegard a buen resultado
0 no. A partir de los graficos de la seccién de resultados se puede intuir
que una estimacion lineal o logaritmica de los episodios ganados o perdidos
permite aproximar el resultado futuro luego de varios episodios de entre-
namiento. A partir de una proyeccién asi, podria detectarse tempranamente
si los pardmetros de entrenamiento son ttiles o no, o compararlos contra
otros.

Inclusive se podrian correr entrenamientos en paralelo y comparar en
tiempo real su performance parcial, para decidir si cancelar algunos y dedicar
mas tiempo de procesador a otros.

7.4.9. Paralelizacién del entrenamiento

La herramienta actualmente permite entrenar en forma serial, es decir,
procesando un unico episodio, un Unico paso y una unica accion a la vez.
Las computadoras modernas tienen 2 o 4 ntcleos y la capacidad de eje-
cutar varios flujos de cédigo (threads) en simultdaneo. Se podria modificar
la herramienta para que ejecutara distintos episodios en paralelo, teniendo
siempre cuidado con no modificar las condiciones necesarias definidas en
[Wat89] para convergencia en @-Learning.

7.4.10. Optimizaciones

El algoritmo actual de entrenamiento requiere de mucha capacidad de
computo, principalmente para la busqueda de vecinos, que se hace dentro
de un KD-Tree. No se ha explorado la posibilidad de optimizacion de este
codigo, u otras estructuras de datos que puedan reemplazar al KD-Tree,
v hacerlo podria mejorar los tiempos de procesamiento del entrenamien-
to. Una posible optimizacién estd en la heuristica de divisién del arbol. Se
opto por reconstruirlo completamente cada determinada cantidad de puntos
agregados, pero esto puede no ser lo éptimo para la aplicacién. También
podrian buscarse optimizaciones a nivel del uso del lenguaje, por ejemplo
en el manejo de memoria. Se usé Java para el desarrollo del trabajo, que
administra automaticamente la memoria y realiza Garbage Collection, y a lo
largo del codigo se crean continuamente pequenios objetos que el recolector
de memoria debe eliminar.
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7.4.11. Tiempo Variable de ejecucion

En la mayoria de los videojuegos en tiempo real, el tiempo que transcurre
entre cada paso de la simulacién no es fijo sino que varia debido a varios
factores, entre ellos las necesidad de compartir el uso de CPU con otras areas
del juego (graficos, TA, etc.) o con otras aplicaciones que se ejecuten en si-
multaneo. Por lo tanto podria pensarse que entrenar al avién con un tiempo
fijo no representa una situacién real de uso y que lo aprendido podria no
servir al momento de ser empleado en un contexto con tiempo variable entre
pasos de la simulacién. Sin embargo se ha probado introducir un factor de
ruido en el tiempo simulado, y los experimentos parecen sugerir que se llega
a iguales resultados en el aprendizaje. Esto se debe probablemente a que
los datos en la memoria no estan influenciados por el tiempo transcurrido,
sino que representan tinicamente dimensiones del estado y las acciones. La
estimacién por ntcleos dara el mismo resultado dado un estado, sin impor-
tar cudnto tiempo transcurrié desde que se simuld el estado anterior. Un
andlisis mas detallado de este comportamiento seria necesario para afirmar
que realmente es irrelevante el ruido introducido.
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