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Resumo

Apresenta uma técnica de desenvolvimento de agentes inteligentes para jogos de tabuleiro
digitais de soma-zero com personagens bem definidos. Essa técnica seleciona simultaneamente
diversos conjuntos de pesos para uma busca gulosa local de agentes em uma competicao por
meio de um algoritmo genético especifico. Aplica um modelo competitivo e comparativo
desenvolvido para avaliar populagdes, bem como para reorganizar o fluxo do algoritmo
genético visando um sistema competitivo. A técnica mostra um aumento progressivo no
desempenho de tarefas especificas e comuns realizadas por agentes de diferentes personagens
de forma eficiente. Para tanto, a abordagem nédo depende de partidas reais de jogos e, em funcéo
das mudangas no design do jogo, apresenta menor retrabalho para as equipes de
desenvolvedores em relacdo a outras técnicas de inteligéncia artificial disponiveis.
Palavras-chave: inteligéncia artificial. jogos taticos. competicéo.

Abstract

It sets out a developing technique of intelligent agents for digital board games of zero-sum with
well-defined characters. Such technique simultaneously selects miscellaneous weight sets for a
local greedy search of agents in a competition through a specific genetic algorithm. It applies a
competitive and comparative model developed to evaluate populations, as well as to reorganize
the genetic algorithm flow aiming at a competitive system. The technique shows a progressive
increase in specific and common tasks performances carried out by agents of different
characters efficiently. To that end, approach does not rely on real game matches and, in the light
of game design changes, presents less rework for developing teams related to other artificial
intelligence techniques available.

Keywords: artificial intelligence. tactical games. competition.

1 Introdugéo

Um jogo de tabuleiro pode ser definido como qualquer jogo que contenha pecas
movimentadas de maneiras especificas em um tabuleiro marcado por um padrdo visual
(BOARD GAME, 2021). Jogos do género, destacados pelo contexto competitivo, podem ser

traduzidos para o ambiente digital através da categoria tatico.
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Jogos téticos, um subgénero dos jogos TBS (Turn Based Strategy), (HOLSCH,
WILLIAM L., 2018.), séo jogados em turnos e limitados a um espago bidimensional dividido
em regides.

O contexto de jogos taticos, muitas vezes, se fundamenta na criagdo de personagens com
narrativas, agdes e atributos unicos. Construidos previamente ou durante o jogo, esses
personagens integram uma equipe e devem contribuir para sua vitoria levando em consideracao
ndo so seus atributos particulares, mas também o conjunto de a¢cdes ou atuadores singulares
dentre seus companheiros e adversarios. Vinculada a interpretagdo da identidade de seus
personagens em uma narrativa, esta modalidade pode ser definida como um RPG (Role-playing
game), (ROLLINGS E ADAMS, 2003). Referidos através de suas caracteristicas, os tactical
role-playing games (TRPG), muitas vezes apresentam um grande desafio: a auséncia de
adversarios humanos.

Um NPC (non-player character) é capaz de suprir essa necessidade e, como um agente
inteligente, destaca a presenca de ferramentas de inteligéncia artificial (IA) na maioria dos
produtos de jogos digitais. Neste contexto, Barbosa et al. descreve sua importancia:

A inteligéncia artificial (IA) tem forte presenga na maioria dos jogos digitais,
permitindo que a intera¢do seja mais dindmica e passando ao jogador a
sensagio de que a maquina realmente estd pensando e se comportando como
um ser humano na tentativa de vencé-lo. (BARBOSA et al., 2012).

Um NPC, um agente inteligente, age de maneira a transparecer comportamento humano
desafiando o jogador. Porém, em jogos RPG, este deve também evidenciar a identidade de seu
personagem e assim contribuir para imersao do jogador em sua narrativa apresentada.

Um projeto de um jogo TRPG, ao exibir a necessidade de NPCs, acarreta um maior
consumo de tempo e esforco de sua equipe de desenvolvedores. E, técnicas como aprendizagem
de maquina (RUSSELL E NORVIG, 2013), podem ser utilizadas para contornar esse problema.

No entanto, para treinar agentes, tais técnicas carecem de informagdes obtidas de
jogadores humanos em partidas reais, exigindo uma versao funcional do jogo. Além disso,
sempre que hé alteracdo nas mecanicas de jogo durante o desenvolvimento ou manuten¢ado, os
agentes, frutos de informacdes de versdes obsoletas, correm o risco de apresentarem-se
insuficientes.

A técnica apresentada utiliza de algoritmos genéticos (AG), aliados a analogias a biologia
evolutiva, para a elaboracdo de uma técnica de desenvolvimento de agentes inteligentes, como
uma alternativa a dependéncia de dados originarios de partidas reais de outras abordagens.
Também utiliza de terminologias basicas de design de jogos para descrever elementos, regras

do jogo e suas interacoes.
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Por fim, reduzido para embates entre equipes de um integrante em um jogo de soma-zero,
esse artigo conta com uma andlise sucinta da eficiéncia da técnica apresentada para

desenvolvimento e design de jogos.

1 Desenvolvimento

O contetdo deste artigo é fruto de uma abordagem qualitativa em anélise e
desenvolvimento de jogo digital realizado durante um projeto de pesquisa observacional e
exploratdrio de iniciacéo cientifica e, a fim de torna-lo mais objetivo, apresenta melhoramentos
textuais.

O presente texto apoia-se em obras de desenvolvimento de inteligéncia artificial
(NOVAK, 2010; RUSSELL E NORVIG, 2013; LINDEN, 2006). Este visa apresentar a técnica
anteriormente desenvolvida com maior enfoque ao design de jogos e, para isso tem a
bibliografia expandida para tal: (ADAMS, 2014), (ROLLINGS E ADAMS, 2003).

Inicialmente, um ambiente de tarefa é descrito para definir abrangéncia da técnica para

um jogo TRPG real. Propriedades e limitacGes consequentes sdo definidas.

1.1 Ambiente de tarefa

A metodologia PEAS (Performance, Environment, Actuators, Sensors), (RUSSELL E
NORVIG, 2013) foi utilizada para descrever um ambiente de tarefa dos agentes a serem
desenvolvidos e define uma abrangéncia para sua aplicabilidade a jogos existentes e inéditos.

O quadro 1 descreve as propriedades do ambiente de tarefa, a condicdo para manutengédo
desta e possiveis elementos de jogabilidade excluidos do escopo da técnica. O termo episodio,
apresentado pelo quadro 1, é utilizado com o significado de conjunto de consequéncias
desencadeado por qualquer interacdo com o ambiente capaz de impactar o resultado do jogo.
Quadro 1 — Restri¢cBes do ambiente de trabalho PEAS

Ambiente

Restricdo

Mecanicas Exclusas

Completamente

Informagcbes do tabuleiro e outras

entidades e propriedades sdo sempre

Entidades (Ex.: armadilhas, personagens) e
atributos ocultos de qualquer jogador;

observavel A . )

visiveis para os jogadores;
Multiagente Uma competicdo na modalidade duelo | Cooperatividade entre jogadores;
competitivo (Apenas dois personagens rivais).

Deterministico

Qualquer episédio do jogo tem uma
consequéncia bem definida;

Sorteios,  embaralhamentos,  reforgos
probabilisticos e valores aleatérios em
geral;

Estatico, Discreto
e Sequencial

Episddios sdo instantaneos e contidos em
turnos alternadamente ordenados em uma
partida;

Efeitos continuos (marcas), interrupcfes ou
cancelamentos de episédios em seu tempo
de execucdo;

Fonte: elaborada pelos autores.
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Para descrever os atuadores da metodologia PEAS foi utilizado um tabuleiro. Este
definido como uma estrutura bidimensional dividida em regi6es uniformes, como quadrados e
hexagonos, as chamadas células. A figura 1 exemplifica um tabuleiro quadrado.

Figura 1 — Tabuleiro de células quadradas e matriz
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Fonte: elaborada pelos autores.

Cada célula integra um conjunto finito e uniformemente distribuido de posi¢des
representada através de uma matriz. Na figura 1, a esquerda é representada sua matriz de células
15 por 15, em que regides intrasponiveis, vazias, buracos ou obstaculos, sdo ocultas desta.

Assim, um personagem esta contido em uma célula (X, y) nessa matriz e pode executar
diversas acOes diferentes. As agdes correspondem aos atuadores e, por sua vez, podem
apresentar um alcance de possibilidades. Essas sdo capazes de alterar atributos do ambiente e
de outros personagens através de uma célula alvo e suas proximidades no tabuleiro. As
definicGes de uma acdo e suas consequéncias sdo unicamente pre-estabelecidas para cada
personagem.

Deste modo, a utilizacdo de uma acdo por um agente foi representada através do trio
ordenado (a, X, y), acdo escolhida (a) e alvo (x, y) e sua correspondencia com o tabuleiro é
relativa a posicao atual do personagem. Os atuadores que executam uma agao que ndo necessita
de alvos ignoram o par de posigéo. A figura 2 ilustra em tons mais claros uma configuragéo de
uma acdo: alcance de possibilidades, alvo e regido de efeito respectivamente.

Figura 2 — Alcance de possibilidades, alvo, e regido de efeito

Fonte: elaborada pelos autores.

Definido o ambiente de tarefa e atuadores do agente, uma descri¢do da competicéo foi
efetuada para definir o critério de desempenho e sensores, bem como garantir a propriedade de
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soma-zero necessaria. A figura 3 apresenta uma partida entre dois jogadores através de uma
representacdo em arvore adaptada.

Figura 3 — Representacdo de partida duelo (um versus um)
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Fonte: elaborada pelos autores.

Quadrados arredondados ilustram um conjunto de 5 acGes de um agente numeradas de 0
a 4 e, devido a propriedade deterministica, representam as possibilidades acessiveis a partir do
seu estado do tabuleiro anterior. Essas tém sua multiplicidade de posi¢des alvo suprimida, para
permitir uma melhor visualizagdo da figura. Quadrados sinalizados com a letra x correspondem
a acdo correspondente ndo disponivel no estado anterior. A agdo de numero 0 é um passe de
turno antecipado: encerra a vez e inicia o turno do oponente. Essa, quando outras acdes ndo
estdo disponiveis, pode tornar-se automatica e ndo utiliza o par de posicao.

Uma rodada, indicada pelo tracado retangular, se inicia no primeiro jogador e tem fim
apos a ultima acao de seu adversario. Por sua vez, o estado final é alcangado quando uma equipe
cumpre seu objetivo definido e, consequentemente, qualquer partida apresenta um numero
finito, porém indefinido, de turnos e rodadas. Limitada a apresentacdo visual, os pedes mais a
direita, com setas de saida, indicam a continuidade dessa arvore de possibilidades.

Um objetivo frequente de jogos digitais é a partida eliminatdria, em que ambas as equipes
devem levar os pontos de vida de seu adversario a zero. Este contexto apresenta objetivos iguais

e foi utilizado para o projeto de origem deste artigo. A técnica utilizada neste ndo seria capaz
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de lidar com objetivos diversos, porém, como discutido mais adiante, pequenas mudancas em
seu funcionamento e estrutura expandem essa limitac&o.

Ainda assim, a técnica nao abrange jogadores aliados e, consequentemente, quando um
jogador é vitorioso, alcanca seu objetivo, seu adversario é derrotado. Relacao indicada na figura
3 pelos desenhos de caveira. Deste modo, limitados a um numero finito de escolhas
deterministicas, os agentes acessam estados do ambiente a cada jogada e, a0 menos de forma
probabilistica, apresentam chances de alcancar a vitoria em equivaléncia as chances de derrota
de seu adversario e, independente da tarefa a ser executada, esta relacdo probabilistica implica
na propriedade de soma-zero. No entanto, devido a possivel multiplicidade de a¢fes em um
turno, se torna muito custoso estabelecer um valor preciso para a propriedade em cada um dos
estados, visto que os estados objetivos das equipes sdo uma parcela minima dentre todos 0s
estados de uma partida.

O ambiente de um jogo digital é artificialmente criado e facilmente modificavel. Este é
capaz de fornecer total acesso de seus dados e regras. Por sua vez, o ambiente de tarefa,
totalmente observavel, permite que qualquer agente receba informacdes do jogo de maneira
direta, ocasionando a auséncia de sensores para a metodologia PEAS.

Visto isso, o desempenho deste agente para metodologia PEAS torna-se sua capacidade
de observar 0 ambiente como um todo e tomar decisfes que 0 aproxime dos estados de vitdria
e, simultaneamente, o distancie dos estados de derrota. Assim, seu desempenho se torna sua
precisdo em analisar as informacdes no estado atual e escolher corretamente dentre seu conjunto
de possibilidades disponiveis.

Dessa forma, os agentes, guiados por seu finito nimero de acBes regradas, em
dependéncia, produzem um conjunto também finito de episddios semelhantes e dentre eles
escolhem aqueles que permitam sua vitoria e evitem sua derrota mais frequentemente. Finito,
0 conjunto total de episddios dos personagens, visto as propriedades do ambiente de tarefa,
permite seu registro e descri¢do através de um agente estruturado.

1.2 Agente de Avaliagdo

Os personagens, como definidos anteriormente, permitem a elaboracdo de um Unico tipo
de agente nomeado de agente de avaliagdo. A figura 4 representa este agente baseado em
definicBes comuns de agentes simples, (RUSSELL E NORVIG, 2013).
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Figura 4 — Agente de avaliagdo
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Fonte: elaborada pelos autores.

Esse agente utiliza de 3 parti¢des para a tomada de decisdo. A particdo PERSONAGEM
¢ responsavel por fornecer para as demais partes as regras do jogo, dados de atributos do
personagem ¢ defini¢des (DEF) de suas agoes (ACT) especificas.

Responsavel pela tomada de decisdo, a particio MODELO DE QUANTIFICACAO DE
ACAO observa as regras de jogo e possiveis agdes descritas em PERSONAGEM em uma busca
gulosa local, (RUSSELL E NORVIG, 2013). O maior valor H das agdes (a, x, y) ¢ escolhido e,
através de ATUADORES ¢ executada a agdo correspondente. Para obter esse valor, a apelidada

de meta-heuristica espelhada ¢ calculada:

H(a,x,y)=V —D (1)

V =ciky + c3ky + c3ks + -+ c ik 2)

D =c"1ky+ '3k, + '3kg + -+ ' kg, 3)
c,c,ke Q

A funcao principal (1), é fracionada em duas parcelas: um valor de ganho ¥ em (2) e um
valor perda D em (3) para uma agao disponivel (g, x, y). Subtraidos com a finalidade de calcular
o beneficio real desta acdo, H de (a, x, y) através de conjuntos ordenados de dados nomeados

K,CeC".

O conjunto K ¢ formado por dados quantificaveis do ambiente, suas entidades e seu
funcionamento. Seus valores indicadores k integrantes refletem o processo de design de jogos

digitais e representam as variaveis de uma partida que refletem as regras, mecanica, € 0 conjunto
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de episodios, sua jogabilidade. Esses registram de forma detalhada e quantificdvel as
propriedades, comportamentos e atributos modificados através de qualquer interagdo existente
no jogo. A figura 5, ilustra de forma simplificada um episddio de uma a¢do que surte efeito ao
atingir um inimigo em um jogo ficticio eliminatdrio, referido anteriormente.

Figura 5 — Indicadores de K em um episddio

AGAO 1 _ 2 -
CHICOTE K1: CUSTO DA ACAO EM PONTOS DE ACAO

. A1 K2: PONTOS DE ACAO ATUAIS

AGENTE AGENTE K3: CUSTO DA AGAO EM PONTOS DE MOVIMENTO
LULA NINJA
(ATUAL) (INIMIGO) K4: PONTOS DE MOVIMENTO ATUAIS

EPISODIO A K5: NUMERO DE INIMIGOS NA AREA ALVO
EHN K6: QUANTIDADE DE REDUGAO DE VIDA DA AGAO
ACERTOU
PAGA 3 DIMINUA 3
(B ronTosDE REDUZ REDUGAO
ACAO PONTOS VIDA -
DE VIDA K7: QUANTIDADE DE REDUGAO DE DANO (INIMIGO)
i S s: QUANTIDADE DE PONTOS DE VIDA ATUAIS (INIMIGO)
PAGA 1 AGAO 0 PONTOS
2 PONTO DE DE VIDA
MOVIMENTO DERROTE
K9: PORCENTAGEM DE PONTOS DE VIDA ATUAIS
AGENTE AGENTE Cc2
K10: PORCENTAGEM DE PONTOS DE VIDA (INIMIGO
ATUAL INIMIGO ( )

Fonte: elaborada pelos autores.

Destacadas em branco na relagdo do episddio mais a esquerda, as palavras-chave que
representam atributos dos atuantes agentes e suas relagdes com agdes e entidades do ambiente
sdo adicionadas respectivamente para registro na lista de indicadores K a direita. Vale elucidar
que a condi¢do de vitéria, em C2, utiliza de pontuagdes de vida, mas ¢é traduzida para
porcentagem visto a diversidade de intervalos numéricos que as pontuagdes de vida de
personagens podem apresentar.

Um personagem produz um numero finito de episddios semelhantes mais frequentes a
partir de suas agdes e permite utilizar de valores ¢ e ¢’ para ponderar elementos &
correspondentes de maior utilidade para esses. Portanto, a defini¢do de conjuntos de pesos C e
C’ suficientemente adequados para cada personagem se torna imprescindivel para o
funcionamento e eficiéncia de seu agente e, para esse fim, um algoritmo genético basico foi

modificado.

1.3 Algoritmo Genético Competitivo

Os algoritmos genéticos (AG) podem ser definidos como variac¢Ges do algoritmo de busca
em feixe estocastica que utilizam de uma codificacdo do conjunto finito de possiveis solucdes
em estados chamados individuos. Essa busca € realizada através de uma metafora do processo
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bioldgico de evolugdo natural por meio de um grupo de individuos chamado populacéo.
(RUSSELL E NORVIG, 2013).

O jogo descrito torna a adequacao de personagens e suas particularidades um problema
multiobjetivo, visto que almeja, ao final do AG, conjuntos de elementos C e C’ Unicos e
competitivamente eficientes para todos o0s personagens entre si. Assim, uma série de
modificacOes foram realizadas em sua estrutura e processos, partindo de um arquétipo basico
de algoritmo genético, (LINDEN, 2006).

Inicialmente, o problema necessita de seu espaco de solucBes definido e para isso €
preciso considerar que 0s pesos dos conjuntos C e C’ sdo inicialmente nimeros racionais e,
mesmo em um intervalo, implicam em um conjunto infinito de solucGes. Diante disso, limites
unitarios sdo estabelecidos para a finitude do processo de busca desse AG.

Assim, o cromossomo de um individuo, inicialmente aleatorio, € composto pela
concatenacdo dos elementos do conjunto C e C’ em um vetor numérico e, logo, apresentam 2n
elementos ou alelos, o dobro do tamanho do conjunto K correspondente. As fungdes (4) e (5)
determinam a geracdo e o intervalo numérico de qualquer alelo ¢ e ¢’ de indice n em seu

correspondente conjunto ou parcela do cromossomo:

¢, = randInt(—r,r) - p, 4)
c', = randint(—r,r) - p, Q)
Sn=[-171]"Pn (6)

A funcéo randInt tem como entrada um inteiro positivo r. Estabelecido como parametro
do algoritmo genético, r é utilizado para obtencdo de um ndmero randémico dentro de seu
intervalo negativo e positivo e, assim, determina o tamanho do intervalo de qualquer elemento
para a forma 2r + 1, porém seus valores sdo distintos para cada par de indicesnem C e C’,
visto sua dependéncia de seu valor p correspondente.

Constantes no conjunto ordenado P, os valores p realizam o papel de limitar o intervalo
real S, definindo um valor minimo de mudanca para cada alelo e, consequentemente, limitando
0 espaco de busca do AG. Assim, todo elemento de P ¢é da forma:

B Total(K)
Pn = (max () — min(ky))

Partindo do estabelecimento dos indicadores do conjunto K, para cada p de indice n é

()

observado e, se necessario, determinado um limite maximo e minimo para os valores que k de
mesmo indice podem assumir. Processo indicado em (7) pelas fungBes max e min, tem o

resultado de sua subtracdo o intervalo de valores especifico desse indicador k.
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A funcgdo Total define o limite total dos indicadores k ao calcular o maior intervalo
possivel dentre os valores que todos os elementos de K podem assumir. Dividido pelo intervalo
local anteriormente definido, normaliza os valores k entre si e determina um valor de passo.
Isso permite o uso independente das funcdes (4) e (5) sem possiveis vieses oriundos dos
diversos intervalos numéricos das varidveis de jogo. Pré-requisito para o funcionamento do
algoritmo modificado, o conjunto P é constante e pode ser armazenado em um vetor simples de
n posicdes.

A primeira modificacdo da estrutura base de um AG realizada € a divisdo em espécies.
Seguindo uma analogia a dinamica de popula¢des, uma populacédo é incluida em uma espécie e
esta é referida a um personagem, tornando-os sindbnimos. Assim, para cada personagem é
designada uma populacéo e cada individuo nela presente se refere a mesma espécie relacionada.
Integrando a caracteristica do elitismo, cada populacéo de espécie conta com um subgrupo elite,
referente aos seus individuos mais bem adaptados, (LINDEN, 2006).

A duplicidade de objetivos, mencionada anteriormente, acarreta agentes de um mesmo
personagem que devem se comportar de maneira diferente, o que impossibilita sua correta
selecdo dos pesos ¢ e ¢’, para solucionar esse problema, mais a frente, sera discutido a formacao
de aglomerados, grupos de espécies de mesmo objetivo.

Ainda assim, os processos comuns de selecéo e crossover (cruzamento) presentes em AGs
sdo preservados quase sem alteracdo. A selecdo utiliza de individuos aleatérios do subgrupo
elite e aplica o operador de crossover de dois pontos para obtengdo de novos individuos,
(LINDEN, 2006).

A mutacgdo, processo realizado nos individuos frutos do crossover, sofreu alteragdes
consideraveis e teve como base um operador aleatério simples (LINDEN, 2006). O operador
utiliza das funcdes (4) e (5) para gerar novos alelos e ndo seria executado em grande parte do
cromossomo, porém as chances de ocorréncia no restante dos alelos seriam inicialmente altas
e decairiam com o tempo. Tais decisdes se apoiam na escolha da manutencdo de esquemas
maiores.

Os esquemas sdo estruturas de diversos tamanhos que descrevem as similaridades entre
individuos de uma populacdo. Esses fornecem uma contribuicdo positiva ou negativa em
qualquer populacdo para solucdo do problema que pode ser definida através da funcdo de
avaliacdo ou fitness do AG. Tal avaliacdo deve guiar a formacao, fragmentacéo e fixacédo de
esquemas entre as geragdes para que a solucdo desejada seja alcancada, (LINDEN, 2006).

O conjunto K, & medida que cresce, expande o0 espacgo de solugdes, permitindo cada vez

mais esquemas com baixa contribuicdo na solucdo do problema. Estes, em meio a uma
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competicdo estratégica, ndo contribuem positivamente ou negativamente de maneira
impactante. A necessidade da preservacdo de esquemas maiores € observada ao analisar o
inicial extremismo em decisdes ndo relevantes neste ambiente de tarefa. A figura 6, a fim de
ilustrar esse contexto, utiliza um agente, célula em branco, e um numero de 24 possibilidades
para uma de suas acoes, células em preto.

Figura 6 — Representacéo de tarefa no ambiente

Fonte: elaborada pelos autores.

Incialmente aleatério, o agente tem a tarefa de atingir uma célula desta regido para
conseguir um beneficio. As demais decisdes obtidas de esquemas diversos, tem um baixo
impacto em relacéo a célula buscada e, diante de escolhas semelhantes de seu adversario, sdo
capazes de estender a duragédo de partida e o estabelecimento de seu estado final.

Eventualmente, o funcionamento do AG formaria maiores esquemas que permitem
episodios de maior contribuicdo e a presenca de interacdo seria mantida. Porém, a fragmentacao
excessiva de esquemas facilmente interromperia tal funcionamento, resultando em um atraso
nos estagios iniciais do AG.

Diante de um conjunto inédito de mecanicas, jogabilidade e personagens com objetivos
e identidade especificos, ha incerteza sobre o impacto desse processo e, visto isso, a escolha do
operador de crossover de dois pontos e a presenca de elitismo, além da realizacdo de alteracGes
no processo de mutacdo se mostraram interessantes para manter a variedade de alelos em
esquemas maiores e, 20 mesmo tempo, conservar comportamentos interativos.

Ainda assim, essa abordagem torna ndo confiavel a avaliacdo de um esquema em relacao
ao conjunto total de populacbes de espécies ao decorrer do algoritmo, visto que os agentes
representam diversos personagens e objetivos contrastantes. Visto isso, o estabelecimento de
um anico critério de avaliacdo para todas as espécies seria muito custoso. Adicionalmente, a
avaliacdo individual, diante de um namero suficiente de espécies e dualidade de objetivos, seria
menos eficiente, visto que teria seus critérios de eficiéncia elaborados manualmente e, logo,
mais sujeitos a erros e retrabalhos.
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Portanto, para contornar esse problema, o apelidado de modelo moinho, foi desenvolvido
e toma a posi¢do de funcdo de avaliacdo. Esse € um modelo comparativo e competitivo do

processo de decisdo entre agentes de avaliagdo em uma competicdo de duelo, um versus um.

1.4 Modelo Moinho

Agentes para uma determinada competicdo sdo selecionados através de seu desempenho
na mesma. Diversa e inicialmente aleatoria, uma populacédo de espécie apresenta uma fracéo de
individuos vitoriosa, mas nao necessariamente indica bons agentes e ndo garante ou estima certa
melhora em relagéo ao restante desta ou suas geragdes passadas. O modelo moinho se apoia na
relagdo entre a meta-heuristica espelhada e cada conjunto de dados K de um trio (a, x, y) em
uma partida entre dois agentes para eliminar parte dessa limitacdo avaliatoria.

Um combate, uma instancia de partida realizada entre A e I, agentes adversarios, tem cada
acdo executada através do calculo de K de (a, X, y) pelo agente atual. O agente A, ao decidir,
estima um valor V e D de um conjunto K através de seu cromossomo, os conjuntos C e C’.
Neste momento, seu adversario, em uma posi¢do concorrente, pode analisar 0 mesmo conjunto

K de dados através de seu cromossomo e a seguinte relacao é formada:
a=|(AV)— 1(D)I (8)
b=|(AD) - 1(N)| 9)

A aproximacdo positiva e negativa do agente A é comparada as aproximacoes

inversamente correspondentes de seu adversario, o agente |, e sdo obtidos 0s valores positivos
aeb. Os valores A(V) e I(D), uma vez vinculados ao mesmo objetivo, em um jogo de soma-
zero, diante de iguais precisdes de aproximacao, se anulariam. Relag&o equivalente para o par
oposto A(D) e I(V). Isso nos permite dizer, a0 menos, que ambos 0s agentes tém a mesma

eficiéncia para avaliar o ambiente. Assim, estendendo tais calculos para uma partida, temos:

j-1
p, =20 % (10)
J
-1,
8, = Ziz0 2 1)
J

Os valores delta representam a média simples dessas diferencas em uma partida contendo
J acles. Intuitivamente, a presenca de agentes de cromossomos aleatorios em uma partida
acarretaria estimativas imprecisas diversas €, logo, delta representaria uma média de erros dessa

partida.
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Contudo, em um ambiente sequencial, uma busca gulosa local e possiveis erros e
limitacOes no estabelecimento do conjunto de indicadores K s&o capazes de influenciar os
valores reais a e b em (8) e (9) tornando-os imprecisos, divergindo de seus valores reais também

em (10) e (11). Assim, as seguintes relacdes sdo formadas:

T=0Q,— 0 (12)
T=a—b +v (13)
v<a-b>b (14)

D TR
N =) (15)

Individuos observados em um combate obtém valores a e b diferentes de 0, em (13), e
evidenciam reais erros entre suas decisdes. Inacessiveis devido as limitagdes externas a decisao
atual dos agentes, os valores comparativos Q obtidos, em (12) sdo subtraidos a fim de reduzir
0 equivalente impacto destas para ambos e, assim, tau € obtido. Tau representa a subtracdo dos
valores reais a e b adicionado a v, o valor restante dos iminentes desvios.

E notavel que os desvios de v, externos a solucio do problema, ndo devem se igualar ou
superar valores obtidos da subtracdo de a e b, pois assim resultantes, seriam difusos, e ndo
guiariam a selecdo de individuos que tomam melhores decisGes. Essa condigdo, apresentada
por (14), € considerada inicialmente verdadeira para o AG.

Figura 7 - Modelo moinho

AGENTE INIMIGO

APROXIMAGAO APROXIMAGAO

NEGATIVA DA NEGATIVA DA
AGAO ACAO

APROXIMAGAO APROXIMAGAO
POSITIVA DA POSITIVA DA
AGCAO ACAO

Fonte: elaborada pelos autores.

Delta, adicionalmente, é obtido de uma partida de j acfes. Representada por (15), uma
partida tem suas ac¢Oes calculadas a partir do agente atual, o jogador do turno, e seus valores
tau, iniciando da segunda acdo, sdo subtraidos dois a dois com a finalidade de reduzir a
influéncia de desvios da natureza sequencial do jogo e obter uma média de erros na partida.
Semelhante a um moinho que processa 0s graos, acdes de uma partida, 0 modelo é representado

na figura 7.
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Assim, delta, ao calcular um contraste de estimativas das ac6es de uma partida, permite
comparar o desempenho de individuos de uma mesma populacéo, contra um agente de uma
espécie com seu cromossomo fixado. Observa-se as pontuacdes delta e os estados o finais de
suas respectivas partidas, vitoria ou derrota.

Seguindo a ideia de que jogadores que vencem mais, jogam melhor. Individuos vitoriosos
com altas pontuagdes delta, em geral, teriam a maioria de erros dessa aferi¢éo oriunda de seu
adversario. Os vencedores sdo selecionados para integrar o grupo elite e os derrotados com altos
valores delta, inversamente, indicam menor precisdo em suas decisdes e, consequentemente,
sdo substituidos.

O processo de avaliacdo realizado é visualizado pela figura 8. Altos valores deltas
vinculados a derrota sdo negativados e a populacéo seria ordenada de forma crescente. llustrada
pela forma de losangos composta, a populacdo de uma espécie é formada por individuos
diversos, losangos cinza abaixo. O losango preto representa o individuo fixado de qualquer
espécie.

Figura 8 - Avaliacdo da populacéo

A>o A <o

100400 - 0000000

Fonte: elaborada pelos autores.

No entanto, a condicéo (14) a medida que melhores individuos s&o selecionados tende a
ser descumprida, pois os erros de seu adversario, com cromossomo fixo, contribuem para 0s
desvios v. A subtracdo de valores a e b, a cada iteracdo, tem seu impacto reduzido e o processo
perde forca, tornando tanto os valores de tau, como de delta, cada vez menos confiaveis e Gteis.
Logo, para continuidade do algoritmo genético, é necessaria a manutencgdo dessa relacéo.

Vale ressaltar que a continuidade do algoritmo, ao descumprir essa condi¢do, ndo é
revertida, mas sim interrompida. Neste estado, a selecdo de individuos utiliza de um critério
ndo garantido que pode guiar o algoritmo para uma solugdo menos eficiente, uma reversao.
Porém, o algoritmo, ao se distanciar da solucdo, tem sua condi¢cdo cumprida novamente e a

continuidade do algoritmo € restaurada, em um intervalo de estagnagéo
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Os desvios v, resultados de elementos exclusos do processo de sele¢do, ndo sofrem
reducdo de seu impacto ao longo das geracdes e, logo, tendem a desviar o funcionamento de
um algoritmo genético simples. Assim, uma restruturacdo do fluxo de seu funcionamento foi
elaborada com o intuito de permitir a manutencao dessa condi¢cdo. Nomeada Torneio Vermelho,
essa restauragdo se inspira na Hipotese da Rainha Vermelha, proposta por Leigh Van Valen
(VAN VALEN, 1973) e visa possibilitar a sele¢do continua de todo o conjunto de espécies.

1.5 Torneio Vermelho

Um jogo com um numero finito e variavel de personagens torna necessaria uma estrutura
de funcionamento responsiva. Semelhante a abordagens em AG paralelos, (Linden, 2006), essa
estrutura apresenta diversas unidades de populagdes simultaneas, uma para cada espécie com
seu subgrupo elite correspondente.

Os processos comuns de selecdo, crossover e mutacdo sao feitos de forma alternada e,
anadlogo a um torneio todos contra todos, por um nimero determinado de geracdes cada
populacdo de espécie compete contra um individuo selecionado aleatoriamente do subgrupo
elite de cada espécie, podendo incluir a mesma. Esse fluxo de funcionamento, ¢ ilustrado pela
figura 6. Indicado pela seta para baixo, o fim desse processo delimita um ciclo.

Figura 9 - Torneio Vermelho
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Fonte: elaborada pelos autores.
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O processo de formacéo de novas populagdes, a cada geracao, atualiza os subgrupos elites
correspondentes e possibilita que as proximas espécies enfrentem inimigos que efetuam
melhores decisdes e, logo, ha uma competicdo mais desafiadora. O algoritmo, andlogo a uma
corrida armamentista, renova os valores a e b ao longo de seu funcionamento e reduz o
enfraquecimento da condigao (14).

O Torneio Vermelho, apresentado para lidar com um objetivo unificado, diante da
dualidade de objetivos, como citado anteriormente, necessita da criacdo de aglomerados de
personagens, cada qual com espécies correspondentes a cada objetivo. Cada embate de
personagens escolhe o inimigo elite pertencente ao outro aglomerado de objetivo diverso. Deste
modo, ha uma manutencédo da perspectiva de rivalidade da competicdo e o combate entre todos
0S personagens no torneio.

O modelo moinho, limitado a definir certa melhora contra um adversario em uma partida
localizada através de K ndo compreende a multiplicidade de contextos gerados por regras do
jogo em uma partida real. Esse processo sozinho ndo abrange as interacfes entre todos 0s
personagens dois a dois e, consequentemente, torna a escolha da selecdo dos agentes em um

ciclo todos versus todos adequada para guia-lo para um melhor resultado.

1.6 Resultados

O algoritmo, através de observacBes empiricas obtidas do jogo demonstracdo
desenvolvido pelo projeto de origem deste texto, obteve resultado satisfatorio. Foi observado
aumento no desempenho dos personagens em direcdo a melhor habilidade competitiva e
identidade pré-definida reconhecivel. No entanto, o0 AG apresentado como um processo de
melhoria, ndo exibe um critério bem definido para o seu fim.

A continuidade do algoritmo eventualmente levaria a adequacéo de todas as espécies
através de valores a e b cada vez menores, porém, desvios v, discutidos anteriormente, sdo
externos ao processo de selecdo e impedem a reducdo total desses. Além disso, tais valores,
obtidos de relacdes entre individuos, dependem de sua reducdo simultanea ao longo dos ciclos
do algoritmo. Logo, ha mais instabilidade em valores cada vez menores e, consequentemente,
incerteza, tanto dos valores médios de tau, como de delta para critério finalizador deste AG.

O processo de observacdo dos resultados utilizados para pesquisa de origem desse
texto, visto que a técnica visa suprir a auséncia de jogadores humanos em tais jogos, levou em
consideracdo tarefas basicas de jogo, por exemplo acertar um alvo em uma célula. A ndo
realizacdo constante de qualquer tarefa de impacto consideravel para o fim da partida demarcou
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individuos ociosos nas populacgdes e, ao longo de poucos ciclos de execucao evidenciou-se um
aumento percentual de interacdo e realizacdo de tarefas Uteis.

Valores crescentes, embora instaveis, aliaram-se a observaces empiricas de aumento da
variedade de tarefas especificas realizadas, como movimentacdo de um personagem em
combate, e permitiu observar uma eficacia consideravel para NPCs. Evidéncias vinculadas as
regras do jogo desenvolvido, essas observacdes sdo suficientes para um critério arbitrario de
parada definido por desenvolvedores. Portanto, esse artigo deixa o critério de finalizacao

preciso para estudos posteriores.

2 Conclusao

A abordagem apresentada independe de jogadores humanos e é realizada através de
instancias de jogo. Essa permite a supervisdo direta de desenvolvedores pela observacdo do
combate ou indireta, vinculada ao alcance de tarefas de jogo pelos agentes de forma individual
e comum. Assim, a técnica facilita a criacdo e alteracdo de NPCs com identidades mais
definidas e com habilidade proxima a um jogador humano em seu lugar.

Vale ressaltar que a unicidade do modelo de agente e o conjunto de indicadores K permite
maior liberdade em alterar as regras do ambiente e 0 modelo de agente sem que haja retrabalho
dos agentes individualmente. A atualizacdo de K e uma nova execucao do algoritmo, desde que
as novas definicdes respeitem as limitacbes de PEAS anteriormente definidas, é suficiente para
obtencdo dos novos agentes, processo praticado no projeto de origem.

A técnica apresentada, ainda que ndo suficientemente explorada, surge como alternativa
para abordagens dependentes de dados provindos de usuérios e permite mais livre exploracéo
para areas do desenvolvimento de jogos como design de jogos.
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