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Figura 1: Imagem do jogo produzido

Abstract motores graficos, fisicos, de audio e de Inteligénc
Artificial (IA) [Bittencourt e Os6rio 2006]. Grande
. : o esforgos foram empregados principalmente na
Abstr_act. The goal of thls work is to verify if 15 ambigntagéo gréafica Stiligada. Poprém,pjé ha algum
p035|_ble _to apply Evolutionary Algorithms to ondin tempo, a previsdo para o mercado de jogos erajaale
Iearnmg in compu_ter games. Some authors agree thaf) gay préximo foco seria nos personagens que se
evolutionary algorithms do not work properly intha comportam de forma realista e podem aprender e se
case. With the objective of contesting this affitior, adaptar, ao invés de personagens com maiores
this work was performed. To accomplish the goal of resolucses e com mais quadros por segundo [Sweetser
this work, a computer game was developed, in which 2002]. Atualmente, é possivel  observar essa
the learning algorithm must create intelligent and tendéncia em empresas gque possuem jogos que tém se
adaptive strategies to control the non-player attara destacado pela qualidade de sua IA, como Black &
using an evolutionary algorithm. Therefore, the @im  Whitel e The Sims2.
the evolutionary algorithm is to adapt the strateggd Maquinas de estado finito, nesse contexto, vém
by the computer according to the player’s actions sendo empregadas na elaboracdo das estratégias
during the game. A review on Evolutionary utilizadas pelo computador com uma freqiiéncia maior
Computation and the techniques used to producedo que outros métodos nos jogos atuais [Ponsem
intelligent behaviors for the computer controlled 2004]. Isso se deve ao fato de serem faceis de
characters in modern game is presented, exposeg thmplqm_entar € .geralmente suficientes para atingir o
advantages, the problems and some applications ofP"OPOSItO desejad,o.. No entanto, essa técnica torna
each technique. The proposed game is also explainedpreV'S'V_e' a estratégia utilizada pelo computationa
together with the implemented algorithms, the @ltérnativa — promissora ~ para  contornar  0s
experiments and the obtained results. Finally,sit i comportamentos —previsiveis € a .ut|I|za(;ao de
presented a comparison between the implementedAlgor'tmos Evolutivos (AI.ES) [Yannak_akls~2005]. :

. . . . . Os AEs possuem diversas aplicagbes em jogos
algorithm and the Dynamic Script technique. Thhis t [Yannakakis 2005], como por exemplo, adaptar as
work offers contributions to the fields of Evolutiary ’ '

: . . ) estratégias utilizadas pelo computador aquelas
Computation and Artificial Intelligence applied to utilizadas pelo usuario, encontrar caminhos e évolu

games. _ _ comportamentos de personagens controlados pelo
Keywords: games, Evolutionary Algorithms, computador. Apesar das possibilidades de suas
Artificial Intelligence, online adaptation. aplicagbes serem numerosas, 0os AEs encontram

resisténcia em serem utilizados pelos desenvolesdor

de jogos. Alguns autores afirmam que essa técnica
(assim como a técnica de Redes Neurais Atrtificiais)
permite a obtencdo de comportamentos “néo
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1. Introducéo
Lionhead Studios. Black & White 2. Disponivel em:

- . A . . <http://www.lionhead.com/bw2/>. Acesso em: 16 &2207.
Nos ultimos anos, muita énfase foi dada ao realismoz ) T . ) :
Eletronic Arts.The Sims.Disponivel em: <http://thesims.ea.com/>. Acesso

dos jogos eletronicos, fazendo surgir uma varied®de ¢y 16 ago. 2007.
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aceitaveis” durante o processo de aprendizado do$2005] descreve um jogo que utiliza RNA em seu

personagens [Ponsem 2004]. Entre esses autoregprendizado on-line, demonstrando com sucesso a

Spronck [2004] afirma que AEs nao sdo uma viabilidade de utilizacdo pratica dessa técnical Ta

alternativa que funcione na prética para o aprawdiz  trabalho ganhou o titulo de melhor artigo no CIG

on-line em jogos, por ndo satisfazerem os critédi®s (IEEE Symposium on Computational Intelligence and

eficiéncia e efetividade necessarios. Este artigmé Games) 2005. Em um trabalho desenvolvido

resposta a essas afirmagdes, pois propde um AE quanteriormente, um AE utilizado no aprendizado oe-li

satisfaca esses requisitos. apresentou o critério de eficiéncia, no entantomée

Dessa forma, é esperado com este trabalhoefetividade [Crocomo et. al 2005].

contribuir para o campo de IA em jogos respondendo

pergunta: E possivel construir um AE para o0 3. QO Jogo Desenvolvido

aprendizado on-line de jogos que possa ser utdirad

pratica, por satisfazer os requisitos de rapidez,o jogo implementado segue o modelo do simulador

efetividade, robustez e eficiéncia? elaborado para a realizacdo dos experimentos de
Spronck et al. [2004]. Nesse jogo, o jogador sera

2. Trabalhos Relacionados responsavel pela estratégia de quatro personagens,
contra quatro personagens controlados pelo

Diversos trabalhos envolvendo IA em jogos podem sercomputador. O jogo € um simulador das batalhas que

encontrados, utilizando técnicas como, por exemplo,ocorrem em jogos de RPG do estilo Baldur's &ate

Légica Fuzzy, Flocking, Arvores de Decisdo, Esse estilo utiliza os sistemas de jogos mais oexol
Méquinas de Estado FinitO, Scripting, RNAs e AEs. encontrados em RPGs eletronicos.

Uma revisdo do uso destas técnicas em jogos paode se

~ O jogo ocorre com o encontro de dois grupos de
encontrada em [Sweetser 2002]. Com relagdo ao Cad q trolad
aprendizado em jogos, 0 mesmo pode ocorrer de duaB®rsonagens. tada um desses grupos (um controlado

formas: on-line e off-line [Spronck et al. 2004]. O pe!o computador e outro pelo jogadqr) € comppsto po
aprendizado off-line é aquele onde ndo é necessarid0iS Personagens magos e dois guerreiros. O
uma interacdo com o usuario, podendo ocorrer atgeduipamento dos personagens € estatico. Cada
mesmo antes do jogo ser lancado. Por sua vez, ®ersonagem possui duas pogdes magicas dentresas tré
aprendizado on-line permite que no decorrer do,jago POssiveis e cada mago possui sete magias de uim tota
adaptacdo da estratégia utilizada pelo computasor e de 21 possiveis. As magias existentes sdo de wvariad
relagdo ao comportamento do jogador. Spronck et altipos, como, por exemplo, maldicdes, invocagdes,
[2004] afirma que AEs ndo satisfazem os dois Gkimo danos e béncaos.

dos quatro requisitos apontados por ele como  Cada um dos personagens possui as agdes que serdo
necessarios no aprendizado on-line e, por issosé@0  tomadas representadas por scripts compostos p cin
candidatos a serem utilizados nesses jogos. Ogegras para um guerreiro (selecionadas de uma base
requisitos levantados por esse autor s&o: contendo 20 regras) e 10 regras para um mago

i Rap|d9: 0 algorltnjo_ de gprgndlzgdo deve ser (selecionadas de uma base de 50 regras). A Tabela |
computgmonalmente rapido, pois € realizado durante mostra o exemplo de um script de guerreiro, no qual
execucdo. Dessa forma, um algoritmo lento atrapalha cada linha representa uma regra.

desempenho do jogo.

* Robusto: o mecanismo de aprendizado deve Tabela 1 — Exemplo de um script

suportar uma quantidade de aleatoriedade significat Acio Alvo Condiches

normalmente presente nos jogos comerciais. Beber Pocad Proprio Pontos de vida < 50% k
+ Efetivo: as estratégias adaptadas devem ser pelp ge cura personagem | personagem possuir pocéo

menos tdo desafiadoras quanto as programada Beber Pocad Proprio Personagem ostr

expllc_ltan]ente. P. Spronck_aﬂrma que este requisit | oo personagem | paralisado e possuir pocio
exclui métodos de aprendizado aleatorios, como 0§ paralisacio

AEs, pois permitem a geracdo de estratégias muitq Atacar Oponente com Existir  oponente  con

ruins para serem utilizadas contra o jogador. condicéo condicio paralisado g
< Eficiente: um pequeno conjunto de testes deve se paralisado personagem ndo estar
suficiente para que o aprendizado ocorra. P. Sgronc paralisado

diz que este requisito exclui técnicas de aprendiza | Atacar Mago  maig Existir mago oponente
lento, como RNAs, AEs e Aprendizado por Reforco, proximo VIvVO € personagem n&o
pois tomariam muito tempo dos jogadores para estar paralisado

Atacar Oponente com Personagem ndo estar

No trabalho de Spronk et al. [2004] é afirmado que menor saugle paralisado -
AEs e Redes Neurais ndo sdo técnicas utilizaveis na _Quanto - mais .aC|ma na tabela, maior a
pratica para a obtencdo de um bom aprendizadmen-li prioridade  da regra. a cada turno, o guerreiro
em jogos e uma técnica chamada Dynamic Scriptingcontmlado pelo script da Tabela | testa as cordigie
(DS) é proposta como alternativa. Como um contra-3

exemplo para tal afirmacéo, o trabalho de Startey.e BIOWARE. Baldur's Gate. Disponivel em:
<http://www.bioware.com/games/baldurs_gate/>. Ace=s: 16 ago. 2007.

poderem ajustar suas estratégias.
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sua primeira regra. Caso elas sejam satisfeitagda  combater no ambiente de jogo em background, ou seja
da regra é executada. Caso contrario, sdo testedas esse confronto ndo é visto pelo usuario do jogon @o
condicbes da proxima regra. Esse procedimento sdinalidade de gerar os quatro individuos da pogidag
repete até que alguma agéo seja executada. Naleaso inicial, sdo realizados quatro torneios de estiastgy
nenhuma agao poder ser executada, a acio de “passalCOMo 0 mostrado pela Figura 4. Essa Etapa néo
turno” entra em execucdo (isso significa que o compromete o desempenho do jogo, pois ocorre antes

personagem abre mao de seu movimento). das partidas com o usuario comecarem.

As regras que compdem os scripts sdo formadas Oito estratégias geradas aleatoriamente |
partir de cinco acBes basicas: atacar, beber ug@opo T T T T T T
se mover, executar uma magia ou passar avez. J 1 [ 2 |3 1[4 1[5 1[6 1[7 |[&]
conjunto contendo quatro scripts (dois para magos e L ] L ] L ]
dois para guerreiros) constitui uma estratégia ra se T

usada por um time. Dois times sdo colocados no — — —
. " J Estratégia vencedora: um dos individuos da populagéo inicial |

mesmo ambiente e entram em combate utilizando, cada

um, sua respectiva estratégia. Quando um time fica Figura 4: Torneio entre oito estratégias (geradas

sem personagens vivos, é considerado derrotado. Se aleatoriamente). A vencedora ira compor um dosrquat

time do jogador vencer o time controlado pelo individuos da populagdo inicial.

comput_ador, um novo time e criado para Fiar Na Etapa 2, ocorre o confronto entre as estratégia
continuidade ao jogo, resultando em uma préximaqa populaciio sendo evoluida com a estratégia do

batalha. jogador. Os seguintes procedimentos sdo realizados:
1. O valor aptiddo de cada cromossomo € iniciado
3.1 O Algoritmo Evolutivo Proposto como -1, significando que os cromossomos ainda néao

possuem um valor de aptiddo. E selecionado o
O AE proposto possui como cromossomos as primeiro cromossomo da populagéo.

estratégias de comando de um time composto pon (g scripts que compdem O Cromossomo S30

quatro personagens: dois guerreiros e dois magos (U jlizados para controlar o grupo de personagens do
conjunto de quatro scripts). Cada regra que compde computador.

esses scripts é considerada um parametro do3 o batalh q
cromossomo sendo avaliado, resultando em um tetal d 3: Oc¢orre uma  batalna entre os personagens do
30 regras por cromossomo: 5 para cada guerreifb e 1 computador e os personagens do jogador. Apds o

para cada mago. O cromossomo descrito pode ser vist t€rmino da batalha, calcula-se uma pontuacéo para a
na Figura 2. estratégia utilizada pelo computador, dada pela

funcéo de aptiddo do grupo: Fit(p), representadia pe

Guerreiro 1 Guerreiro 2 Mago 1 Mago 2 Equa(;ao la seguir.

‘Rl‘ ‘RSIRI‘ ‘RSIRl‘ ‘RlOI Rl‘ ‘RIO‘

) h(m)
05-0125 1 {00 plh(n) < 0}

Figura 2: O cromossomo proposto

Fit(p) = h(n) {th0 p|h(n) > 0}
A populagdo evoluida é composta por quatro 0'5+0’12527) P
cromossomos. O funcionamento do AE proposto é P .
composto por trés etapas basicas: geracédo da gépula Equagao 1
inicial, teste dos individuos no ambiente e gerapdio ~Sendo: 3 .
uma nova populacdo. A Figura 3 ilustra o *  F(p): Func&o de aptidao do grupo p
funcionamento do algoritmo. * H(n): Saude total do personagem n
« h(n): saude restante do personagem n apés a
J | batalha (nimero natural entre 0 e H(n))
Etapa 1 Tiﬁréadis Etapa 3 ~ A aptiddo do grupo possui um valor real no
Gera populagao i dividuos o »{Geracio de uma|  intervalo [0,1]. E O.se 0 grupo perdeu a luta erfibs
inicial ambiente nova populacdo|  a metade da média da percentagem de saude restante

dos personagens do time.
4. Caso a estratégia do computador tenha sido
Na Etapa 1, é gerada a populacao inicial contendo Vitoriosa, a mesma estratégia € mantida para a
guatro cromossomos. Para cada um dos quatro proxima batalha (retorna para o procedimento 3).
membros da populacéo, séo geradas oito estratgias 5 Caso o computador tenha sido derrotado pelo
jogo selecionando-se de forma aleatoria as regie®s P jogador, o individuo com o cromossomo responsavel
os scripts. E realizado um torneio entre €ssas pe|a estratégia utilizada recebe um valor de aptida
estrategias, como ilustra a Figura 4, e a estateqi (fitnes$ igual a média aritmética das pontuacdes

Lencecors & 0pcioTossoTo nick do ConeshOndents s por us estaéoia no procedimento doi da
popuiagao. 6(pela Equacao 2 abaixo:

essas estratégias ocorrem colocando as duas par

Figura 3: Funcionamento do Algoritmo Evolutivo
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n esperando uma grande quantidade de processamento
Z X para continuar jogando.
aptidao[j]="*— + Robusto: 0 AE proposto é robusto, pois nenhuma
Equacao 2 regra é excluida em momento algum, ou seja, toslas a
sendo: regras podem voltar a ser utilizadas em algum
e j: cromossomo sendo avaliado momento do jogo devido ao operador evolutivo de

- aptidao[j] : valor de aptiddo do cromossomo j Mutacdo. Desta forma, mesmo que uma regra seja
Lo L . prejudicada devido ao estilo de um jogador, a mesma
* n:numero de vitérias + 1 (nimero de batalhas ™, . . .
o L . ndo ¢é excluida permanentemente. Ela podera
utilizando a estratégia de j) N ~ .
. B ) o reaparecer devido a mutacdo e caso o jogador nmude d
* Xi: pontuaco obtida na i-ésima batalha dada gstratégia, ela podera ter um efeito positivo na
pela Equagéo 1 pontuacéo, sendo incorporada na populacéo desscript
6. Se ainda houver um cromossomo na populacéo sem  Efetivo: P. Spronck afirma que AEs sdo incapazes
um valor de aptidao (aptiddo = -1), entdo retom@p  de garantir que as solugdes geradas sejam pelosmeno
0 procedimento 2, testando 0 Cromossomo emyz,  desafiadoras quanto  solugdes  projetadas
questdo. Caso contrario, a etapa dois chega ao fim.  ,5nualmente [Spronck et al. 2004]. No entanto,
Apbs todos os individuos serem avaliados, étambém afirma que a técnica DS desenvolvida sempre
execuEada a etapa 3 com o ObJeUVO de aprovestar aproduz solugdes pelo menos tdo desafiadoras quanto
estratégias que obtiveram maior sucesso para gerasquelas projetadas manualmente, por utilizar regras
uma nova populacéo, da qual € esperado um maiohaseadas em dominio de conhecimento (as regras
potenmal para superar a estratégia ut!I|;§1qa pe'°pertencentes A base de regras sdo projetadas
jogador. Para se gerar a nova populacéo, € inief@n  nanyaimente) [Spronck et al. 2004]. O AE proposto
utilizado o elitismo [Bramlette 1991] como técnida neste trabalho possui como fungo realizar a seléga
wal, isto & divid . lor de aiid 0regras também baseadas em dominio de conhecimento.
atual, isto &, o individuo com maior valor de a0 Sendo assim, utilizando a mesma argumentacgéo de P.

(chamad~0 de “pai o!a populagao). Apos o pal da Spronck, o AE proposto também cumpre o requisito de
populacdo ser selecionado, o operador evolutivo de

crossover [Bramlette 1991] ¢é responsavel por ser efetivo.
determinar trés cromossomos da nova populacdoy tend  Foi necessario realizar experimentos para verificar
50% de chance de receber o valor do cromossomo dé€ 0 quarto requisito (eficiéncia) € cumprido pelo
“pai” e 50 % de chance de receber o valor do algoritmo. Para esta finalidade, foram repetidos os
cromossomo antigo; o quarto cromossomo é testes realizados durante o trabalho de P. Sproaek
exatamente igual ao cromossomo do “pai”. verificar a eficiéncia da técnica DS. Tais experitos
se baseiam em projetar scripts manualmente que

Apos realizado o crossover, cada parametro dogimulem um jogador humano. Apds o script ser
cromossomo resultante possui 5% de chance de Sehrojetado, 0 jogo € realizado, sendo que um comjunt
substituido por uma regra aleatoria que ndo peated¢  de personagens (personagens do jogador) é cortrolad
script em questdo. Apés a nova populacdo ter sidopelo script pré-concebido, e os outros (personagens
gerada, a mesma € avaliada chamando novamente gmputador) controlados pelos scripts gerados AElo

etapa dois. O lago entre as etapas dois e résréF®)  proposto. As estratégias projetadas para simutar u
representa a capacidade de adaptagdo do algoritmgegador humano s3o:

presente durante todo o jogo. O laco sd termina no,

. . Ofensivo: os personagens do jogador possuem
momento em que o jogo for encerrado pelo jogador.

como prioridade diminuir a vida de seus oponentes n
maior velocidade possivel: guerreiros sempre atacam
inimigo mais préximo, enquanto 0s Mmagos usam suas
magias de dano mais fortes.
Com a finalidade de responder a questa}o apresentad@ peteriorante: os guerreiros

ao final do capitulo 1 (Introdugdo), € necessario
verificar se o AE implementado durante o trabalho
apresenta 0s quatro requisitos para um aprendm@do g5 magias para debilitar 0s oponentes (como, por
line utilizavel na pratica: Rapido, Efetivo, Rolmst  gyemplo, magia de paralisacéo) durante os primeiros
Eficiente. O AE proposto foi projetado de maneira a {,;nos.

cumprir pelo menos trés dos requisitos: _ . L
i » Amaldicoante: guerreiros sempre atacam o inimigo

* Rapido: o AE proposto € rapido, pois funciona wais préximo: os magos utilizam magias de invocago
entre as batalhas exigindo apenas uma PequUeNdeqcao de atributos, e magias de controle.

quantidade de operacfes ldgicas e aritméticas.aDest. Defensivo: . bebend ~
forma a proxima batalha é rapidamente carregada, se €lensivo.  guUEerreIros comecam bebendo  pocoes

que o processamento feito pelo computador sejaloota que reduzam dar_10 d.o elgmgnto fogo (d|m|r.1u.|n<_jo danc_)
pelo usuario, ou seja, o jogador ndo precisa ficarde algumas magias); apds isso, atacam o inimige mai

3.2 Os experimentos

iniciam a batalha
utilizando poc8es contra paralisia; apos isso atagsa
inimigo mais proximo. Os magos utilizam todas as
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préximo. Os magos usam todas suas magias defensiva$.3 Resultados Obtidos

e magias de invocacao.
bo iéenicas poposias wé o momenio nio DSOS e ITpeTeIAd: b einos <
apresentam variagcbes durante a batalha. Isto P zado, 12 Xper P

~ verificar se 0s mesmos apresentam capacidade de
geralmente ndo ocorre com um oponente humano, P P

ortanto outras trés técnicas compostas foramasiad adapta¢do. Para isso, os personagens adaptados pela
P P técnica DS disputaram duas mil partidas contra

 Técnica aleatéria: a cada batalha, uma das quatrersonagens com a estratégia ofensiva, explicada no
taticas apresentadas anteriormente € selecionada dgapitulo anterior. Em cada partida, as pontuac@ss d
maneira aleatdria. duas equipes s8o comparadas. A equipe com maior

« Técnica aleatéria para cada personagem: para cadBontuacéo € considerada a vencedora na partida em
batalha, cada um dos personagens utiliza qUeStao. )

aleatoriamente um script relativo a uma das priaseir Para melhor compreensédo dos dados coletados
quatro técnicas apresentadas anteriormente. Ahgscol NESte experimento, os resultados foram represesitado
de um script para um personagem ndo depende d§™ UM grafico, utilizando média moével com largura

escolha dos scripts para os outros personagens d 0. A equagdo da m~ed|a mpvel utilizada  esta
grupo representada pela Equacéo 2 abaixo:

* Mudanca de estratégias: O grupo comeca utilizando i

uma das quatro primeiras técnicas aleatoriamente. z f (k)

Enquanto a técnica utilizada pelo grupo é vitorieta i p = k=i-9 10

€ mantida; quando a técnica € derrotada, outra é : 10 Equacéo 2
selecionada.

Para avaliar a eficiéncia das técnicas desenvavida ser:do: Y _ _
pelo AE em relagdo as técnicas apresentadas parhi:‘Pontuacéo media” explicada no texto acima.
simular o jogador, a cada batalha foi calculada af(k): A pontuacdo da equipe sendo avaliada, explicada

aptidio média dos grupos durante as Cltimas 10P€a funcdo de avaliacdo da técnica DS. _
batalhas. Quando este valor for maior para o grupoA funcéo fS") acima, e dada p,ela. Equagdo 3 abalx_o.
controlado pelo computador, € dito que a estratdgia Ta[ equacao € Emhzada_ na tecnica DS de maneira
computador dominou a estratégia do usuario. A rparti analoga a Equagao 1, utilizada no AE deste trabalh
da estatistica apresentada, serdo verificados dois 0
valores: F(p) = h(n) {Dn O p|h(n) < O}
1. Ponto de equilibrio médio: nimero da primeira 0’5+0’1252W{D’1D p | h(n) >O}
batalha apés a qual o grupo controlado pelo e
computador domina o grupo do usuario por pelo .
menos 10 batalhas consecutivas. Equagao 3

S , .. sendo:
2. Ponto de ,equmbno absolutq: namero da primeira F(p): Funcao de aptid&o do grupo p
batalha ap6s a qual um numero consecutivo de )
batalhas em que o grupo do computador vence o  H(n): Satde total do personagem n
grupo do usuario nunca € seguido por um namero* h(n): saude restante do personagem n apés a
maior de batalhas consecutivas em que o grupo do batalha (nimero natural entre 0 e H(n))
jogador vence o grupo do computador. Os pontos de equilibrio médio e absoluto
Os valores destes pontos de equilibrio s&o avaliado €ncontrados no experimento representado pela Figura
para revelar a eficiéncia do a|goritm0, sendo queforam 54 e 92 respectivamente. O mesmo experimento

quanto menores os valores encontrados mais efisient f0i realizado para se verificar a capacidade de

sdo os algoritmos. As simulagbes realizadas sacdaptacdo do AE. Desta vez, para a exibicéo dos
mostradas abaixo. dados, foi utilizada a média movel feita com a

pontuacdo obtida pela funcdo de avaliacdo da equipe

1. DS X Jogador Humano utilizada no AE, representada pela Equagio 1 Ossdad
2. AE X Jogador Humano coletados desta forma estdo representados no grafic
3. AE X DS da Figura 6, e apresentaram pontos de equilibrihiané

e absoluto de 41 e 43 respectivamente.

Os resultados coletados durante estas simulagdes A Figura 5 e a Figura 6 permitem verificar que os
foram avaliados com o objetivo de verificar a algoritmos implementados fornecem ao computador a
eficiéncia do AE implementado. Estes resultados capacidade de gerar estratégias que vencam aéggrat
também possibilitam a compara¢do entre os doissendo enfrentada. Ambos os algoritmos necessitaram
algoritmos de aprendizado on-line: o DS proposto po de um pequeno nuamero de partidas para superar a
P. Spronck e o AE proposto neste trabalho. estratégia pré-elaborada, sendo isso uma evidéecia

que os algoritmos satisfazem o critério de efide&nc
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Tabela Il — Resultados obtidos confrontando os scrtp
desenvolvidos pela técnica DS com as estratégiagpr

Estratégia Ofensivae " Dinamic Scripting " elaboradas da primeira coluna.
1 - — —— 7
09 Dynamic Scripting- Ponto de Equilibrio Médio
08 Estratégias Menor Maior Média Mediana
D 0,7 Ofensiva 12 1129 88 38
3 Q06 Deteriorante 11 36 20 18
§ T 05 Amaldicoante 11 51 26 22
= 2 g‘a‘ ] Defensiva 11 48 18 12
S ol Aleatdria 11 214 70 53
o1l Personagens 11 35 17 16
’ gv T LA R B A4 ' v Z
0 Aleatérios
1 208 415 622 829 1036 1243 1450 1657 1864 Mudanca de 11 102 60 56
. Estratégia
Partida Dynamic Scripting Pontos de Equilibrio Absoluto
——10 por. Méd. Mév. (Estratégia Ofensiva) (E;tratggms Migor '\l/'gg Mf:éa Mezl;an 3
< . ensiva
10 por. Méd. Mov. (DS) Deteriorante 1 832 112 28
Amaldicoante 6 115 39 31
Figura 5 - DS Disputando Contra a Estratégia Otensi Defensiva 1 80 21 12
Gréfico de Média Mdvel Aptiddo por Partida Aleatoria 70 406 174
Personagens 1 70 21 18
Aleatérios
Média M6vel Aptidéo X Partida Mudanca de| 62 1938 507 254
Esfratégia Ofensivae " Dinamic Scripting " Estratégia
I
0'9 ) d A H 13 H ” H
08 AR 1. A estratégia “Deteriorante” apresentou maior
S o dificuldade a ser vencida neste trabalho do que em
S8 s [Spronck et al. 2004].
% %gv‘a‘: 2. A estratégia Defensiva apresentou maior facilidade
= ' a ser vencida neste trabalho do que em [Spronak et

0,2

0,1
0

1 208 415 622 829 1036 1243 1450 1657 1864

Partida

— 10 por. Méd. Mdv. (Estratégia Ofensiva)
10 por. Méd. Mov. (AE)

Figura 6 - AE Disputando Contra a Estratégia Ofemsi
Grafico de Média Mével Aptiddo por Partida

2004].

3. A estratégia “Aleatéria” apresentou neste trabalho
um caso em que a técnica DS ndo conseguiu obter um
ponto de equilibrio absoluto (tal verificacédo ertcan

se explicada mais adiante). Tais diferencas sé&o
naturais dado que o ambiente construido neste
trabalho ndo é exatamente igual, embora tenha sido
montado de maneira a se assemelhar ao ambiente
criado por Spronck [2004]. Além disso, as estratggi
foram montadas por especialistas diferentes, embora

Para cada uma das estratégias pré-elaboradas
explicadas no capitulo anterior, foram realizadas 2
testes como os descritos acima contra cada algoritm .

sigam a mesma idéia nos dois trabalhos.
O importante é verificar a eficiéncia da técnica DS

de aprendizado implementado, e para cada uma dal'dépendente das diferencas do ambiente e das
estratégias compostas (técnica aleatéria, alegbaria - _ >
cada personagem, e mudanca de estratégia) forarffPServacoes feitas em [Spronck et al. 2004] séo
realizados 11 testes. O numero de testes realifados

estratégias enfrentadas. Com relagdo a isso,

também validas para a Tabela Il e encontram-se
realizadas mais adiante.

assim escolhido para reproduzir os testes realizado
pelo criador da técnica DS no artigo [Spronck et al
2004]. Os resultados baseados nos pontos de eguilib
médio e absoluto podem ser visualizados na Tabela |
na Tabela lll. E importante observar que, de acordo
com as definicbes dos pontos de equilibrio, quanto
menores 0s valores encontrados, mais eficiente é o
algoritmo.

A Tabela | representa os resultados obtidos pela
técnica DS neste trabalho. A tabela referente aos
mesmos experimentos realizados pelo criador da
técnica DS pode ser encontrada em [Spronck et al.
2004]. Nos dois trabalhos, a estratégia “Mudanca de
Estratégia” foi a indicada pela mediana como a mais
dificil de ser vencida. E possivel verificar tambgue

da primeira coluna.

Algoritmo Evolutivo- Ponto de Equilibrio Médio
Estratégias Menor Maior Média Mediang
Ofensiva 11 167 61 40
Deteriorante 11 170 30 17
Amaldigoante| 11 354 54 22
Defensiva 11 124 18 11
Aleatéria 11 214 70 53
Personagens | 11 35 17 16
Aleatérios

Mudanga de| 11 102 60 56
Estratégia

as estratégias pré-elaboradas possuem algumas
diferencas:

testes em que um ponto de equilibrio absolutorfobetrado.
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Tabela lll — Resultados obtidos confrontando os sqois
desenvolvidos pelo AE com as estratégias pré-elabdes

4 Neste caso, o valor da média foi calculado utilitaapenas os 10
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Algoritmo Evolutivo- Ponto de Equilibrio Absoluto Tabela V- Pontos de Equilibrio obtidos pela técnica ®
Estratégias Menor Maior Média| Mediana ao confrontar o AE
gf(:nglva : 11 l:gé 1512 12087 DS — Ponto deEquilibrio Médio
cteriorante Menor Maior Média Mediana
Amaldicoante 1 1326 174 38
Defensi 1 137 13 2 11 240 55 38
Ale etqs!va 6 1798 505 102 DS — Ponto deEquilibrio Absoluto
P catoria 1 370 57 25 Menor Maior Média Mediana
ersonagens 76 - 1172 1997
Aleatérios
Mudanga de 4 1996 776 506 o ) .
Estratégia Olhando os pontos de equilibrio obtidos a partir

deste experimento, é possivel observar que:
Analisando as duas tabelas (Tabela Il e Tabela lll) 1. Tanto o AE quanto a técnica @Bcontraram casos
€ possivel observar que: em que nao foi possivel obter um ponto de equilibri
1. Em todos os experimentos, e para os dois pontos de absoluto. Dos 21 testes realizados, o AE néo
equilibrio, a média sempre possui valor maior que a conseguiu obter um ponto de equilibrio absolutd®2em
mediana. Isso se explica pelo fato de serem raras a testes. J4 a técnica DS nédo foi capaz de obter este
ocorréncias de pontos de equilibrio com valoressalt ponto de equilibrio em 5 testes.

2. Ambos os algoritmos mostraram médias e 2. A mediana do ponto de equilibrio absoluto obtida
medianas factiveis para os pontos de equilibrio pela técnica DS foi de 1997. Este valor é muito alt
médio, isto é, para que a adaptagdo ocorra, € considerando o numero de partidas realizadas em
necessario que o jogador jogue uma quantidade de cada teste (2000), o que é um indicador de que o AE
partidas aceitavel (levando em consideracéo que cad dominou a técnica DS na maioria das partidas.

partida leva geralmente menos de um minuto no jogoz As médias e as medianas apresentaram melhores
implementado). Tal constatacdo indica que 0S regyltados para as estratégias desenvolvidas fElo A
algoritmos séo eficientes.

3. Comparando as duas tabelas, é dificil afirmar gual Media Mével Aptidéo X Partida
o melhor algoritmo, sendo que em alguns testes, a DSe AE
técnica DS obteve melhores resultados, e em oatros

utilizagédo do AE teve melhor desempenho. 1
4. Ao enfrentar a estratégia “Aleatoria”, A técnica DS 0.8
0,6

ndo conseguiu obter um turning point absoluto em um
dos experimentos. A ocorréncia de tal acontecimento
€ dada ao fato de que em algumas partidas, dewido a
fator sorte, a técnica DS pode aumentar o peso de
regras ndo adequadas, e até mesmo excluir regras
necessarias para obter uma estratégia venceddra. Ta
limitacdo do algoritmo ja havia sido constatadagpel
desenvolvedores da técnica. O fato de permitiraue ‘ 10 por. Méd. Mov. (DS) =10 por. Méd. Mév. (AE)
peso minimo para uma regra seja zero, resulta €Mkigura 7 - AE Disputando Contra a Técnica DS, Grfle
uma grave desvantagem, pois com o passar do tempayédia Mével Aptidao por Partida

a técnica perde a capacidade de adaptar suas
estratégias. A fim de verificar as constata¢tes 2 e 3 realizadas

Para chegar a uma melhor comparacdo entre Oéora_m verificgdos 0s comportamentos dos testes
algoritmos, a préxima etapa dos testes foi readizad r(?all_zados. Foi constatado que © grupo adaptaNdD pel,
confrontando no jogo as duas técnicas. Ou seja,tecnlca .DS perde a capamdgde ,de adaptagdo apos
enquanto um grupo de personagens € evoluido peléfjIlguns 10gOs. Tal constatagao € coerente com a
AE, 0 grupo oponente foi adaptado pela técnica@s. ~°Pservacdo realizada no experimento anterior, @b qu
pontos de equilibrio obtidos pelo AE podem ser a técnica DS ndo encontra um ponto de equilibrio

verificados na Tabela IV. Enquanto os obtidos pe|aabsoluto ao confrontar a estratégia “Aleatéria”. A

técnica DS se encontram na Tabela V. Para obtengég igura |7 _mosl_tra um do(l)s dteSteS r%alzjza((jjos onde ¢
destes pontos de equilibrio foram realizados 2teges  POSSivel visualizar a perda da capacidade de agipta

cada um composto por duas mil partidas. da técnica DS. ,
Para colher dados capazes de confirmar a

0,4
0,2

o

Média Mével Aptidao

1 262 523 784 1045 1306 1567 1828

Partida

Tabela IV- Pontos de Equilibrio obtidos pelo AE ao superioridade do AE sobre a técnica DS ao longo de
confrontar a técnica DS um jogo composto por 2000 partidas, foi utilizadon u
AE — Ponto deEquilibrio Médio método que utiliza como critério o erro maximo de
Menor | Maior | Média | Mediana estimacdo com um nivel de confianca de 95% [Bussab
11 393 49 12 e Morettin 2006]. O método utilizado é explicaddape
AE — Ponto deEquilibrio Absoluto Figura 8.
Menor | Maior Média | Mediana
2 - 598 301
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1 Repita

2 Realize um jogo composto por 2000 partidas;

3 Calcule a freqiiéncia das partidas vencidas
grupo adaptado pelo Algoritmo Evolutivo;

Até que (Numero de Jogos > 2P6u (erro maximo < 0.05
* (Média dos valores calculados no passo 3)).

belo

Figura 8 - Método Adotado para a Coleta dos Dados

No passo 2, o jogo é

sendo:

NP

Belo Horizonte - MG, November 10 - 12

Os resultados obtidos encontram-se no grafico da
Figura 9, onde as colunas indicam as frequéncias
obtidas de vitdrias do AE e da técnica DS, e avale
indicado sobre as colunas representa o intervalo de
possiveis valores para as frequéncias esperadas,
considerando o erro maximo encontrado.

Tais resultados permitem concluir, com um nivel de

confianca de 95%, que em um jogo composto por 2000
partidas, as estratégias geradas pelo AE vencem as

realizado como no €stratégias geradas pela técnica DS na maioria das
experimento relatado anteriormente, realizando 2000vezes. A afirmacdo € possivel de ser realizada, §oi
partidas. No passo 3 o valor calculado da amostravisivel no grafico que o pior caso do AE (frequénci
(freq[]éncia das partidas vencidas pe]o grupo adapta encontrada de vitérias do Afienoso erro méximo) é
pelo Algoritmo Evolutivo durante o jogo i) é chamad
de xe dado pela razdo abaixo:
X :ﬂE

« VAE Numero de vitérias obtidas pelo grupo cuja
estratégia é evoluida pelo AE
« NP NUmero total de partidas realizadas,

(2000 neste caso).

No critério de parada, o erro maximo (e) € caltola
a partir dos valores amostrados até o0 momento fBuss
e Morettin 2006]. A formula para célculo deste efro

dada pela Equacéo 7:

_ /S
e = JR—
n
Equacéo 7

sendo:
e € erro maximo
e s2 variancia amostral
e n namero de jogos realizados (amostras)

A variancia amostralst ) é estimada através da

Equacéo 8 abaixo.
1
n-1

SZ

sendo:

i=1

e Xi Valor da amostra

3 (6 -x)

. X Média das amostras

e n Nmero de jogos realizados (amostras)

Frequéncias de Vitérias em 2000 Partidas
erro amostral = 0,028

o
]

H

T

T

0,600005

0,397403

cooo0o0o

oRrNMw™uU o

Frequéncia de Vitérias

DS

Algoritmo

AE

Figura 9 — Frequéncia de Vitorias das TécnicagAES em

2000

Partidas
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melhor que o melhor caso da técnica DS (freqiiéncia
encontrada de vitérias da técnica DBais erro
maximo). Tal resultado é esperado, dada a conétatac
de que a técnica DS perde a capacidade de adaptar s
estratégia ap6s um determinado nimero de partidas,
sendo que 2000 partidas sdo suficientes para se
verificar tal acontecimento, como visto no experitoe
anterior. Os casos de empate ndo foram exibidos no
grafico, pois se mostraram despreziveis (casos de
empates e erro maximo de aproximadamente 0%).

Os resultados explicados até o momento sao
suficientes para apontar os Algoritmos Evolutivos
como uma melhor opcéo a ser utilizada em jogos nos
quais a adaptacdo deve ocorrer continuamente. Em
jogos em que ocorrem poucas partidas, as duasascni
seriam aceitaveis, pois a técnica DS s6 perde sua
capacidade de adaptagdo apés um numero de partidas
suficiente para reduzir os pesos de suas regrada
guantidade de partidas varia de acordo com fatores
como o espaco de busca e a quantidade de
aleatoriedade do jogo). No entanto, isso ndo permit
comparar as duas técnicas com relagdo ao critério d
eficiéncia, pois 0 mesmo diz respeito a um nimero
pequeno de partidas para que o aprendizado ocorra.
Para comparar este critério, 0 Ultimo experimenio f
repetido, mas desta vez o numero de partidas gosjo
foi diminuido, realizando testes para 300, 200, @00
50 partidas por jogo. Os resultados do teste pasim
visualizados na Tabela VI abaixo.

Tabela VI — Comparacdo das freqii€éncias de vitorias
entre o AE implementado e técnica DS. Resultados
coletados utilizando 300, 200, 100 e 50 partidasrgogo.

Partidas Frequiéncia de Vitérias

por jogo DS AE Erro amostrat
300 0,514 0,475 0,026
200 0,505 0,487 0,025
100 0,509 0,479 0,025
50 0,463 0,521 0,023

E valido avisar que a soma das freqiiéncias de uma
linha da tabela ndo é exatamente um, pois exisem o
casos de empate (que possuem valores a partir da
quarta casa decimal) e também devido a
arredondamentos realizados pelo computador. Estes
casos de empate, mais uma vez nao foram mostrados
na tabela acima, pois se mostraram despreziveis.
Observando os dados resultantes dos experimentos, é
possivel verificar que as freqiiéncias de vitoriatdas
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para o AE e para a técnica DS foram similares. SO éon-line eficiente utilizando Algoritmos Evolutivos
possivel concluir que a eficiéncia de uma técniea d Redes Neurais Artificiais.

aprendizado ‘A’ é superior a eficiéncia da outniéa
de aprendizado ‘B’, se o pior caso de ‘A’ for super
ao melhor caso de ‘B’. Ao dizer pior ou melhor ¢a&so

Para constatar que o AE funciona de fato no
aprendizado on-line, foi verificado se 0 mesmossati
0s requisitos: rapidez, robustez, efetividade e

considerado o erro maximo, assim como feito no eficiéncia. O AE broposto foi proietado de maneira
experimento com 2000 partidas por jogo. De outra cla. © AL propo brojet
cumprir 0s primeiros trés dos requisitos. Para rapst

maneira, podemos afirmar a superioridade da técnica A . . ~
‘A’ com relacéo a técnica ‘B’ caso a inequacdo sbai  Presenca destes critérios, foi realizada uma cceggar

seja satisfeita [Bussab e Morettin 2006]: da estrutura do algoritmo a téqn_ica de aprendii}ﬁo
FVA — ea > FVB + eb que satisfaz os quatro requisitos. Para verificar o
critério de eficiéncia, foi necessario:

Fregliéncia de Vitérias do Grupo cujos 1. Produzir um jogo como ambiente de testes assim
como uma linguagem de scripting capaz de controlar
0 comportamento dos personagens. Para a produgéo
deste jogo, foi procurado recriar o0 ambiente deeges
produzido pelos criadores da técnica DS, cujos
detalhes explicados no artigo [Spronck et al. 2004]
Vitérias do Grupo cujos scripts foram adaptados exigiram grande atengdo para estarem presentes
pela técnica ‘A’ também no jogo produzido neste trabalho.
e eb erro maximo da Percentagem de 2. Propor e codificar um AE, realizando testes sobre a
Vitérias do Grupo cujos scripts foram adaptado funcéo de avaliagdo utilizada, e otimizando suas
Lo funcBes evolutivas. Inicialmente a funcdo de
pela técnica ‘B o o I b b
. avaliacdo utilizada seria igual a funcdo de avabac
Como consequiéncia dos casos de empate terem seqo time utilizada pela técnica DS. Os testes radtis
mostrado despreziveis, o erro amostral aproximado durante esta etapa mostraram a necessidade de se
(representado na Tabela VI) € igual pesze eb (ea~= modificar esta avaliagdo para o funcionamento junto
eb). Em nenhum dos resultados apresentados pelaao AE implementado. A taxa de mutagdo e o tamanho
Tabela VI pode ser constatada superioridade na da populacdo do AE foram definidos empiricamente,
eficiéncia da técnica DS sobre o AE, ja que, embora realizando alguns testes nesta etapa do projeto.

alguns experimentos apontem a técnica DS comogz, |mplementar a técnica DS e realizar testes para
vencedora (experimentos com 300, 200 e 100 partidas yerificar a capacidade de adaptacdo da mesma. Para
por jogo), ao considerar o erro amostral enconttatlo  jsso foi necessario um estudo cuidadoso da téenica
superioridade néo pode ser admitida, pois nenhusn do fim de ndo cometer enganos em sua implementacao.
experimentos torna  verdadeira a inequagdo Os testes realizados permitiram verificar a correta
apresentada. De maneira analoga, ao se comparar amplementacdo desta, assim como mostrar sua

Sendo:
* FVA
scripts foram adaptados pela técnica ‘A’

« FVB Frequiéncia de Vitérias do Grupo cujos
scripts foram adaptados pela técnica ‘B’

e ea erro maximo da Percentagem de

superioridade do AE sobre a técnica DS, é possivel capacidade de adaptacgao.

verificar a superioridade do AE no ultimo experingen
realizado (50 partidas por jogopois os dados
coletados tornam valida a inequacéo verificada.

4. Elaborar estratégias de jogo, com o objetivo de
simular um jogador humano para permitir a
realizacdo de grandes quantidades de testes com as

E possivel concluir, com base nos dados obtidos, técnicas de aprendizado. Estas estratégias foram

que a eficiéncia apresentada pelo AE se mostrou extraidas do

trabalho de Spronck [2004], e

melhor ou préxima a da técnica DS, que ja teve sua Procuraram ser reproduzidas neste trabalho.

eficiéncia verificada no trabalho de Spronck. Cain t
verificacdo tornou-se evidente que Algoritmos
Evolutivos podem satisfazer o critério de efici@nci
para um aprendizadon-line que funcione na pratica.
Atingido este objetivo, os experimentos foram
finalizados.

3. Conclusao

A proposta deste trabalho foi a de verificar a
possibilidade de se construir um Algoritmo Evolativ
(AE) capaz de ser aplicado de fato no aprendizado o

5. Reproduzir, para os dois algoritmos de
aprendizado, os testes realizados para verificar a
eficiéncia da técnica DS no trabalho onde a mesma
foi proposta, assim como realizar testes confralgan
diretamente os dois algoritmos de aprendizado.a\est
etapa foi necesséario um estudo detalhado sobre os
testes realizados no artigo que apresenta a tébDEca
[Spronck et al. 2004].

6. Avaliar os dados coletados segundo os critérios
estatisticos adotados durante a etapa seis.
Dificuldades foram encontradas com o rigor
estatistico a ser utilizado. Foi entdo buscadoxdiau
de um especialista da area de estatistica, que se

line em jogos, capacidade esta apontada como Mostrou de grande ajuda para o cumprimento desta
impossivel por alguns autores [Spronck et al. 2004] €tapa.

[Ponsem 2004]. Para o cumprimento de tal objetivo,

inicialmente foi realizada uma revisdo bibliografic
que apresentou fatos encorajadores, pois possibilit
encontrar trabalhos que diziam ter obtido apremitiza
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Ao final da Ultima etapa descrita acima, foi poskiv
verificar que o algoritmo de aprendizado proposto
neste trabalho satisfaz o requisito de eficiéncia.
Também foi observado que o algoritmo em questao
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apresenta eficiéncia melhor ou similar a da técbiga 3. Re_sultados experimenta_is que: (1) mostram que o
cuja eficiéncia ja havia sido comprovada no trabalh AE implementado € mais eficiente ou apresenta

[Spronck et al. 2004]. Tal constatacdo permite €ficiéncia similar a da técnica DS desenvolvida por
A - Spronck; (2) apontam deficiéncias da técnica DS e

responder & pergunta chave deste trabalho: sim, é Bos hori ) 3
possivel desenvolver um AE que satisfaga os quatro sugestoes de menorias para a mesma, € (3) negam
afirmagBes que d&o suporte a resisténcia encontrada

requisitos: rapidez, robustez, efetividade e dficié. para a aceitacio de AEs por desenvolvedores de
Os testes realizados permitiram verificar uma jogos.

deficiéncia da técnica DS: esta perde a capacidade
adaptacdo ap6s um determinado tempo d
funcionamento. Uma forma para corrigir tal defici@n

seria definindo um peso minimo de valor maior que
zero a ser utilizado. Assim, nenhuma regra seria
permanentemente descartada e, portanto, a técnica

Ao se concluir este trabalho, vérias alternativas
€para sua continuacdo foram encontradas, dentre as
guais podem ser citadas:

1. Implementar a correcéo proposta para a técnica DS
e realizar outros experimentos para verificar se o
mesmo continua satisfazendo o critério de efic&nci

e com esta correcio a eficiéncia da técnica danin eg Comparar outros algoritmos de aprendizado com os
q ¢ e utilizados neste trabalho.

pois regras que ja tenham sido testadas e mostrada3§ T AE ind .
inadequadas contra a estratégia utilizada coniamar éfic(iaenr:?ersenucggtrdaerste t?agg(lehose mostrem ainda mais
apresentando a possibilidade de serem testadas. q

A obtencdo de um AE como o implementado neste
trabalho traz contribuicbes para o campo de Referencias

Intellgenc_la Artificial apllt;ad_a a .JOgO,:S’ no qual e ~BITTENCOURT, J. AND OsORIQ, F., 2006.Motores de jogos
reconhecido que as POSSIVels aplicacoes para _AE SAFara criagdo de jogos digitais — graficos, audierface,
numerosas, embora a técnica encontre certa res&tén rede, inteligéncia artificial e fisican: Anais da V ERI-MG
para ser aceita pelos desenvolvedores de jogos. Ta$BC,v. 1, 1-36.

resisténcia € reforcada por afrmacdes como ASBRAMLETTE, M., 1991. Initialization, mutation and selection
contestadas e negadas neste trabalho. Portanesaesp methods in genetic algorithms for function optintiae. In:
se com este trabalho, que os desenvolvedores ds jog Proceedings of the 4th International Conference @medic
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