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Abstract

Jogos de estratégia em tempo real estdo sendo cada vez
mais utilizados em pesquisas de inteligéncia artificial
por contarem com caracteristicas importantes para a
area, como a presenga de ambientes complexos, muitas
vezes dinamicos e com multiplos agentes. Este
trabalho propde a utilizagdo de SARSA, uma técnica
de aprendizagem de maquina, aplicada a situacbes de
combate em jogos do género. O dominio do combate é
fundamental na busca da vitoria nestes jogos e, com a
utilizacdo da aprendizagem de maquina, busca-se
permitir ao computador avaliar de maneira autbnoma e
dindmica as situagcbes que encontrar nas partidas,
aprendendo com elas e mudando seu comportamento
ao longo do tempo. Assim, sdo evitados problemas
comuns existentes na inteligéncia artificial de jogos
comerciais, que além de serem geralmente estaticas,
tornando-se previsiveis para 0 jogador apds algum
tempo, sdo desenvolvidas com comportamentos
definidos manualmente, o que é demorado e propicio a
erros.
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1. Introducéo

Jogos de Estratégia em Tempo Real (Real-Time
Strategy Games — RTS) representam um género dos
jogos eletrdnicos caracterizado pela disputa de duas ou
mais facgGes controladas por humanos ou pelo
computador. As responsabilidades dos jogadores nestes
jogos incluem, geralmente: coletar recursos, adquirir
unidades e estruturas, explorar e expandir o territorio,
engajar em combate com inimigos, entre outras [Aha et
al. 2005; Churchill and Buro 2011; Sailer et al. 2007].

Este género € considerado um dos mais
promissores para pesquisas de inteligéncia artificial
(IA) em jogos, pois engloba uma variedade de
problemas fundamentais da 1A: planejamento
adversarial em tempo real, tomada de decisdo com
informacdo incompleta, colaboragdo de grupos, entre
outros [Buro 2004; Buro and Furtak 2003].
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Mesmo com o0 aumento das pesquisas ha area, a
dificuldade de desenvolver uma IA completa e
desafiadora faz com que muitos jogos comerciais nao
utilizem uma [A “verdadeira”, permitindo que o
computador trapaceie para oferecer um maior desafio
ao oponente [Dimitriadis 2009; Sailer 2007; Sandberg
2011; Walther 2006]. Além disto, a IA é geralmente
estatica e ndo-adaptativa. Assim, o computador torna-
se um jogador previsivel, que utiliza sempre a mesma
estratégia, e os jogadores que o enfrentam sdo capazes
de criar uma estratégia Otima para derrota-lo
[Dimitriadis 2009; Kok 2008; Ponsen 2004].

Por conta destes fatores, muitas das pesquisas
recentes da IA em jogos RTS sdo voltadas a técnicas

de aprendizagem de maquina (Machine Learning -

ML) aplicadas a &reas diversas do jogo, buscando
permitir ao computador jogar partidas de maneira
inteligente, com as mesmas informag6es dos jogadores
humanos e com a possibilidade de adaptar-se ao
adversario e explorar novas estratégias.

Este trabalho propde uma técnica para a utilizagdo
de aprendizagem de maquina voltada a situagdes de
combate em jogos RTS. O combate é um campo
interessante de pesquisa, pois conta com caracteristicas
complexas como a necessidade de interacdo e
cooperacdo entre unidades aliadas e a presenca de
unidades inimigas com objetivos conflitantes, além de
ndo ter sido tdo explorado como outras situacfes da IA
de jogos RTS (e.g., planejamento de estratégia de alto
nivel, coleta de recursos).

A proposta utiliza SARSA, uma técnica de uma
subarea da aprendizagem de maquina chamada de
aprendizado por refor¢co (Reinforcement Learning —
RL), e serd implementada no ambiente BWAPI, que
permite o desenvolvimento e validacdo da IA
diretamente no jogo comercial Starcraft: Brood War.

2. Aprendizagem de Maquina

A aprendizagem de maquina é uma area da IA que
busca fazer com que os computadores possam
modificar seu comportamento através do conhecimento
adquirido a partir de dados diversos.

O aprendizado pode ocorrer de forma offline, onde
todo o treinamento é realizado a priori e o
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conhecimento do sistema ndo é modificado durante a
execucdo, ou de forma online, onde o sistema refina
continuamente o seu conhecimento do mundo a partir
dos dados coletados durante sua operagdo, adaptando
seu comportamento de acordo com os novos dados. As
aplicacbes online possuem diversas vantagens em
relacdo as offline [Sutton and Whitehead 1993], sendo
mais robustas por permitirem a corre¢do de erros do
conjunto de treinamento original a partir dos novos
conhecimentos obtidos e também facilitando a geracéo
de dados de treinamento confiaveis e em volume
adequado.

O aprendizado por reforco € uma subarea da
aprendizagem de maquina, caracterizada por sistemas
que recebem apenas um conjunto de entrada e buscam
obter informagdo sobre os possiveis valores de cada
entrada através de uma funcdo de recompensa e
geralmente formalizada por um Processo de Decisdo de
Markov (Markov Decision Process — MDP) [Sutton
1999]. Nesta formalizacdo, o ambiente é representado
por um estado s;, sendo t um momento discreto de
tempo no qual ha interagdo com o ambiente, onde o
agente deve escolher uma agdo a, que mudard o
ambiente estocasticamente para um novo estado S,
resultando numa recompensa numérica r, indicando se
aquela acéo especifica tomada naquele estado foi boa
ou ndo. A partir da recompensa recebida por cada
entrada e apds seguidas execugdes, 0 computador passa
a melhorar seu conhecimento de mundo e deve ser
capaz de formular uma politica definindo quais ac¢Ges
ele considera as melhores para os possiveis estados do
ambiente. O framework béasico do aprendizado por
reforco é ilustrado na Figura 1.
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Figura 1: Framework basico do RL. Adaptado de [Sutton
1999].

Um ponto fundamental para a utilizagdo com
sucesso de técnicas de RL baseadas em MDP é a
representagdo do estado. Como nesta formalizacdo o
espaco de busca cresce exponencialmente, é
normalmente impossivel representar com exatiddo os
estados do ambiente do problema. A representacdo do
estado é uma abstracdo que deve simplificar o estado,
diminuindo o espago de busca, mas também mantendo
uma dose adequada de fidelidade ao ambiente real para
ndo prejudicar o aprendizado. Outra questio
importante do RL €é o dilema aproveitamento-
exploracdo, referente a necessidade de balancear a
preferéncia que deve ser dada a acgBes tomadas
previamente com bons resultados pelo agente com a
investigacdo de outras possiveis agGes que possam
permitir ao agente alcancar resultados melhores do que
o0s atualmente conhecidos.
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SARSA [Rummery and Niranjan 1994] é uma
técnica do aprendizado por reforco, bastante popular
por ser de facil implementagdo e por garantir
convergéncia para uma politica 6tima (i.e., que garanta
a escolha da melhor acdo para cada estado) sob
condigBes apropriadas. A técnica ja foi utilizada com
sucesso em diversos problemas de RL e, portanto, é
considerada uma escolha atraente para a investigagéo
de problemas da area.

Nesta técnica, cada par de estado-agdo (i.e., entrada
e saida) é representado por um valor Q(s,a,), indicando
a qualidade da acdo a no estado s, levando em conta o
estado atual e também as situagdes futuras. Com isto,
garante-se que o sistema ndo terd uma visdo
imediatista, buscando apenas a maior recompensa
atual, mas também avaliard possiveis melhorias que a
acdo possa trazer a longo prazo.

3. Ambiente

Uma forma de facilitar o desenvolvimento de uma IA
para jogos RTS é a utilizagdo de um ambiente
apropriado para isto. O ambiente prové o jogo em si e
todas as ferramentas necessarias para a modificagdo do
comportamento do jogador durante uma partida. Isto
permite que o pesquisador foque apenas na
programacgdo relacionada a IA, e ndo em outras areas
como o desenvolvimento do jogo propriamente dito.
Para este trabalho, o ambiente escolhido foi 0 BWAPI
(Brood War Application Programming Interface).

O BWAPI é um framework que permite a criagdo
de modulos de 1A a serem utilizados no jogo Starcraft:
Brood War. Nele, o desenvolvedor tem acesso a todas
as informacdes que o jogo oferece a qualquer jogador e
pode ordenar que a IA execute qualquer acdo que um
jogador regular poderia executar durante uma partida.

A grande vantagem deste ambiente é permitir o
desenvolvimento e validacdo da IA diretamente em um
jogo RTS comercial de alta popularidade, ajudando a
demonstrar a viabilidade pratica dos trabalhos
desenvolvidos no mesmo. Por conta disto, tornou-se a
principal ferramenta utilizada em pesquisas de 1A para
jogos RTS.

4. Trabalhos Relacionados

A importancia da pesquisa da IA em jogos RTS j4 era
mencionada e detalhada em dois artigos de 2003 e
2004 [Buro 2004; Buro and Furtak 2003], citando o
fato dos jogos do género envolverem muitos problemas
fundamentais da IA.

O problema do combate em jogos RTS ja foi
tratado com técnicas variadas, como a utilizagdo de
arvores de jogos [Laursen and Nielsen 2005], que
apesar de obter resultados satisfatérios teve
dificuldades por conta da complexidade do problema;
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com planejamento [Balla and Fern 2009], que obteve
bons desempenhos em diversos cenarios de testes; com
campos potenciais [Sandberg 2011], que também
utilizou o BWAPI e conseguiu derrotar a I1A padrdo do
jogo; com autonomia orientada a objetivos [Jaidee et
al. 2011], também com resultados interessantes em
dois cenédrios diferentes e com melhoria de
desempenho por conta de aprendizado ao longo do
tempo.

5. Proposta

O trabalho proposto visa a aplicacdo de uma técnica
online de ML para controlar unidades de um jogo RTS
durante o combate com outra faccdo. Assim, espera-se
gue o0 computador seja capaz de aprimorar sua
estratégia no decorrer das partidas, tornando-se cada
vez mais dificil de ser derrotado. Outro resultado da
utilizacdo da ML deve ser a capacidade de adequar-se
aos oponentes apés disputar uma quantidade suficiente
de partidas, evoluindo sua estratégia de forma a
diminuir a sua previsibilidade e tentar combater o
oponente de maneira mais eficiente.

Além do ambiente  escolhido para o
desenvolvimento, existem outros aspectos
fundamentais da proposta que serdo detalhados a
seguir. Sao eles: representacdo do estado, possiveis
acOes dos agentes, detalhes da utilizagdo da SARSA,
além de uma ideia inicial de como sera realizada a
validagéo futura do trabalho.

5.1 Representacdo do Estado

Como dito na Secéo 2, a representacdo do estado é a
forma que o agente tem de perceber 0 mundo ao seu
redor e é fundamental para o aprendizado, pois cada
conhecimento obtido pelo agente é associado a um dos
estados do espaco de busca. Assim, a representacao
deve permitir que o agente compreenda a situacgdo atual
da partida e deve oferecer informacdo suficiente para
que as melhores ac¢Ges sejam escolhidas.

Como ndo ha abstracdo padrdo de estados para a
situagdo de combate em jogos RTS, uma das
contribuicdes deste trabalho é a definicdo de uma
representacdo para O agente nesta situacdo. A
representacdo conta com seis variaveis possuindo trés
valores cada, totalizando 729 possiveis estados em que
0 agente pode estar situado. As varidveis usadas na
representacdo, assim como seus possiveis valores, sdo:

e Vida atual do agente. Valores: baixa (menos
de 1/3 restante), média (entre 1/3 e 2/3
restante), alta (mais de 2/3 restante);

e Quantidade de inimigos que podem ser
atacados pelo agente a partir da sua posi¢do
atual, sem exigir movimentagdo extra.
Valores: 0, 1, 2+;

e Quantidade de inimigos que podem atacar o
agente em sua posicao atual. Valores: 0, 1, 2+;
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e Quantidade de inimigos atacando atualmente
0 agente. Valores: 0, 1, 2+;

e Quantidade de aliados préximos ao agente,
que estdo no raio de vizinhangca do mesmo,
definido pelo jogo de acordo com o alcance
da arma da unidade. Valores: 0, 1, 2+;

e Vida média dos inimigos que estdo proximos
ao agente. Valores: baixa (menos de 1/3
restante), média (entre 1/3 e 2/3 restante), alta
(mais de 2/3 restante).

Com esta representagdo, acredita-se que o agente
seré capaz de obter um sentido geral da sua situacéo na
batalha, sem trazer prejuizos ao seu processo de
decisdo de acdo a ser tomada.

5.2 Aglbes

Como as agBes também influenciam no tamanho do
espaco de busca, é necessario fazer uma abstragdo das
possiveis agBes assim como na representacdo de
estado.

Para o trabalho atual, a proposta é a de ter agles
que definam uma postura de alto nivel para o agente,
deixando a implementagdo de baixo nivel de fora do
aprendizado. Como sugestdo inicial tem-se as seguintes
posturas que podem ser tomadas:

e Ataque: postura ofensiva, buscando causar o
maximo de dano possivel ao oponente;

o Defesa: nesta postura o agente esta mais
preocupado em sobreviver, mas sem fugir da
batalha corrente;

e Recuo: 0 agente assume uma postura de fuga
para garantir sua sobrevivéncia, abdicando
momentaneamente de a¢Bes ofensivas.

5.3 Técnica

O sistema foi pensado de maneira a utilizar conceitos
conhecidos do RL ja aplicados com sucesso a diversos
ambientes. Também houve a preocupagdo de propor
uma utilizacdo simples, tendo em vista o fato de que o
tempo de processamento destinado a IA para combate
ndo serd exclusivo, mas dividido com o tempo cedido
aos outros aspectos da simulagdo do jogo e, portanto,
exigira execucdo rapida da computagdo necessaria.

O trabalho utilizara uma tabela de valores Q Unica
para todas as unidades de um mesmo tipo. Isto é util
por permitir que cada agente utilize o conhecimento
adquirido pelos outros agentes semelhantes a ele,
acelerando o processo de aprendizado. Outra vantagem
é que, como normalmente cada jogador utiliza em um
ataque diversas unidades de cada tipo, serdo aliviadas
as necessidades de memoria do sistema na maioria dos
€asos.

Apesar de SARSA ndo ser uma técnica multi-
agentes, é fundamental que o sistema tenha um sentido
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de cooperagdo de agentes do mesmo time, de forma a
permitir que estes trabalhem de maneira conjunta e
sem acOes conflitantes. Uma forma de obter isto é a
partir da funcdo de recompensa utilizada na técnica. A
proposicdo de uma formula nestes termos segue como
contribuigdo adicional do trabalho:

(Z by _Z h:‘,c+1) + (100 =1y, ) — [(vsq —v.) + (100 = my,)]

il i€l

Figura 2: Func&o de recompensa

onde | representa o conjunto de inimigos préximos
do agente no tempo t, h;.; € h;; representam a vida da
unidade i nos tempos t+1 e t, n, representa a
quantidade de inimigos mortos entre os tempos t e t+1,
Vi+1 € V¢ representam a vida do agente nos tempos t+1 e
t e my, vale 1 se o agente tiver morrido entre os tempos
t e t+1 e vale 0, caso contrario. Ndo ha indicagdo do
agente causador de dano aos inimigos. Assim, valoriza-
se a acdo conjunta ofensiva dos aliados proximos, mas
penaliza-se o agente pelo seu dano individual. Com
esta abordagem hibrida, espera-se dar ao agente
feedback suficiente sobre a sua a¢do tanto em relacéo a
seu desempenho individual quanto ao de sua equipe.

5.4 Validagao

A validacdo se dara com partidas disputadas entre a 1A
proposta e a IA padrdo do jogo em mapas diversos,
especificos para combate (i.e., sem base ou recursos a
coletar), com configuragdes distintas de equipes. O
objetivo serda mostrar a capacidade de evoluir o
comportamento do computador ao longo do tempo com
a técnica de ML, de modo que possa eventualmente
aprender o suficiente para derrotar consistentemente
seu adversario nas situagdes avaliadas.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Atualmente, o sistema proposto ja se encontra em
desenvolvimento, com o algoritmo da técnica SARSA
implementado e integrado ao ambiente BWAPI, assim
como a obtencdo do estado atual por parte de cada
agente e de acordo com a representacdo sugerida. O
foco no futuro préximo é na definicdo e execucgdo dos
testes a serem utilizados para validacdo, de forma a
poder confirmar a viabilidade da técnica descrita.

Com a aplicagdo de sucesso da proposta, espera-se
comprovar a possibilidade de utilizagdo de técnicas
cléssicas da 1A e ML em jogos comerciais, que possam
aumentar a qualidade do jogo e a percepcdo de valor
dos jogadores. O fato do problema escolhido —
combate em jogos RTS — possuir muitas das
caracteristicas mais complexas que 0s jogos eletrdnicos
podem apresentar para a |IA serve para aumentar a
importancia da investigagdo. Outra contribuigcdo
esperada é a de mostrar o resultado da utilizacdo de
SARSA, ja aplicada com sucesso em diversas
situacdes, ao problema do combate em jogos RTS.
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