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Resumo

Jogos de Estratégia em Tempo Real, também conhecidos como jogos RTS, sdo car-
acterizados por atuar em um ambiente dinamico, com incertezas e varios recursos a ser
gerenciados. Esse género de jogos torna-se um 6timo dominio de testes para algoritmos de
inteligéncia artificial (IA), em especial utilizando abordagens de planejamento e tomada
de decisao, que sao tépicos ativos de pesquisa em [A. Este trabalho tem por objetivo
propor o desenvolvimento de um agente jogador completo para jogos RTS. Para que o
agente seja considerado completo, existem varias tarefas que ele deve executar, como:
modelagem de dados entre partidas disputadas; tomada de decisao sob incerteza; geren-
ciamento de recursos; planejamento contra o adversario em tempo real; escalonamento de
acoes. Desse modo, para a implementacao completa de um agente jogador que obtenha
sucesso, ¢ necessaria uma abordagem integradora, que gerencie tais tarefas em diferentes
niveis de abstracao. Dentre os principais trabalhos no dominio de jogos RTS, sdo poucas
as referéncias que propdoem uma abordagem integradora, pois a grande maioria utiliza
apenas técnicas apoiadas em scripts predefinidos ou regras condicionais. Assim, esta
tese propoe uma nova abordagem, baseada em planejamento probabilistico, para controle
completo de agentes jogadores em RTS. Essa abordagem é proposta sob uma arquitetura
que opera com algoritmos de mineracao de dados sequenciais, arvores de predi¢ao; pro-
cesso de decisao de Markov parcialmente observavel (POMDP), planejamento reativo e
escalonamento de acoes. A abordagem consegue gerenciar todas as tarefas do jogo com
respostas compativeis, considerando as restrigoes de tempo real desses jogos. Para val-
idar a proposta, experimentos contra outros agentes, jogadores humanos, com testes de

performance e qualidade sdo executados, e seus resultados discutidos.

Palavras-chave: POMDP. Tomada de Decisao. Planejamento. Mineragao de Padroes

Sequenciais. Agoes. Jogos RTS. Inteligéncia Artificial.






Abstract

Real-time Strategy games, also known as RTS games, are characterized by acting in
a dynamic environment, with uncertainties and various resources to be managed. This
genre of games becomes a great testbed domain for artificial intelligence (Al) algorithms,
in particular using planning and decision-making approaches, which are active Al research
topics. This work aims to propose the development of a complete player agent for RTS
games. In order for the agent to be considered complete, there are several tasks that it
must perform, such as: data modeling between disputed matches; decision-making under
uncertainty; resource management; planning against the opponent in real time; schedul-
ing of actions. Thus, for the complete implementation of a successful player agent, an
integrative approach is needed, which manages such tasks at different levels of abstrac-
tion. Among the main works in the field of RTS games, there are few references that
propose an integrative approach, since the vast majority use only techniques based on
predefined scripts or conditional rules. Thus, this thesis proposes a new approach, based
on probabilistic planning, for complete control of players agents in RTS. This approach
is proposed under an architecture that operates with sequential data mining algorithms,
prediction trees; partially observable Markov decision process (POMDP), reactive plan-
ning and scheduling of actions. The approach manages all the tasks of the game with
compatible answers, considering the real-time restrictions of these games. To validate the
proposal, experiments against other agents, human players, with performance and quality

tests are performed, and their results discussed.

Keywords: POMDP. Decision Making. Planning. Sequential Pattern Mining. Actions.
RTS games. Artificial Intelligence.
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CAPITULO

Introducao

1.1 Motivacao

O campo de pesquisa de Inteligéncia Artificial (IA) para jogos de estratégia em tempo
real (Real Time Strategy Game (RTS)) tem avancado e crescido significativamente em
termos de contribuigoes cientificas, desde a chamada para trabalhos feita por (BURO,
2004) (BURO; FURTAK, 2003). Além dos relevantes desafios para a area de IA presentes
no ambiente de jogos RTS, as competi¢oes organizadas por associacoes e conferéncias
vém incentivando a exploragao de diversos novos tipos de abordagens. Competicoes como
“ORTS RTS Game AI Competition” (organizada de 2006 a 2009), “AIIDE StarCraft Al
Competition” (organizada desde 2010) e “CIG StarCraft RTS AI Competition” (orga-
nizada desde 2011) estabelecem disputas em diversas disciplinas de IA presentes nessa
categoria de jogos. A modalidade mais disputada é a batalha entre agentes jogadores
auténomos (bot), os quais sao capazes de controlar, gerenciar e executar agoes em diver-

sos niveis de abstracao dentro de um jogo RTS.

Os jogos RTS provém um ambiente rico e dindmico em termos de possibilidades de
agoes e gerenciamento de recursos, apresentando diversos desafios que podem ser explo-
rados. Alguns deles sdo: ambientes dindmicos, complexos e incertos, onde nao existe
informagao completa sobre os estados ou mesmo a dindmica do ambiente (ONTANON
et al., 2013); tomada de decisdo em tempo real com grande espago de decisoes (AHA;
MATTHEW; PONSEN;, 2005); raciocinio concorrente entre metas em diversos niveis de
controle e abstracao (WEBER et al., 2010); multiplos movimentos e controle simultaneo
de unidades; e escalonamento de a¢oes. Encontrar técnicas eficientes para obter bons re-
sultados nesses desafios é importante para diversas subareas da IA. O principal jogo usado
como ambiente de testes nas competicoes citadas e também nesta pesquisa é o StarCraft!,
considerado o jogo de RTS com maior quantidade de recursos, restricdes entre acoes e
complexidade espacial (CABRERA; COTTA; LEIVA, 2013). Nele o jogador consegue

L StarCraft, produzido pela Blizzard Entertainment: <http://www.blizzard.com/>
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executar diversas agoes sobre um mapa de jogo para reunir recursos, coordenar unidades,

planejar ataques e defesas e construir diferentes tipos de tecnologia.

Para a arquitetura proposta nesta tese, foram definidos trés niveis de abstracao essen-
ciais, dentre aqueles existentes em um jogo RTS: estratégia, tatica e controle reativo.
Estratégia é o mais alto nivel de abstracao. As decisoes nesse nivel afetam todos os
demais e sdo caracterizadas por definir as a¢oes de um jogador a longo prazo (2 a 3 minu-
tos), como, por exemplo, adotar uma estratégia em que recursos defensivos sejam criados
para formar uma base que suporte ataques do adversario. Tatica é o nivel logo abaixo
de estratégia, em que decisoes de tempo médio (1 minuto), envolvendo recursos produzi-
dos pela abstragao anterior, sao tomadas. Um exemplo de tatica seria reunir os recursos
ofensivos e executar uma formacao de combate especifica. Controle reativo é o nivel mais
baixo de abstragdo dentre os trés, e corresponde a agoes executadas rapidamente (2 se-
gundos ou menos). Tais agdes normalmente envolvem o controle de recursos de forma
individual, que é feito quando eventos nao previstos no jogo acontecem, como, por exem-
plo, um ataque inesperado em que é preciso contra-atacar com os recursos disponiveis no
momento. Diversas tarefas estdo presentes entre os niveis citados, e diferente técnicas e

abordagens podem ser usadas para tentar solucionar cada uma delas.

Grande parte dos trabalhos desenvolvidos dentro da area de jogos RTS busca solu-
cionar problemas relativos a diferentes tarefas dos niveis de abstracao, contudo, poucos
propoem abordagens para lidar com todas as tarefas do jogo. Trabalhos como os de
(NAVES; LOPES, 2012a), (CHURCHIL; BURO, 2011), (YOUNG; HAWES, 2012) e
(JAIDEE; MUNOZ; AHA, 2011) focam a resolugao de problemas que envolvem as tare-
fas presentes em estratégia, como producao eficiente de recursos, escalonamento, tomada
de decisao e predigdo de metas adversarias. Os trabalhos de (HALE; YOUNGBLOOD;
DIXIT, 2008), (KABANZA et al., 2010), (CADENA; GARRIDO, 2011) e (SYNNAEVE;
BESSIERE, 2012) focam a parte de téticas, com formagoes eficientes de unidades, anélise
de terreno, caminhamento pelo mapa do jogo, métodos de ataque e defesa. A respeito
de controle reativo, as abordagens de (URIARTE; ONTANON, 2011), (AVERY; LOUIS;
AVERY, 2009), (WENDER; WATSON, 2012) e (PREUSS et al., 2010) concentram-se
em tarefas como caminhamento mais curto, resposta reativa a ataques inimigos e analise
de ameacas presentes no mapa. Porém, buscar solucionar uma tarefa especifica ou um
nivel de abstracao dentro de um RTS nao torna a abordagem apta a jogar de modo
auténomo, como um bot/agente completo, capaz de lidar com todas as tarefas do jogo,

proporcionando uma solu¢ao completa.

A arquitetura de um agente apto a jogar um jogo RTS é normalmente dividida em
modulos, que sao responsaveis por executar atividades especificas no jogo. Os moédulos
sao integrados sob uma arquitetura que habilite comunicacao entre eles, com o obje-
tivo de melhorar a troca de informagoes, a tomada de decisoes e a leitura do jogo em

andamento. Contudo, ha poucos trabalhos que apresentam abordagens completas, que
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conseguem executar todas as tarefas presentes no jogo. Pequenas excecbes sao os tra-
balhos de (HAGELBACK, 2012) e (SYNNAEVE, 2012), que apresentam agentes aptos a
desempenhar todas as exigéncias em uma partida de um jogo de RTS. No entanto, nessas
abordagens citadas, as técnicas utilizadas permitem o controle do agente até determinado
nivel de abstracao dentro do jogo, deixando tarefas serem executadas por blocos de regras
simples ou scripts predefinidos. Esses trabalhos conseguem atender as exigéncias minimas
de um jogo RTS, porém nao sao arquiteturas baseadas totalmente em IA, em que todas as
decisoes e agoes sao definidas por meio de algoritmos que efetuam algum tipo de raciocinio
sobre suas escolhas. Por defini¢do, essas abordagens serao consideradas parciais, devido
a natureza de suas arquiteturas, enquanto um agente que consegue gerenciar todas as
tarefas do jogo com uso de IA serd considerado completo. Muitos dos bots presentes nas
competicoes tém como caracteristica utilizar blocos de regras simples, uma vez que inte-
grar diferentes técnicas sob uma arquitetura para um jogo com restricoes de tempo real

¢ um trabalho complexo.

Considerando-se a falta de abordagens completas na area de jogos RTS, esta tese
propoe uma abordagem para um agente jogador completo, por meio de uma arquitetura
baseada em planejamento probabilistico. Essa arquitetura envolve o uso de técnicas de
planejamento probabilistico combinadas com mineracao de dados, tomada de decisao,
estruturas de busca, planejamento reativo e escalonamento de agoes. Juntamente com
0 objetivo principal, foi construido um bot com a abordagem proposta, capaz de re-
alizar todas as tarefas dentro de um jogo RTS, bem como raciocinar sob seus niveis de
abstragao. O bot deve ser capaz de tomar decisoes utilizando informagoes obtidas dire-
tamente do dominio do jogo e executar agoes com uso de planejamento probabilistico e
tomada de decisao, sem necessidade de nenhum tipo de codificacao predefinida ou blocos
de regras especificos de controle. Assim, a arquitetura pode ser reutilizada em qualquer
outro jogo RTS, desde que as etapas de modelagem que serdo descritas nessa tese sejam
seguidas, utilizando uma base de dados advinda de um jogo RTS especifico. Com essa
caracteristica, a abordagem proposta pode ser classificada como uma Arquitetura de Uso
Geral (AUG) (CUNNINGHAM; WILKS; GAIZAUSKAS, 1996) auténoma. Uma AUG
é uma arquitetura capaz de ser reutilizada em qualquer classe de cenarios semelhantes
aquele para o qual ela foi desenvolvida originalmente. A especificagao do problema de
planejamento deve ser feita por uma linguagem que defina todas as possibilidades de in-
formacoes e interagdes que podem ser feitas no problema especifico. A dindmica das agoes
de qualquer jogo RTS pode ser descrita na arquitetura proposta utilizando Planning Do-
main Definition Language 2.1 (PDDL) (MARIA.; LONG, 2003), que é uma linguagem de
planejamento, ou utilizando Game Description Language (GDL) (LOVE; PELL, 2005),

que ¢ uma linguagem baseada em logica de primeira ordem.

A arquitetura proposta pode ser utilizada para diferentes finalidades, tanto em jogos

RTS como em ambientes incertos, com processo decisério de execucao de agdes. Em jogos
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RTS, a abordagem pode ser utilizada para:

(A Verificar se diferentes racas tém seus recursos balanceados em relacdo ao poder de

ataque e defesa.

(d Atuar como um assistente para auxiliar o aprendizado de jogadores iniciantes, co-

brindo as tarefas e os niveis de abstracao do jogo.

(A Permitir que outras abordagens possam comparar seus resultados no controle do

jogo completo ou em tarefas especificas.
Em relagao ao uso da abordagem proposta em problemas diversos, destacam-se:

(1 Ambientes com largos espagos de estados gerados sob intervalos de tempo. A abor-
dagem de classificagao aqui utilizada pode encontrar maior e mais preciso nimero de
padroes, utilizando as estratégias de combinacao de algoritmos que serd apresentada

no Capitulo 5.

(1 Tomada de decisao em ambientes reais e incertos com restricao de tempo, comum em
tarefas de robética. A abordagem de POMDP online (Capitulo 6) utiliza conceitos
online, macroacoes e reatividade, que podem ampliar as recompensas obtidas e o

tempo de resposta nesses ambientes.

(1 Escalonamento de tarefas em ambientes de tempo real, em que é preciso atingir o
menor tempo para execugdo e satisfazer pré-condi¢oes das tarefas. A abordagem
de escalonamento (Capitulo 7) lida com esses problemas, empregando conceitos de
janela de intervalo e recurso proximo, que utilizam intervalos ociosos entre tarefas

e recursos extras para melhorar o resultado do escalonamento.

1.1.1 Hipobtese e Objetivo

Uma hipodtese deste trabalho é que desenvolver um agente com uma arquitetura
baseada em planejamento probabilistico, combinada com técnicas de IA, pode fazé-lo
lidar com todas as tarefas de um jogo RTS, utilizando algum tipo de raciocinio em cada
uma delas. Isso também possibilita que o agente exiba um comportamento mais préximo
ao de um jogador humano, sem a necessidade de utilizar nenhum tipo de cddigo estético
ou regras adhoc.

Outra hipotese é que a andlise de informagoes especificas do dominio por meio de
replays de jogos pode fornecer todas as agoes e os estados que serao utilizados na abor-
dagem, caracterizando-a como uma AUG. Os dados obtidos via mineragao e classificagao
possibilitam que ag¢oes e conjuntos de agoes sejam mais bem descritos, quando comparados

com as mesmas descri¢oes feitas por humanos.
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O objetivo geral deste trabalho é propor uma arquitetura baseada em planejamento
probabilistico e técnicas de IA, para construcao de um agente capaz de realizar todas as
tarefas de um jogo RTS.

Para alcancar o objetivo geral deste trabalho, varios objetivos especificos sdo propostos

e devem ser alcancados. Sao eles:

1. Explorar o uso de um arquitetura AUG voltada para ambientes de tempo real.
Trata-se de uma combina¢ao de planejamento, tomada de decisdo, mineracao de
padroes sequenciais, busca e escalonamento. Essa arquitetura é responsavel pelo
controle total do jogo, em que sequéncias de agdes nos diversos niveis de abstragao

sao escolhidas com base em raciocinio e probabilidade.

2. Explorar o conhecimento especifico do dominio de jogos do StarCraft, para inferir so-
bre agoes e estados que um agente pode alcancar e executar durante o jogo. Efetuar
analises em bases de replays com partidas disputadas entre jogadores profissionais
para extrair padroes de agoes e estados do jogo. Técnicas de mineracao de dados e
classificacao sao utilizadas nessas bases de dados, para inferir e encontrar padroes
a respeito de agoes, estados, estratégias de jogo e quaisquer outros parametros que
possam melhorar a tomada de decisao da arquitetura. O objetivo é que os conjuntos
de agoes executados pelo agente sejam obtidos a partir de padroes reconhecidos em

seu proprio ambiente, sem especificagoes adhoc ou feitas diretamente por coédigo.

3. Propor a modelagem de um processo de decisao de Markov parcialmente observavel
(POMDP) para auxiliar a tomada de decisao do sistema de planejamento. As agoes
consideradas pela arquitetura terao suas recompensas e sequéncia de execugao mod-
eladas pelo POMDP, que utilizara, além das informacoes sensoriais da partida, os
dados provenientes da andlise de replays para especificar estados, calcular recom-

pensas, probabilidades e fazer reajustes, sempre que for necessario.

4. Especificar os modulos necessarios para gerenciamento das etapas que compdem
a arquitetura de planejamento. Uma arquitetura de planejamento efetua diver-
sos caminhos utilizando entradas e saidas de dados para executar todas as tarefas
necessarias. Essas tarefas incluem desde capturar dados sensoriais em uma partida,
até o escalonamento das acoes escolhidas para execucao. Para que o fluxo de da-
dos seja correto e continuo, é preciso definir a arquitetura de forma modular, em
que cada tarefa é executada utilizando seus respectivos algoritmos, que ficam den-
tro do médulo responsavel por aquela tarefa. Os médulos tornam a construcao da
arquitetura e troca de dados entre tarefas mais simples, além de permitir rapida

modificagao e adicdo de novos médulos.

5. Utilizar escalonamento de acoes. O escalonamento garante que os conjuntos de acoes

selecionadas pela arquitetura tenham sua execugao finalizada o mais breve possivel.
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O objetivo principal é paralelizar a execugao das ac¢oes. Quanto mais eficiente for
essa etapa, mais tempo de jogo fica disponivel para producao de recursos e controle

das unidades.

1.2 Visao Geral da Arquitetura Proposta e Contribuicoes

A arquitetura proposta é inteiramente descrita a partir do Capitulo 4, com todos os
algoritmos utilizados e a integracao entre cada moédulo. Para melhor compreensao da
composi¢ao e do funcionamento da arquitetura, uma visao geral dela é apresentada, com
foco em seus trés modulos, que operam em conjunto. A Figura 1 ilustra os modulos e a
ordem em que eles trocam informagoes. O funcionamento é continuo em relagao a duracao
de uma partida com o ciclo de troca de informacoes formando um Jloop. Uma descricao

desses modulos serd feita nas segoes que seguem.

Mineragdo Sequencial POMDP Online
Regressao Linear Amostragem e Heuristicas
Arvore de Decisio Planejamento Reativo

Escalonamento
Filtragem Sensorial

Figura 1 — Visao geral da arquitetura de AUG para jogos RTS, descrita com base nos trés
modulos.

1.2.1 Classificagcao e Mineracao

O médulo de Classificacao exibido na Figura 1 é descrito na Segao 5.1. Tal moédulo

é responsavel por minerar bases de replays de jogos, definir as macroacoes utilizadas
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em toda a abordagem e construir a arvore com todos os conjuntos de agdes que serao
conhecidos e considerados para escolha. O moédulo de Classificacao introduz um novo
conceito ao classificar os conjuntos de a¢oes com base na frequéncia em que sao utilizados
por jogadores humanos, considerando todos os niveis de abstracao do jogo e as acoes de
cada um destes. A arvore é utilizada como base organizada para escolha de qual conjunto
de agoes executar em um dado momento da partida. Toda nova escolha de macroacao ¢é
feita com o modulo Decisao que consulta informacoes contidas na Classificacao. Esse
compartilhamento de informagoes é representado na Figura 1, através das mensagens
com rotulo 2°, disparadas pela Decisao, e mensagem 3°, feita pela Classificagao, que
retornam informagoes necessarias para auxiliar a escolha da macroacao adequada.

A abordagem de classificacdo proposta possui varias propriedades desejaveis, tanto
para uma arquitetura de AUG como para o ambiente de jogos RTS. Primeiramente, o uso
de macroacoes permite explorar os conjuntos de agoes que jogadores humanos tendem
a executar, e nao apenas agoes isoladas ou lineares, fazendo o processo de decisao ser
executado inimeras vezes, para que um conjunto seja executado. A classificacao explora
acoes em niveis de abstracao diferentes, identificando conjuntos que controlam unidades
em grupo, ataques combinados e comportamento de combate entre unidades isoladas.
Esses tipos de agoes nao sao catalogados ou identificados, e geralmente sdao definidos
utilizando conhecimento ad hoc.

As contribui¢oes do médulo de Classi ficagao proposto incluem:

[ Mineracao sequencial de padroes para classificar macroa¢oes em todos os niveis de
abstracao do jogo. Sao combinados algoritmos de teste de candidatos com algo-
ritmos de variante de crescimento de padrdes. A abordagem identifica e classifica
maior nimero de macroagoes ao combinar dois padroes sequenciais distintos. Assim,
garante-se que todas as agoes executadas pela arquitetura sdo obtidas por meio de

analise de dados do jogo.

(d Uso do tempo de jogo como parametro para identificacdo e escolha das macroagoes
via regressao linear. Os valores da regressao sao utilizados como um aditivo para
montagem da arvore de decisao onde ficam as macroagoes. Esses valores também
sao utilizados para auxiliar a tomada de decisao, sendo adicionados nos célculos das
recompensas, com o tempo do jogo sendo um elemento importante nas escolhas de

conjuntos de agoes, assim como jogadores humanos fazem.

@ Arvore de decisdo como estrutura para suporte a execucio de multiplas macroagdes.
Com a disposicao hierarquica das macroagoes em funcao dos niveis de abstracao,
é possivel gerenciar a execugdo de mais de um macro ao mesmo tempo. Com
macroagoes de diferentes niveis sendo executadas, os cendarios de criagdo, movi-
mentacgao e gerenciamento das unidades do jogo aproximam-se daqueles praticados

por jogadores humanos.
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1.2.2 Decisao e Planejamento

O modulo de Decisao exibido na Figura 1 é descrito na Secao 6.1. Tal moédulo é
responsavel por escolher a macroagao a executar em determinado momento do jogo e por
gerenciar mudancas no planejamento em curso na partida. O mddulo inicia sua operagao
ao receber os dados sensoriais do jogo em forma de observagoes, representado na Figura 1
pela mensagem 1°. As informagoes obtidas e armazenadas no médulo de Classi ficacao
sao consultadas para auxiliar a tomada de decisao. POMDP online é a principal técnica,
sendo modificada para operar com amostragem e heuristicas de forma integrada. Além
de decidir qual macroagao executar, o modulo também considera outros conjuntos de
diferentes niveis que possam ser executados em paralelo com a atual macroagao, ampliando
o raciocinio e o alcance das estratégias em geral. A execugdo de uma macroagao pode ser
interrompida a qualquer momento, caso o ambiente sofra alguma mudanca, e os recursos
gerados até entao sao reutilizados na escolha de um nova macroagao, com o planejamento
reativo. A macroacao escolhida é enviada para escalonamento e execucdo através da
mensagem 4°.

O modulo de Decisao possui caracteristicas vantajosas para ambientes de tempo real e
adversario, como o de jogos RTS, além de operar com AUG. A tomada de decisao considera
a incerteza do ambiente no calculo de recompensas, mantendo as restri¢coes de tempo no
retorno das decisdes. Geracao de estados crenca feita com duas técnicas de geragao
combinadas permite que o espaco de estados seja visitado em diversos pontos distintos,
aumentando a chance de encontrar melhores macroacoes. Durante a partida, qualquer
macroagao em execucgao pode ser interrompida em relagdo a seu planejamento e a tomada
de decisao refeita, para adaptar-se a situagoes de ataque do inimigo ou incontingéncias
repentinas.

As contribui¢oes do médulo de Decisao proposto incluem:

[ Uso do POMDP na versao online com modificagoes especificas para melhor desem-

penho em ambientes de tempo real adversario com cenarios dinamicos.

1 Uso de heuristica que utiliza como base para calculo de recompensas a pertinén-
cia de uma macroagao, dado o tempo atual de jogo. A pertinéncia é obtida pela
dependéncia do tempo de jogo em relagao ao uso das variaveis representadas pelas
acoes que compoem a macroacao. O valor é obtido pela relagdo de uso por tempo
de jogo, que é definido com andlises de partidas previamente disputadas. Além da
heuristica, ha o uso de amostragem para geracao de estados, quando o ambiente do
jogo e do POMDP sao modificados. O algoritmo de amostragem busca por esta-
dos crenca que possam apresentar maior recompensa quando o ambiente do jogo é

modificado, proporcionando alternativas para o tomador de decisoes.

1 Adaptacao do médulo para uso de planejamento reativo. Esse uso inclui capacidade

de suspender a execugao do atual conjunto de acoes, nova tomada de decisao com
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parametros selecionados e uso de linguagem reativa com arvores de comportamentos
para gerenciamento das agoes de cada nivel em execuc¢ao. O comportamento do bot
com a caracteristica reativa fica mais proximo ao de jogadores humanos, com maior

eficacia em responder a eventos inesperados na partida.

1.2.3 Controle

O médulo de Controle exibido na Figura 1 é descrito no Capitulo 7. Ele é responsavel
por captar os dados sensoriais do jogo e filtra-los para que sejam transferidos para os
outros modulos, além de escalonar as acgoes antes de executa-las dentro do jogo. Esse
modulo é descrito por ultimo, pois, apesar de iniciar a operagao da arquitetura enviando
os dados sensoriais filtrados, ele finaliza a operagao ao enviar os comandos de execucao de
agoes ao jogo. A filtragem sensorial é feita para verificar se o ambiente do jogo pode ter
sido alterado devido as observagoes recebidas. Caso haja probabilidade de mudanca, ela
¢é passada ao médulo de Decisao para que o POMDP possa alterar entre suas politicas.
O escalonamento é uma etapa importante na arquitetura. A técnica utilizada contém
boa performance e utiliza um conceito de janela de intervalo, proposto para ambientes
com agoes que utilizam recursos renovaveis. Essa técnica também é 1til para reaproveitar
intervalos criados quando uma macroagao em execucao ¢ interrompida e uma nova é
escolhida para execucao.

As contribui¢oes do médulo de Controle proposto incluem:

 Algoritmo de escalonamento eficiente para ambientes de tempo real. Uso de uma
técnica que aproveita o surgimento de intervalos de tempo, que surgem devido a
escalonamento de agdes com tempos de execucao diferentes ou devido a a¢oes com
precondigoes, que adiam sua execugao até estarem satisfeitas no jogo. O reaproveita-
mento dos recursos gerados por agoes interrompidas também gera muitos intervalos,

que tentam ser preenchidos ao maximo pelo algoritmo de escalonamento.

[ Arquitetura AUG através da integracao do médulo de Controle com os demais,
através da recuperacao de dados do jogo e transformacao deles em metadados para
comunicagdo com a arquitetura. Todas as mensagens enviadas e recebidas entre
os modulos possuem informagoes sensoriais advindas do jogo. A Controle filtra
essas informagoes, transformando-as em dados genéricos que podem ser utilizados
em qualquer outro jogo RTS ou cenario contendo agoes e recursos. Assim, toda a

arquitetura pode ser reutilizada como AUG.

1.3 Organizacao da Tese

Esta tese estd organizada como segue.
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Capitulo 1. Introdugdo

Capitulo 1: apresenta a introdugao com a motivacao para realizacao deste trabalho,

uma visao geral da arquitetura proposta e suas principais contribuicoes.

Capitulo 2: apresenta os principais conceitos ligados a este trabalho, como jogos

RTS, POMDP, mineragao de dados, planejamento e escalonamento.

Capitulo 3: mostra uma revisado bibliografica dos principais trabalhos envolvendo
as técnicas aqui exploradas, com relagao ao ambiente de jogos RTS e de tempo real

em geral.

Capitulo 4: descreve de forma geral a metodologia proposta neste trabalho, abor-
dando o cumprimento dos objetivos e a integracao de técnicas para gerar a arquite-

tura aqui proposta.

Capitulo 5: descreve a metodologia de modelagem e classificacdo de dados, com
detalhes do médulo de Classificacao, os algoritmos utilizados e a definicao das

macroagoes.

Capitulo 6: apresenta e descreve o médulo de Decisao com a metodologia de plane-
jamento e tomada de decisdo. Descreve o POMDP e suas politicas, refor¢ando a

integracao dele com o restante da arquitetura proposta.

Capitulo 7: descreve o médulo de Controle, com o planejamento reativo e escalon-
amento de agdoes. Também apresenta os detalhes de como sao gerenciados os dados

provindos do ambiente do jogo StarCraft.

Capitulo 8: apresenta os resultados experimentais obtidos com os métodos propos-
tos, enfatizando cada modulo proposto, junto com outras abordagens disponiveis na

literatura.

Capitulo 9: encerra esta tese apresentando as conclusoes, contribuicoes, limitagoes

encontradas e sugestoes de trabalhos futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

2.1 Introducao

Neste capitulo é apresentado o referencial tedrico importante para o entendimento
desta tese. Os conceitos iniciais sobre Jogos RTS, Mineragdo de Dados, Planejamento
Reativo, POMDP, Escalonamento, dentre outros serdao abordados. A proposta do tra-
balho envolve combinar essas abordagens, para criar uma arquitetura de uso geral para
gerenciamento das tarefas de um jogos RTS, sendo importante que o leitor tenha uma
familiaridade com o tema. Dessa forma, esse capitulo foi dividido em quatro sec¢oes prin-
cipais. Na Sec¢ao 2.2 sao apresentados os conceitos sobre jogos de estratégia em tempo
real, os desafios no gerenciamento da area e o uso do jogo StarCraft. Secao 2.3 apresenta
um resumo sobre mineracao de padroes com foco em mineragao sequencial. A Secao 2.4,
descreve os conceitos de arvore de decisao e o algoritmo que serd utilizado nesta tese. Na
secao 2.5, o conceito geral de planejamento reativo é apresentado. A secao 2.6, detalha
o funcionamento do processo de decisao parcialmente observavel, com foco no modo de
operacao textitonline. Na secao 2.7 o objetivo do escalonamento de agdes com restricao
de recursos ¢é discutido, bem como seu funcionamento no dominio de jogos RTS. Por fim,

as consideracgoes finais sdo apresentadas na Secao 2.8.

2.2 Jogos RTS

Jogos de estratégia em tempo real ou Jogos RTS (um acrénimo para Real Time Strat-
egy), sao jogos de estratégia militar onde as decisdes e agoes ocorrem em um ambiente
de tempo real (BURO; CHURCHILL, 2012). Esses jogos sdo um subgénero de jogos de
estratégia, onde jogadores precisam desenvolver uma economia (reunir recursos e con-
struir uma base) e seu poder militar (construir unidades de ataque e defesa e evoluir suas
tecnologias), para conseguir derrotar os inimigos (destruir as bases inimigas). A Figura 2

exibe dois jogos do género RTS.
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Warcraft I1 Warcraft III

Figura 2 — Imagens dos jogos Warcraft II e Warcraft I11.

Os jogos RTS trouxeram uma dindmica diferente aos jogos de estratégia, uma vez que
¢é necessario lidar com diversas restri¢coes e precondigoes entre os recursos que deseja-se
construir, além de gerenciar diversas unidades e suas peculiaridades de movimentacao e
agoes de forma simultdnea (YOUNG et al., 2012). Do ponto de vista tedrico, as principais
diferencas entre jogos RT'S e jogos classicos de tabuleiro ou baseados em turnos como o

Xadrez sao:

1 Existem movimentos simultaneos, onde um ou mais jogadores podem executar agoes
ao mesmo tempo. As acoes sdo durativas, ou seja, essas nao acontecem de forma

instantanea, levam um tempo até serem completadas.

1 Sao jogos executados em tempo real, onde o jogador tem um intervalo de tempo
muito curto para tomar uma decisao sobre o préoximo movimento. Comparado ao
Xadrez, onde o jogador possui tempo para pensar em uma jogada, RTS é executado
a 24 frames por segundo, sendo assim o jogador precisa agir em intervalos de 42 ms,

antes que os estados do jogo mudem.

A maioria dos jogos RTS sao parcialmente observaveis, ou seja, so é possivel ver
uma parte do mapa e do mundo onde o jogo esta ocorrendo. Esse termo é referido

como fog of war.

(d Grande parte dos jogos RTS sdao nao deterministicos, ou seja, algumas das agoes

possuem uma chance de ocorrerem com sucesso dentro do jogo.

A complexidade tanto em termos de espago de estados como em quantidade de agoes
disponiveis a cada ciclo ¢ muito grande. Em uma breve comparacgao, o espaco de

estados do Xadrez ¢ algo em torno de 10°° e o do jogo Go em torno de 10'™°. Em
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jogos RTS, uma estimativa preliminar indicou que esse estado pode estar em algo

36000 . ers s
em torno de 10?°°™"" um valor bem superior e dificil de ser encontrado em outro

dominio de testes (CABRERA; COTTA; LEIVA, 2013).

Por essas razoes, as técnicas e abordagens classicas utilizadas em outros tipos de jogos
de estratégia nao conseguem bons resultados em dominios de jogos RTS. A divisao basica
das abstragoes do jogo indicam que é preciso uma cooperacao entre algoritmos para obter
o controle desejados em todos os niveis de abstracao do jogo. Jogadores humanos possuem
grande facilidade para incorporar as regras do jogo e criar estratégias para o mesmo. De
fato, esses jogadores ainda estao muito superiores em relacao aos bots e projetos existentes

atualmente.

2.2.1 StarCraft

StarCraft:Brood War (expansao) é um dos jogos mais populares de todos os tempos
na categoria de RTS (CHURCHILL; SAFFIDINE; BURO, 2012) e foi langado em 1998
pela Blizzard Entertainment. O jogo se passa em um mundo de ficcdo cientifica onde
o jogador deve escolher entre trés ragas para combater os inimigos, essas sao: Terran,

Protoss e Zerg.

(1 Terran é a raca humana em um futuro distante, ela possui unidades que sao versateis

sendo uma opc¢ao balanceada entre Protoss e Zerg.

(d Protoss é uma raca alienigena, as unidades sao mais pesadas e caras para serem

construidas, contudo sao fortes e resistentes no combate.

A Zerg é uma raca insectoide, as unidades sdo baratas e fracas, porém rapidas de

serem construidas.

A figura 3, mostra uma imagem do jogo StarCraft onde um ataque da raga Protoss
contra a Terran esta sendo feito.

Para vencer uma partida o jogador deve derrotar cada inimigo presente no mapa
executando agoes e destruindo todos os recursos presentes nas suas respectivas bases.
No StarCraft e nos demais jogos RTS acoes sao os comandos que podem ser executados
dentro do jogo, enquanto recursos sao itens gerados e construidos através de agdes. Agoes
podem gerar novos recursos, reunir aqueles ja existentes e controla-los. Por exemplo, uma
acao que constréi um recurso especifico ou que reuni algum tipo de mineral ou mesmo
que posiciona algum recurso em um local especifico do mapa.

Recursos podem ser unidades de combate do jogo, edificagoes ou minérios. Unidades
podem ser moveis, automobilisticas ou aéreas. Ja edificagoes sao estruturas construidas
que produzem unidades, coletam minério, habilitam a construcao de outras unidades e

edificagoes mais avancadas. Minérios sao recursos do tipo gas e mineral que sao coletados
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Figura 3 — Imagem do jogo StarCraft. Batalha entre as ragas Protoss na parte mais a

esquerda da figura e a raca Terran do lado mais direito representado na maioria
por construcoes. Fonte: (ONTANON et al., 2013)

e utilizados como requisitos basicos para construgao de qualquer recurso do jogo. A Figura
4, exibe algumas unidades e edificagoes do Starcraft. Neste trabalho, os recursos serao
sempre citados utilizando o nome da sua classe, como unidades para recursos moveis e
aéreos de ataque, edificagoes para construgoes em geral e minérios para os recursos nao

renovaveis primarios.

Figura 4 — Recursos do StarCraft, a esquerda unidades aéreas e terrestres, a direita edi-
ficagoes. Todos esses recursos sao da classe Terran

No inicio de uma partida, o jogador comeca reunindo minerais. Com esses recursos
¢ possivel construir novas unidades através de agoes que precisam ser alocadas na or-
dem correta para que suas restricoes sejam atendidas antes que possam ser executadas.
Unidades podem executar diferentes tarefas como construir edificagdes. Entre as acoes
que as unidades podem executar temos: coletar recursos, caminhar sobre o mapa para

descobrir novas areas, construir novas edificagoes, atacar e defender. O raciocinio tempo-
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ral é importante para que essas ac¢oes sejam feitas em uma ordem correta. Ja o raciocinio
espacial esta presente no jogo o tempo todo, pois decidir onde construir uma unidade,
movimenta-la pelo mapa, coordenar ataques e defesa em grupos ou individual.

No StarCraft todos os recursos sao produzidos através de acoes. AcgOes essas que
possuem precondigoes e efeitos. As precondi¢oes de uma agao sao 0s recursos que precisam
estar disponiveis para que ela seja executada. Ja o efeito de uma acao é a producgao do
seu respectivo recurso. Na Figura 5 é descrito de forma resumida o dominio de ac¢des do
StarCraft. Nessa, estao ilustradas as principais caracteristicas das agoes da classe Terran,
que sao usadas no jogo. As acoes estao ligadas a quatro especificagoes de recursos: Borrow,
Consume, Require e Produce.

Borrow significa que uma agao necessita pegar/tomar “emprestado” um recurso para
ser executada. Esse recurso fica ocupado, ou seja, nao pode ser utilizado enquanto a
acao que estd ocupando-o nao for finalizada. Require sao precondicoes onde os recursos
devem estar disponiveis quando a acao for executada. Estar disponivel quer dizer que o
recurso ja foi construido e esta presente no jogo, nao ha necessidade de pegar o recurso
“emprestado”. Produce sao os recursos produzidos por uma determinada acao. Em jogos
RTS, uma acao sempre produz um recurso com seu respectivo nome. Consume Sao oS
recursos utilizados para que uma agao seja executada.

O mapa é representado por uma malha retangular, onde a proporcao altura x largura
¢ 32 x 32 pixeis chamado de build tile. Dentro de um build tile uma unidade pode ocupar
um espaco de 8 x 8 pixeis, conhecido por walk tile. J& um mapa completo pode ter de 64 x
64 a 256 x 256 build tiles dependendo da escolha do jogador. Cada jogador pode controlar
acima de 200 unidades mais uma quantidade ilimitada de construgoes. Cada raca contem
em média 30 a 35 diferentes tipos de unidades e construgoes, a maioria dessas com uma

quantidade de habilidades especiais que podem ser usadas.

2.3 Mineracao de Dados

A mineragao de dados ou data mining é uma etapa que integra o processo de Descoberta
de Conhecimentos em Bancos de Dados (DBD) (WITTEN; FRANK, 2005). Breve-
mente, a mineracao de dados corresponde em aplicar a uma base de dados adequada-
mente preparada, algoritmos e técnicas para descoberta de padroes interessantes nesses
dados. A sistematica do DBD é o processo nao trivial de identificacao de padroes validos,
novos, potencialmente titeis e compreensiveis em dados. Dados sdo um conjunto de fatos,

o chamado padrao corresponde a uma expressao em alguma linguagem descrevendo um
subconjunto dos dados.

O termo “processo” informa que DBD compreende varios passos, envolvendo a preparacao
dos dados, a busca por padroes e a avaliagao do conhecimento obtido. Esses passo podem

ser repetidos em multiplas iteragoes. O termo nao trivial indica que o processo nao é
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resource CommandCenter
resource Barracks
resource Factory
resource CovertQOps
resource Scv

resource Firebat
resource Ghost
resource SiegeTank
resource BatleCruiser
resource Minerals
resource Gas

action build-commandcenter :duragido 75 seg.
:borrow 1 Scv :consume 400 Minerals
:produce 1 CommandCenter

action build-barracks :duragdo 50 seg.
:require 1 CommandCenter :borrow 1 Scv :consume 150 Minerals
:produce 1 Barracks

action build-factory :durag8o 50 seg.
:require 1 Barracks :borrow 1 Scv
:consume 200 Minerals 100 Gas :produce 1 Factory

action build-covertops :duragéo 25 seg.
require: 1 ScienceFacility :borrow 1 Scv
:consume 50 Minerals 50 Gas :produce 4 supply

action build-scv :duration 13 seg.
:borrow 1 CommandCenter :consume 50 Minerals 1 Supply
:produce 1 Scv

action build-firebat :duragdo 15 seg.
require: 1 Academy :borrow 1 Barracks
:consume 50 Minerals 25 Gas 1 Supply :produce 1 Firebat

action build-ghost :duragdo 32 seg.
require: 1 Academy 1 CovertOps :borrow 1 Barracks
:consume 75 Minerals 75 Gas 1 Supply :produce 1 Ghost

action build-siegetank :duragdo 32 seg.
require: 1 MachineShop :borrow 1 Factory
:consume 150 Minerals 100 Gas 2 Supply :produce 1 SiegeTank

action build-batlecruiser :duragdo 84 seg.
require: 1 ControlTower 1 PhysicsLab :borrow 1 Starport
:consume 400 Minerals 300 Gas :produce 1 BatleCruiser

action collect-minerals :duration 45 seg.
:require 1 CommandCenter :borrow 1 Scv
:produce 50 Minerals

action collect-gas :duration 20 seg.

:require 1 Refinery :borrow 1 Scv
:produce 25 Gas

Figura 5 — Algumas das principais a¢oes do dominio de recursos do Strarcraft.

direto e pode envolver o uso de técnicas de busca e algoritmos. As varias etapas que

constituem o processo DBD sdo: selecdo dos dados, pré-processamento e transformacao,
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mineracao de dados e por ultimo interpretacao e avaliacdo dos resultados. A Figura 6

ilustra esses passos.

Interpretacéo

Data Mining a)Agdo 1
b) Acéo 2

Pré-processamento

DD\:I. Conhecimento

4 Padrées

>
N——

Dados
éDados relevantes | pré-processados ! y

—— ! Dados
A ) : transformados

Figura 6 — Etapas do processo de descoberta de conhecimentos em bancos de dados
(SILVA; COSTA, 2015).

A mineragao de dados pode ser feita utilizando diferentes técnicas e estratégias. Dentre

essas estratégias, as principais para mineragao de dados podem ser resumidas em:

1 Classificacao. O procedimento de classificacdo corresponde em fazer a catego-
rizacao de dados em um conjunto de classes conhecidas. Um banco de dados de
treinamento, isto ¢, um conjunto de objetos em que se conhece as classes as quais
os mesmos pertencem é dado e analisado, e um modelo de classificacao é construido
baseado nas caracteristicas dos dados no banco de dados de treinamento. Um con-
junto de regras de classificagao é entao gerado do modelo de classificacao, as quais
podem ser usadas para classificar novos dados. Por exemplo, regras de classificagao
sobre doencas podem ser extraidas de casos conhecidos, dados de treinamento e

usadas para diagnosticar novos pacientes através de seus sintomas (E; RON, 1999).

[ Agrupamento (Clustering). Agrupamento é o processo de agrupar um conjunto
de objetos em classes de objetos semelhantes, de acordo com seus atributos. No
agrupamento nao existem classes pré-definidas como na classificagao, estas sao obti-
das no decorrer do processo. Os grupos sao formados de maneira que os objetos
de um mesmo grupo possuam maior similaridade entre si e objetos de grupos difer-
entes possuam baixa similaridade. Por exemplo, os links retornados por um site de
busca em resposta a uma consulta podem ser agrupados de acordo com o grau de

similaridade entre os documentos encontrados (JAIN, 2010).

(1 Mineracao de Padr6es Sequenciais. A mineracao de padroes sequenciais tem
como objetivo identificar sequéncias de eventos (ou objetos) que ocorrem frequente-
mente em bancos de dados temporais. Os padroes sequenciais aparecem nos mais

variados dominios de aplica¢des. Sua mineracao pode ser utilizada para descobrir
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a evolucao de sintomas apresentados em pacientes, para