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Resumo

Apesar de muito antigo, originado provavelmente na China há 4000 anos atrás, o jogo

de Go é um dos maiores desaĄos na área de Inteligência ArtiĄcial. Neste trabalho de

Mestrado é descrito o agente Go-Ahead: um jogador automático para o jogo de Go que

utiliza uma técnica inovadora a Ąm de melhorar a acuidade dos valores pré-estimados

para movimentos candidatos a serem introduzidos na clássica árvore de busca Monte

Carlo (MCTS) utilizada por vários agentes de ponta na cena de Computer-Go.

Go-Ahead foi desenvolvido sobre o conjunto de bibliotecas de um desses agentes: o

conhecido jogador automático de código aberto Fuego, no qual tais valores pré-estimados

são obtidos através de uma heurística chamada Prior-Knowledge. Go-Ahead contribui

para a redeĄnição da função que gera tais estimativas através de uma técnica que realiza

uma combinação balanceada entre a heurística Prior-Knowledge e conhecimento relevante

extraído das inúmeras simulações Play-Out que são repetidamente executadas durante o

processo de busca do algoritmo MCTS.

Com tal estratégia, Go-Ahead provê duas contribuições distintas: primeiramente, apri-

mora a habilidade do agente no processo de escolha de movimentos apropriados; como

segunda contribuição, através do balanço efetuado na combinação do Prior-Knowledge

com o conhecimento extraído dos Play-Outs, - o qual é obtido através de um parâmetro

ajustável - provê uma alternativa interessante para a atenuação do caráter supervisionado

do processo de pré-avaliação de nós inerente aos agentes baseados no MCTS. Tal ganho

é resultado da redução do impacto das heurísticas de Prior-Knowledge possibilitado pela

inserção de novos conhecimentos recuperados durante a busca.

Os resultados obtidos em torneios contra o agente Fuego conĄrmam os benefícios e as

contribuições oferecidas através desta abordagem.

Palavras-chave: Computer-Go. MCTS. Go. Prior-Knowledge. Play-Outs.





Abstract

Despite being a very ancient game, probably originated in China about 2000 BCE,

the game of Go is one of the greatest challenges in the Ąeld of ArtiĄcial Intelligence. In

this thesis is described the agent Go-Ahead: an automatic Go player that uses a new

technique to improve the accuracy of the pre-estimated values of the moves which are

candidate to be introduced into the classical Monte Carlo Tree Search (MCTS) algorithm

used by many current top agents for Go.

Go-Ahead is built upon the framework of one of these agents: the well known open-

source automatic player Fuego, in which these pre-estimated values are obtained by means

of a heuristic called prior-knowledge. Go-Ahead copes with the task of reĄning the calculus

of these values through a new technique that performs a balanced combination between

the prior-knowledge heuristic and some relevant information retrieved from the numerous

play-out simulation phases that are repeatedly executed throughout the Monte Carlo

search.

With such a strategy, Go-Ahead provides two distinct contributions: Ąrst, it enables

the agent to enhance the process of choosing appropriate moves. Second, the balancing in

the combination of the prior-knowledge and the play-out information - which is obtained

by means of an adjustable parameter - represents an interesting alternative to attenuate

the supervised character of the calculus of the node evaluations in MCTS based agents,

since it allows to reduce the impact of the prior-knowledge heuristic by strengthening the

impact of this information.

The results obtained in tournaments against Fuego conĄrm the beneĄts and the con-

tributions provided by this approach.

Keywords: Computer-Go. MCTS. Go. Prior-Knowledge. Play-Outs.
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Capítulo 1

Introdução

Este trabalho apresenta o jogador automático de Go chamado Go-Ahead. A motivação

maior para a aplicação de técnicas da Inteligência ArtiĄcial no campo dos jogos reside

no fato de tal área oferecer inúmeras características desejáveis que a torna parâmetro

para futuras pesquisas em diversas áreas do mundo real, como por exemplo, tomadas de

decisões em investimentos Ąnanceiros e inserção de inteligência em robôs.

Antes de se deĄnir e aplicar conceitos de Inteligência ArtiĄcial é primordial adquirir-

mos um entendimento básico sobre o que é inteligência. Em ŞThe relationship between

learning and intelligenceŤ (JENSEN, 1989) de Arthur R. Jensen, um pesquisador reno-

mado na área de inteligência humana, todos os humanos normais possuem os mesmos

mecanismos intelectuais. O que diferencia a inteligência de um ser para outro são as con-

dições bioquímicas e Ąsiológicas, inĆuenciando diretamente na velocidade de raciocínio,

memória de curto prazo e na habilidade de se formar e acessar, precisamente, memórias de

longo prazo. A partir dessas características o ser é capaz de aprender e utilizar informa-

ções para realizar tomadas de decisões no mundo real, otimizando assim as consequências

de suas escolhas.

Para os computadores a deĄnição Ąnal é a mesma: inteligência é a capacidade de

aprender e utilizar informações de forma a otimizar as tomadas de decisões (ENGEL-

BRECHT, 2007). O que diferencia drasticamente a inteligência humana da artiĄcial são

os mecanismos de processamento da informação. Um computador dispõe de bastante

memória e alta velocidade no processamento de dados, por outro lado sua capacidade de

aprendizagem está diretamente relacionada aos mecanismos intelectuais de seus progra-

madores e na representação de dados utilizada para resolução de problemas especíĄcos.

Sendo assim, a organização dos mecanismos intelectuais para computadores geralmente é

bem diferente daquela utilizada por humanos.

Após a segunda guerra mundial, pesquisadores independentes começaram a investir,

em larga escala, tempo na investigação de máquinas inteligentes. O matemático inglês

Alan Turing foi um dos pioneiros na área. Em 1947 ele deu uma palestra aĄrmando que as

pesquisas em IA seriam bem mais sucedidas se fossem realizadas através da programação
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de computadores ao invés da construção de máquinas.

Para muitos o ano de 1950 marcou o início do desenvolvimento da área de Inteligência

ArtiĄcial. Em tal ano, Turing apresentou o artigo "Computing Machinery and Intelli-

gence"(TURING, 1950), o qual discutia as condições para se considerar uma máquina

inteligente, propondo o famoso teste de Turing (TURING et al., 2004), sugerindo que se

uma máquina conseguisse se passar por um humano diante de um inteligente observador

então ela certamente poderia ser considerada como inteligente. No mesmo ano Claude

Shannon deĄniu as estratégias básicas de um jogador de xadrez (SHANNON, 1950). Em

seu artigo, Shannon descreve duas abordagens para a tomada de decisões no jogo: a pri-

meira baseada em técnicas de força bruta no espaço de busca e a segunda baseada na

utilização de conhecimentos especíĄcos do domínio, gerando direção na busca através do

espaço de estados, possibilitando ao agente otimizar sua busca por melhores jogadas.

Durante o desenvolvimento da área de Inteligência ArtiĄcial vários problemas foram

abordados e considerados desaĄos inerentes na construção de agentes inteligentes de qual-

quer espécie (RUSSELL; NORVIG, 1995), como por exemplo:

❏ A representação e modelagem formal dos dados relativos ao problema;

❏ A deĄnição de uma estratégia de planejamento relativa à abordagem do problema;

❏ O número de agentes envolvidos, cooperativamente ou não, na abordagem do pro-

blema;

❏ A adaptabilidade dos agentes de acordo com mudanças no planejamento inicial;

❏ O constante aprendizado e identiĄcação de padrões de acordo com os dados proces-

sados;

❏ A capacidade de geração de novas regras(inferência) a partir daquelas previamente

deĄnidas;

1.1 Motivação e Objetivos

A área de jogos tem sido amplamente explorada por pesquisadores da área de Inteli-

gência ArtiĄcial, tanto por apresentar grandes desaĄos de evolução quanto por abordar

problemas similares aos do mundo real(RUSSELL; NORVIG, 1995). Embora suas regras

desfrutem de uma menor formalidade sendo, ao mesmo tempo, menos determinísticas,

a elaboração bem sucedida de agentes inteligentes para tal área tem contribuído bas-

tante para a geração de soluções, algumas vezes não ótimas mas satisfatórias, para várias

instâncias de problemas da vida real, tais como:
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❏ Planejamentos autônomos e agendamentos;

❏ Diagnósticos médicos;

❏ Controles autônomos, como por exemplo visão computacional;

❏ Planejamento logístico;

❏ Robótica;

❏ Processamento de linguagem natural;

Apesar de suas regras simples, o jogo de Go apresenta uma grande complexidade es-

tratégica, o que o torna, dessa forma, consideravelmente mais difícil de se resolver do

que o jogo de Xadrez, por exemplo. Existem, relativamente, poucas regras no jogo Go,

que são em sua maioria simples e intuitivas. Logo, a complexidade do jogo não vem da

quantidade de regras, mas da diversidade de situações que elas desencadeiam em virtude

da gigantesca dimensão de seu espaço de busca. A tabela 1 apresenta uma comparação

entre alguns jogos de tabuleiros em função de tal quesito.

Tabela 1 Ű Complexidade do espaço de estados e taxa de ramiĄcação da árvore de alguns

jogos de tabuleiro.

Jogo RamiĄcação Média da Árvore log(Espaço de Estados)

Connect Four 4 13

Damas 2.8 18

Gamão 250 20

Xadrez 35 50

Go(19x19) 250 172

Existem várias conĄgurações para o tabuleiro de Go, sendo a mais desaĄadora aquela

composta por 19 linhas horizontais e 19 linhas verticais, em um total de 361 interseções.

O jogo é muito sensível ao movimento das peças, podendo apenas uma jogada errada com-

prometer todo o resultado Ąnal. Geralmente o jogo é dividido em três fases: a abertura,

o meio de jogo e o Ąnal de jogo. Em cada fase existem técnicas e estratégias especiais

destinadas a obter o máximo de proveito para seu jogador. Sendo assim, em cada jogada

é muito importante encontrar o que se chama de o Şmovimento mais forteŤ.

Devido à sua grande complexidade de espaço de estados, os programas mais fortes

foram capazes de ganhar de proĄssionais humanos apenas com várias peças de vantagem

(até a data deste trabalho de mestrado). Isso evidencia que as técnicas tradicionais de IA

não têm sido fortes o suĄciente para levar agentes inteligentes a um nível proĄssional.
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Em 2006, a introdução de um algoritmo utilizando simulações Monte Carlo juntamente

com a fórmula Upper Confidence Bounds Applied to Trees (UCT)(GELLY et al., 2006a)

(KOCSIS; SZEPESVÁRI, 2006) (GELLY; SILVER, 2007) causou um signiĄcante avanço

no desenvolvimento dos agentes inteligentes. Dentre esses agentes, destaca-se o programa

Fuego(ENZENBERGER et al., 2010), um framework de código aberto além de um dos

programas de estado da arte mais forte atualmente. A engine Fuego foi desenvolvida

utilizando-se algumas técnicas fortemente supervisionadas, conĄando ,principalmente, em

heurísticas utilizadas durante as simulações no algoritmo de busca, livro de abertura,

contendo os movimentos mais fortes para o início do jogo e heurísticas, que têm por

objetivo atribuir um número virtual de vitórias e derrotas a alguns nós na árvore.

No caso do Fuego, o poder do algoritmo de busca utilizado está nas simulações que

o mesmo realiza durante a escolha de um movimento. Em cada episódio de uma busca

simula-se um jogo completo. Um episódio divide-se em duas grandes etapas: construção

da árvore e simulação playout. A construção da árvore consiste em traçar um caminho

deĄnido pelos nós com melhores avaliações. Tal caminho culmina com a inserção de

um novo nó. Cada nó inserido na árvore tem seu valor inicial deĄnido por heurísticas

chamadas de prior-knowledge(caráter supervisionado). O playout consiste em simulações

de jogadas, a partir do nó inserido na árvore até o Ąnal do jogo, deĄnidos por regras

heurísticas. Ao Ąnal de cada episódio atualizam-se os valores dos nós que pertencem à

árvore de busca e fazem parte de tal caminho. Durante o processo de busca, ao inserir

um nó na árvore, o algoritmo atribui um número virtual de derrotas e vitórias a tal

nó, baseado em observações realizadas em diferentes conĄgurações de tabuleiros. Os nós

envolvidos na fase de playout não são inseridos na árvore. Apesar disso, o resultado do

playout (vitória ou derrota) é utilizado para atualizar os valores dos nós da árvore que

pertencem, unicamente, ao caminho daquele episódio. Assim sendo, os resultados de um

episódio UCT não interferem nos de outros.

Por outro lado, o algoritmo Rapid Action Value Estimation (RAVE) (GELLY; SIL-

VER, 2011), baseado na técnica AMAF (BRÜGMANN, 1993), trouxe melhorias às simu-

lações UCT ao permitir que as atualizações de avaliações dos nós da árvore em um dado

episódio sejam também consideradas na reavaliação de nós da árvore produzidos a partir

das mesmas ações ocorridas em outros caminhos.

O presente trabalho se constitui da criação e implementação do agente Go-Ahead, que

tem como base a plataforma Fuego. A idéia principal do agente Go-Ahead é utilizar um

algoritmo capaz de extrair o máximo de informações úteis da fase de playout em uma

busca Monte Carlo, reduzindo o impacto do uso da heurística do Prior-Knowledge.

A abordagem a ser desenvolvida deverá atribuir ao agente, de uma forma não super-

visionada, a habilidade de extrapolação de um movimento de acordo com o momento

corrente no jogo. Por exemplo, é sabido que alguns movimentos têm mais valor na fase

de abertura do que no Ąnal de jogo. Assim, o agente deverá ser capaz de ŞaprenderŤ
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a ordem de alguns movimentos de forma a realizar as simulações mais acertadamente,

atribuindo mais qualidade às simulações e melhorando, de uma forma geral, o poder do

jogador automático.

Sendo assim, com o desenvolvimento do agente proposto, o autor tem como objetivos

principais:

❏ Realizar a análise de uma abordagem diferente na pré-avaliação de um determinado

movimento;

❏ Comparar a abordagem aqui apresentada com a utilizada pelo agente original, por

meio de torneios entre os agentes;

❏ Investigar a capacidade de aprendizagem do jogador automático através da obser-

vação e processamento dos dados gerados durante a fase de play-out;

❏ Atenuar o caráter supervisionado do agente original, aumentando assim a Şinteli-

gênciaŤ intrínseca ao mesmo;

1.2 Hipótese

Através da análise dos algoritmos de IA mais utilizados para Go, estudos exaustivos

dos conceitos táticos e estratégicos do jogo, e das heurísticas utilizadas pelo melhores

jogadores automáticos, surgiram as seguintes perguntas:

❏ Como aprimorar o modelo de pré avaliação utilizado atualmente pelos jogadores?

❏ Sendo esse modelo estático, é possível melhorá-lo adicionando nele um caráter di-

nâmico?

❏ A enorme quantidade de dados gerados durante a fase de play-out pode ser apro-

veitada para a extração de alguma forma de conhecimento relevante?

A partir de tais perguntas, dois problemas foram abordados: O que fazer? A ideia

principal foi utilizar os dados gerados na fase de play-out para a extração de informações

relevantes que possam ser usadas posteriormente em situações similares. Como fazer?

Como utilizar esses dados para o aperfeiçoamento das técnica de pré-avaliação dos nós

candidatos a inserção na árvore? É possível utilizar um balanço entre a heurística já

utilizada e o conhecimento dinamicamente obtido pelo agente?

Todas essas perguntas são respondidas e comprovadas no capítulo 5.



28 Capítulo 1. Introdução

1.3 Contribuições

A contribuição do agente Go-Ahead consiste na criação de um algoritmo capaz de

realizar a extração de informações úteis, relacionadas aos movimentos realizados na fase

de play-out, utilizando, posteriormente, tais informações para aumentar o poder de pré-

avaliação de um movimento candidato a ser inserido na árvore de busca durante a fase de

expansão.

Tal informação é representada através de, principalmente, dois parâmetros: a frequên-

cia com que um movimento é simulado na fase de play-out e o reforço (derrota ou vitória)

obtido ao Ąnal de um play-out. Essas informações serão armazenadas progressivamente

em uma tabela hash à medida que as simulações ocorram.

Através da utilização de tais informações no aprimoramento da técnica de pré-avaliação

de um movimento candidato a inserção na fase de expansão, o agente alcançou seus

objetivos provendo as seguintes contribuições:

❏ Aumento da performance do agente, uma vez que os movimentos candidatos a in-

serção na árvore são melhores pré-avaliados, possibilitando assim a escolha de mo-

vimentos mais fortes;

❏ Apresentação de uma alternativa interessante para a atenuação do caráter super-

visionado do agente, uma vez que o impacto da heurística de prior-knowledge é

diminuído;

Sendo assim, os resultados auspiciosos obtidos pelo agente Go-Ahead em torneios

contra Fuego provam que a abordagem proposta representa uma estratégia apropriada

para a atenuação da supervisão e melhoria performática do jogador automático.

1.4 Organização da Dissertação

Essa dissertação está organizada da seguinte maneira:

❏ Capítulo 2, apresenta o referencial teórico utilizado na criação do agente Go-Ahead.

❏ Capítulo 3, descreve os principais agentes na cena de Computer Go relacionados ao

trabalho apresentado nessa dissertação.

❏ Capítulo 4, descreve os detalhes da criação do agente Go-Ahead, apresentando ar-

quitetura utilizada, análises de performance, modo de funcionamento e Ćuxo de

execução.

❏ Capítulo 5, apresenta os resultados obtidos em torneios realizados contra o agente

Fuego (predecessor desse trabalho). Além disso, é realizada uma análise comparativa

dos resultados alcançados.
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❏ Capítulo 6, mostra as conclusões diante dos resultados obtidos, as principais con-

tribuições desse trabalho e as próximas atividades a serem desenvolvidas.
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Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Este capítulo apresenta o referencial teórico utilizado para o desenvolvimento do agente

Go-Ahead. As seções neste capítulo apresentam conceitos relacionados ao jogo de Go, à

busca MCTS e às diferentes políticas relacionadas ao processo.

2.1 O Jogo de Go

Apesar de pouco conhecido no Brasil, o jogo de Go é bastante popular em países

como China, Japão e Coréia. Acredita-se que o jogo tenha sido criado há cerca de 4000

anos atrás na China ou Himalaia. O jogo é entendido por muitos como uma guerra por

território, onde contam não só suas habilidades táticas e estratégicas mas também sua

capacidade de prever as ações de seu oponente. A mitologia, inclusive, conta que o futuro

do Tibete uma vez foi decidido sobre um tabuleiro de Go, quando um de seus chefes

Budistas recusou ir ao campo de batalha. Ao invés disso ele desaĄou o agressor a uma

partida de Go com o intuito de evitar o espalhamento de sangue (AN, 2005).

Go é, provavelmente, o mais antigo jogo de tabuleiro no mundo. Acredita-se que o

primeiro imperador da China - considerando também uma Ągura mitológica - inventou

o jogo com o intuito de melhorar o raciocínio de seu Ąlho, o qual dispunha de um certo

retardo cognitivo. Embora acredita-se que o jogo tenha sido originado na China, foi no

Japão que ele começou a ganhar força e popularidade.

Inicialmente, o jogo era disponibilizado apenas aos círculos da realeza, mas gradual-

mente disseminou-se entre o clero e Samurais. O governo Japonês começou a reconhecer

o valor do jogo por volta de 1612, onde foram garantidos várias regalias às melhores fa-

mílias jogadoras de Go, resultando na criação de várias escolas do jogo. Dessa forma

nos 250 anos seguintes, aproximadamente, a rivalidade intensa entre tais escolas permitiu

um avanço signiĄcativo no entendimento e forma de jogar. Consequentemente foram ela-

borados rankings e métricas para o jogo, as quais são comentadas posteriormente nesta

seção.
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Assim como o Xadrez, Go é um jogo de habilidades. Alguns proĄssionais e especialistas

descrevem o jogo, comparando-o com Xadrez, como se estivesse ocorrendo quatro partidas

de Xadrez em um só tabuleiro. O jogo se difere em muitos aspectos do Xadrez. Suas

regras são poucas e simples, contudo é um enorme desaĄo às habilidades analíticas de um

jogador, onde um escopo massivo de possibilidades compõe o espaço de busca diĄcultando,

até mesmo para computadores, uma análise mais profunda do jogo.

2.1.1 O que torna o jogo especial

O jogo de Go é um desaĄo intelectual extraordinário. Apesar de possuir poucas e

simples regras, ele oferece um enorme desaĄo ao campo da Inteligência ArtiĄcial. Mesmo

os melhores programas atualmente realizam, eventualmente, erros considerados óbvios

e inocentes. Além do mais, o jogo oferece diversas vantagens a quem aprecia jogos de

habilidades analíticas, tais como:

❏ O jogo oferece um escopo enorme para análises e experimentos, especialmente na

fase de abertura, onde são deĄnidos todos os frameworks de jogo, além da estratégia

e características táticas. Apesar disso, é possível que um jogador se torne bastante

forte sabendo apenas alguns padrões de jogo.

❏ Outra grande vantagem é seu eĄciente sistema de handicapping, o qual permite que

jogadores de diferentes níveis joguem de uma forma mais balanceada sem distorcer

as características do jogo.

❏ O objetivo em Go é fazer mais território que seu oponente, cercando espaços no

tabuleiro ou atacando as peças adversárias eĄcientemente. Em um tabuleiro grande,

como o 19x19, é possível cometer erros em uma área e ainda sim ganhar o jogo.

❏ De acordo com a grande possibilidade de jogadas, cada jogo acaba desenvolvendo

um caráter ímpar. É muito difícil existir repetições de jogo. Assim como um jogador

precisa apenas de mais território para ganhar, é muito difícil haver empates no jogo,

apesar de uma partida poder se manter balanceada até o Ąnal.

2.1.2 Ranking

Embora não padronizado, o nível de um jogador é deĄnido utilizando-se as métricas

Kyu e Dan(SENSEI, 2015b). Os jogadores classiĄcados como Kyu são considerados como

estudantes do jogo. Os jogadores classiĄcados como Dan são considerados mestres no

jogo (FINSLAB, 2015). Quando uma pessoa acaba de aprender as regras do jogo ela

é considerado 30 Kyu. À medida de seu progresso, seu ranking decresce na classiĄcação

Kyu. Sendo assim a melhor classiĄcação Kyu existente é 1 Kyu. Se o jogador continuar seu

progresso além de 1 Kyu ele se torna 1 Dan amador, e a partir daí seu ranking numérico
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aumenta até 9 Dan amador(existem algumas variações de um país para outro). A partir

daí é possível que um jogador alcance o nível Dan proĄssional.

O sistema de ranking adotado mundialmente é exibido na tabela 2:

Tabela 2 Ű Sistema de ranqueamento em Go.

ClassiĄcação Faixa Estágio

Dígitos Duplos Kyu (DDK) 30-20K Iniciante

Dígitos Duplos Kyu (DDK) 19-10K Jogador casual

Dígito único Kyu (SDK) 9-1K Amador intermediário

Dan Amador 1-8D Amador avançado

Dan ProĄssional 1-9P Jogador proĄssional

Embora amplamente usado, esse sistema não possui um padrão universal. Geralmente

tal ranqueamento varia de acordo com o país, ou servidor de jogo (SENSEI, 2015a). Ou

seja, um jogador considerado 1 Dan amador de acordo com um país, pode ser classiĄcado

como 2 Dan amador ou até 1 Kyu em outro.

Durante o desenvolvimento desse trabalho, o autor alcançou o nível de 1 Dan amador.

2.1.3 Como jogar

O jogo de Go é jogado por dois jogadores, os quais se alternam em turnos para colocar

as peças no tabuleiro, também referido como Goban. O tabuleiro mais comumente utili-

zado é o que contém 19 linhas cruzadas com 19 colunas, resultando em 361 interseções,

como mostrado na Figura 1.

Embora o tabuleiro ilustrado pela Figura 1 seja o mais utilizado em jogos de Go,

tabuleiros menores, como 9x9 ou 13x13, podem ser utilizados para partidas mais rápidas

ou aprendizagem das regras.

A primeira observação é que as pedras são sempre colocadas nas interseções das linhas

e colunas e não nas casas como acontece no Xadrez e no jogo de Damas. O jogador

que contém as peças pretas sempre começa o jogo. Ele deve colocar uma peça preta em

qualquer uma das 361 interseções livres disponíveis no início do jogo. Ao colocar uma

peça, essa se torna estática, ou seja, não existe movimentação para tal peça, apenas a

possibilidade de remoção da mesma.

Quando os jogadores possuem a mesma força sorteia-se quem pega as peças pretas.

Nesse caso, cede-se seis pontos e meio, geralmente, ao jogador das peças brancas com o

intuito de contrabalancear a vantagem de se começar. Tal vantagem é também referida

como Komi.

No caso de jogadores de níveis diferentes, coloca-se pedras de vantagem, ou seja, o

jogador mais fraco tem a vantagem de começar com algumas peças a mais já postas no

tabuleiro. Tal número de peças pode variar, oĄcialmente, entre uma e nove peças.







36 Capítulo 2. Fundamentação Teórica

liberdades e as duas peças brancas marcadas com um círculo não constituem um grupo,

já que não são adjacentes uma a outra.

Figura 3 Ű Exemplos de formações de grupos.

2.1.3.3 Capturando Grupos

Assim como uma peça isolada, um grupo de peças é tratado como uma única entidade.

Sendo assim, analogamente à captura de uma peça isolada, um grupo é capturado quando

todas suas liberdades são removidas.

A Figura 4 elucida bem esse processo. O Diagrama 1 na Ągura mostra dois grupos

cercados por peças adversárias. O grupo de peças pretas representado na parte de cima

do tabuleiro desfruta de apenas uma liberdade central 𝐻. Logo, se o jogador das peças

brancas realizar uma jogada em 𝐻, todo o grupo preto é capturado, assim como mostrado

no Diagrama 2.

Por outro lado, o grupo de peças brancas na parte inferior do tabuleiro (Diagramas 1

e 2) contém duas liberdades. O jogador preto não pode jogar em nenhuma das liberdades

do grupo branco, indicadas por 𝐸1 e 𝐸2, pois isso resultaria em suicídio, o que não é

permitido no jogo de Go. Como mencionado anteriormente, tal jogada só seria permitida

se resultasse em uma captura imediata do grupo branco, o que não acontece nesse caso

devido a outra liberdade do grupo. Logo, tais liberdades são chamadas olhos, e o grupo
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𝑄𝑛(𝑠0, 𝑎𝑥)←
1
𝑛
×

𝑛∑︁

𝑖=1

𝑅𝑖 (1)

Através da Lei dos Grandes Números (WASSERMAN, 2004) pode se veriĄcar que na

medida em que 𝑛 tende ao inĄnito (i.e, 𝑛 → ∞), o valor estimado 𝑄𝑛(𝑠0, 𝑎𝑥) tende

ao seu valor real (i.e, 𝑄𝑛(𝑠0, 𝑎𝑥) → Û, onde Û representa o valor real). O valor de

𝑄𝑛(𝑠0, 𝑎𝑥) quando 𝑛 → ∞ será aqui representado por 𝑄∞(𝑠0, 𝑎𝑥). Logo, pode-se dizer

que 𝑄∞(𝑠0, 𝑎𝑥)→ Û.

O Teorema do Limite Central (WASSERMAN, 2004) aĄrma que quando o tamanho

da amostra aumenta, a distribuição amostral de sua média aproxima-se cada vez mais de

uma distribuição normal. Assim, considerando à o desvio padrão da recompensa, tem-

se que para um 𝑛 suĄcientemente grande, 𝑄𝑛(𝑠0, 𝑎𝑥) tende a obedecer uma distribuição

normal com média 𝑄∞(𝑠0, 𝑎𝑥) e desvio padrão à√
𝑛
. Dessa forma, conclui-se a seguinte

aproximação:

𝑄𝑛(𝑠0, 𝑎𝑥) ∈ [𝑄∞(𝑠0, 𝑎𝑥)−
à
√

𝑛
, 𝑄∞(𝑠0, 𝑎𝑥) +

à
√

𝑛
] (2)

para um 𝑛 suĄcientemente grande.

Em sua forma mais básica, uma simulação Monte Carlo é utilizada apenas para avaliar

ações a partir de determinados estados. A política que deĄne as ações a serem tomadas

durante a simulação pode assumir diversos tipos de estratégia, desde aleatórias até mais

determinísticas.

Para facilitação do entendimento, 𝑄𝑛(𝑠0, 𝑎𝑥) será referido como 𝑄(𝑠, 𝑎𝑥) no restante

do trabalho.

2.3 Busca em Árvore Monte Carlo

O algoritmo de busca em árvore MCTS (CHASLOT, 2010a) (CHASLOT, 2010b)

(BRÜGMANN, 1993) (GELLY et al., 2006b), é essencialmente bastante simples. Ele

consiste em construir, iterativamente, uma árvore de busca baseado em simulações Monte

Carlo. Tal estrutura de dados, por sua vez, é utilizada por agentes inteligentes em uma

tentativa de realizar decisões ótimas em problemas complexos como, por exemplo, na área

de planejamento em jogos combinatórios.

O algoritmo combina uma estimativa de valor posicional a partir de simulações ale-

atórias com um método de best-first search (KORF, 1993) de busca em árvore. Em sua

estrutura mais básica, cada nó pertencente à árvore representa uma posição, estado ou até

mesmo uma ação a ser tomada no jogo (MÜLLER, 2002). Esse nó, geralmente, carrega

no mínimo duas informações, a saber:

❏ O valor atual 𝑣𝑖, geralmente representando a média de vitórias obtidas em jogos

simulados que passaram por esse nó.
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❏ O número 𝑛𝑖 de vezes que essa posição foi visitada.

Com base em tais dados, o algoritmo MCTS seleciona o melhor Ąlho do nó corrente

ao Ąnal de uma busca.

O processo de construção da árvore é recursivo. Em cada ciclo da recursão um novo

nó é inserido na árvore. Dessa forma, assim como ilustrado através das Figuras 5 e 6,

cada episódio de busca começa sempre do nó raiz e durante o processo passa por quatro

fases que dividem o algoritmo:

1. Seleção: essa fase consiste em estipular um caminho utilizando uma política de

seleção de nós, partindo do nó raiz, contendo sempre os melhores Ąlhos de cada nó

visitado. Esse processo é recursivo até que se encontre um nó folha. A seção 2.5

descreve exemplos de políticas de seleção em árvores.

2. Expansão: Uma vez que um caminho foi estipulado no processo anterior e um nó

folha foi alcançado, inicia-se o processo de expansão da árvore de busca. No mo-

mento da expansão todas as ações possíveis, a partir de tal estado, são consideradas

como nós Ąlhos do nó corrente. A partir daí o algoritmo deve escolher o melhor

Ąlho para realizar uma simulação até o Ąnal de jogo. Como todos os nós possuem

o mesmo valor, tal escolha, na forma mais básica do algoritmo, é realizada aleato-

riamente. Em alguns casos é conĄgurado um valor +∞ para cada ação inserida na

árvore, assim o algoritmo explorará cada nó pelo menos uma vez, como é mostrado

na técnica First Play Urgency (FPU) (GELLY et al., 2006a) (GELLY; WANG,

2006). Já em outros trabalhos é realizada uma pré-inicialização do nó, com valores

retirados de heurísticas (GELLY; SILVER, 2011) (DOMSHLAK; FELDMAN, ).

3. Simulação Play-out: esse processo inicia-se a partir do nó inserido no passo

anterior. Ele é responsável por determinar e simular movimentos, de acordo com

uma política de simulação, até o Ąnal de jogo. Ao Ąnal de cada simulação 𝑖 obtém-se

uma recompensa 𝑅𝑖.

4. Retro-propagação: a partir daí, é iniciada a fase de Retro-Propagação, a qual é

responsável por atualizar apenas os nós contidos no caminho determinado na fase

de seleção. É importante observar que os nós utilizados nos passos da simulação

não são atualizados e, ao invés disso, são descartados ao Ąm do processo.

A Ągura 5 ilustra uma representação resumida com as quatro fases do algoritmo MCTS.
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Como mencionado anteriormente, a árvore de busca é construída iterativamente. Si-

multaneamente, os valores estimados de seus nós são progressivamente atualizados com

o decorrer dos episódios, de forma que quanto mais episódios melhor a acuidade de tais

nós.

Um pseudo-código do algoritmo é dado no algoritmo 1.

No pseudocódigo do algoritmo 1 as linhas 3 a 6 representam o processo de sele-

ção. A constante 𝐶𝑁𝐴 representa o conjunto de nós pertencentes à árvore de busca.

𝑆𝑒𝑙𝑒𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎(𝑛𝑜_𝑎𝑡𝑢𝑎𝑙) é o método responsável por selecionar, baseado em uma política de

busca em árvore, o melhor Ąlho do nó representado pela variável 𝑛𝑜_𝑎𝑡𝑢𝑎𝑙. O laço inici-

ado na linha 3 só irá parar quando a variável 𝑛𝑜_𝑎𝑡𝑢𝑎𝑙 receber um nó que não pertence

ao conjunto de nós da árvore de busca, ou seja, alcançou o Ąlho de um nó folha.

A linha 8 do algoritmo representa o processo de expansão da busca. Nesse ponto,

um dos nós Ąlhos do nó folha alcançado no passo anterior e referenciado pela variável

𝑛𝑜_𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟, será inserido na árvore de busca.

A linha 10 indica a execução do processo de simulação de um jogo completo iniciado

a partir do nó inserido no passo anterior. Uma recompensa 𝑅 ∈ [−1, 1] será emitida ao

Ąnal de tal passo.

O processo de Retro-Propagação inicia-se no loop da linha 13. A função 𝐴𝑡𝑢𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎(𝑛𝑜_𝑎𝑡𝑢𝑎𝑙, 𝑅)

atualiza o nó referenciado pela variável 𝑛𝑜_𝑎𝑡𝑢𝑎𝑙 com a recompensa 𝑅 obtida no passo

anterior. O loop irá terminar apenas quando o nó raiz for atualizado.
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Algoritmo 1 Resumo de um episódio MCTS.
Entrada: Nó raiz

Saída: Melhor movimento encontrado

1 início

2 %1- Seleção: construindo um caminho através da árvore. %

3 enquanto 𝑛𝑜_𝑎𝑡𝑢𝑎𝑙 ∈ 𝐶𝑁𝐴 faça

4 𝑛𝑜_𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 ← 𝑛𝑜_𝑎𝑡𝑢𝑎𝑙;

5 𝑛𝑜_𝑎𝑡𝑢𝑎𝑙← 𝑆𝑒𝑙𝑒𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎(𝑛𝑜_𝑎𝑡𝑢𝑎𝑙);

6 Ąm

7 %2- Expansão: adicionando um nó à árvore. %;

8 𝑛𝑜_𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 ← 𝐸𝑥𝑝𝑎𝑛𝑑𝑒(𝑛𝑜_𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟);

9 %3- Simulação: simulando um jogo inteiro a partir do nó inserido. %;

10 𝑅← 𝑆𝑖𝑚𝑢𝑙𝑎𝐽𝑜𝑔𝑜(𝑛𝑜_𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟);

11 %4- Retro-Propagação: atualizando os valores da avaliação dos nós da árvore estipu-

lados no passo de Seleção. Será atualizado cada nó, partindo do último adicionado

até o nó raiz. %;

12 𝑛𝑜_𝑎𝑡𝑢𝑎𝑙← 𝑛𝑜_𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟;

13 enquanto 𝑛𝑜_𝑎𝑡𝑢𝑎𝑙! = 𝑁𝑈𝐿𝐿 faça

14 𝐴𝑡𝑢𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎(𝑛𝑜_𝑎𝑡𝑢𝑎𝑙, 𝑅);

15 𝑛𝑜_𝑎𝑡𝑢𝑎𝑙← 𝑛𝑜_𝑎𝑡𝑢𝑎𝑙.𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡;

16 Ąm

17 Ąm

Algumas vantagens do algoritmo MCTS são listadas a seguir:

❏ Sem heurística necessária: o algoritmo não exige nenhum conhecimento tático ou

estratégico relativo ao domínio para realizar uma decisão.

❏ Assimétrico: O algoritmo contempla o crescimento assimétrico da árvore. O foco de

desenvolvimento e exploração se mantém nos ramos mais interessantes. O imenso

espaço combinatório geralmente causa problemas aos algoritmos padrões de busca,

tais como os de busca em profundidade ou busca em largura (CORMEN et al.,

2001).

❏ Sem restrição de tempo: o algoritmo pode ser parado a qualquer momento para

retornar um movimento.

❏ Estruturas reutilizáveis: A árvore gerada pode ser mantida ou apagada para buscas

subsequentes.

❏ Fácil implementação: por possuir uma dinâmica de fácil compreensão, sua imple-

mentação se torna relativamente simples.
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A criação de bons agentes inteligentes para o jogo de Go é uma tarefa considerada

extremamente complexa. Apesar das vantagens do algoritmo MCTS listadas acima, ele

ainda pode falhar em achar os melhores movimentos mesmo em jogos de complexidade

média, como o Go 9x9, devido à grandeza do espaço de busca. Sendo assim, muitas

vezes os nós contendo os melhores movimentos não são suĄcientemente visitados para

obter-se um valor conĄável. Isso exige que o algoritmo execute muitos episódios de busca

até convergir a uma boa solução. Por exemplo, uma boa implementação de Go pode

exigir milhares, ou até milhões, de episódios com ajuda de heurísticas para realizar um

movimento considerado expert.

A Figura 6 ilustra uma simples sequência de cinco passos do algoritmo MCTS em uma

árvore de ramiĄcação dois, para facilitar o entendimento. Cada simulação resulta em uma

recompensa de 1 para a vitória de preto ou 0 para a vitória de branco (representada no

quadrado ao Ąnal da árvore). Em cada passo o nó estrela é adicionado à árvore de busca.

Ao Ąnal de cada simulação Play-Out o valor dos nós pertencentes ao caminho selecionado

(estrela e círculos) são atualizados de modo a conter o número de vitórias das peças pretas

e o total de visitas àquele nó (vitórias/visitas).
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2.4 All Moves As First (AMAF): Uma Alternativa

ao Processo de Atualização no Algoritmo MCTS

Como mostrado na seção 2.3, durante o processo de Retro-Propagação do MCTS ori-

ginal, ao Ąnal de cada episódio, os nós atualizados são apenas aqueles que compõem

o caminho selecionado no passo Seleção de cada episódio, não afetando assim nós per-

tencentes a outros ramos da árvore. Diferentemente, a técnica AMAF (HELMBOLD;

PARKER-WOOD, 2009) (GELLY; SILVER, 2011), ao término do play-outde cada i-

ésimo episódio da busca corrente, efetua atualizações de valores que podem extrapolar o

caminho deĄnido por tal episódio, conforme mostrado a seguir. O valor AMAF �̃�(𝑠, 𝑎𝑥)

representa a média de todas as simulações em que a ação 𝑎𝑥 foi selecionada em qualquer

turno depois de encontrado o estado 𝑠. Isso é representado através da equação 3.

�̃�(𝑠, 𝑎𝑥)←
1

𝑁(𝑠, 𝑎𝑥)
×

𝑁(𝑠)∑︁

𝑖=1

[𝐼𝑖(𝑠, 𝑎𝑥)×𝑅𝑖] (3)

Na equação, 𝑁(𝑆, 𝑎𝑥) representa o número de vezes em que a ação 𝑎𝑥 foi selecionada

a partir do estado 𝑆 na busca corrente, 𝑁(𝑆) indica quantas vezes o estado 𝑆 foi visitado

na busca corrente, independente de qual ação foi tomada a partir daí e 𝐼𝑖(𝑆, 𝑎𝑥) é uma

função indicadora que retorna 1 caso o estado 𝑆 tenha sido encontrado em qualquer passo

𝑡 do 𝑖 − é𝑠𝑖𝑚𝑜 episódio, e a ação 𝑎𝑥 tenha sido selecionada em qualquer passo 𝑢 ≥ 𝑡 do

mesmo episódio; ou 0 caso contrário. É importante salientar que ambas jogadas, Pretas

e Brancas, são consideradas ações distintas, mesmo se jogadas na mesma interseção.

A Figura 7 ilustra uma comparação entre a técnica AMAF de atualização e o processo

comumente utilizado no MCTS.

Na Figura 7 é ilustrada uma situação comparando os valores dos movimentos 𝑎 e 𝑏

executados pelo jogador preto a partir do estado 𝑠, com os resultados mostrados dentro dos

quadrados na parte inferior. Sendo assim, executar o movimento 𝑎 imediatamente após

𝑠 resulta em duas derrotas, ou seja 0 vitórias em 2 execuções (0/2).Assim, a estimativa

Monte Carlo favorece o movimento 𝑏 com 2 vitórias em 3 execuções (2/3). No entanto,

a execução do movimento 𝑎 em qualquer passo subsequente ao estado 𝑠 resulta em

3 vitórias através de 5 execuções, e a execução do movimento 𝑏 nas mesmas condições

resulta apenas em 2 vitórias sobre 5 execuções. Neste caso, a estimativa AMAF favorece o

movimento 𝑎. É importante notar que a execução do movimento 𝑎 a partir do nó raiz não

pertence à subárvore á(𝑠) e, desse modo, não contribui para a estimativa AMAF �̃�(𝑠, 𝑎).

2.5 Políticas de Seleção em Árvore

Esta seção apresenta as principais políticas de árvore utilizadas no processo de Seleção

do algoritmo MCTS referente ao escopo de Go.
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manter a busca em regiões melhores avaliadas da árvore) encontrados durante o processo

de busca.

2.5.2 Rapid Action Value Estimation (RAVE)

O algoritmo RAVE modiĄca a abordagem MCTS através da utilização da heurística

AMAF, aumentando assim o conhecimento extraído de uma simulação Play-Out ao custo

da inclusão de conhecimentos tendenciosos ou até mesmo menos relevantes (GELLY; SIL-

VER, 2011). Através da combinação do MCTS com a heurística AMAF, o algoritmo

RAVE compartilha informações estatísticas entre as subárvores da árvore de busca du-

rante sua execução.

Cada estado 𝑠 pertencente à árvore de busca é a raiz de uma subárvore. Sendo assim,

se durante a Seleção um estado 𝑠 é visitado, todos os estados subsequentes a 𝑠 fazem

parte da subárvore com raiz em 𝑠.

A ideia principal do algoritmo RAVE é generalizar sobre subárvores. A assunção aqui

é que uma ação 𝑎𝑥 partindo do estado 𝑠 tenha valor similar partindo de qualquer estado

pertencente à subárvore com raiz em 𝑠. Dessa forma o valor de 𝑎𝑥 é estimado partindo

de todas as simulações iniciadas em 𝑠, independente da profundidade na árvore em que

ela foi selecionada.

Quando o valor AMAF é utilizado para selecionar uma ação 𝑎𝑥 partindo do estado 𝑠,

a ação com maior valor RAVE é selecionada. Dessa forma temos:

𝑅𝑎𝑣𝑒𝑎(𝑠)← 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥𝐵�̃�(𝑠, 𝐵) (5)

onde 𝑅𝑎𝑣𝑒𝑎(𝑠) representa a ação selecionada pelo algoritmo RAVE no estado 𝑠, B

representa um conjunto de todos os nós Ąlhos de 𝑠 e 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥𝐵�̃�(𝑠, 𝐵) retorna um dos

Ąlhos dentre o conjunto 𝐵 que possui o maior valor AMAF �̃�.

A política RAVE é similar à heurística histórica utilizada na busca Alfa-Beta (SCHA-

EFFER, 1989). Analogamente ao RAVE, o método de heurísticas históricas se lembra

do sucesso de cada movimento em várias profundidades, assim, os movimentos mais bem

sucedidos são simulados primeiro em posições subsequentes.

2.5.3 MC-RAVE

O algoritmo RAVE rapidamente aprende como generalizar o valor de um movimento

especíĄco. Muitas vezes esse valor é estimando erroneamente devido ao fato de que tal mo-

vimento pode assumir valores completamente diferentes ao longo da árvore, contrariando

a assunção de tal método.

Dessa forma, nas fases iniciais da busca, onde poucos episódio foram executados, a

técnica RAVE produz uma melhor estimativa dos movimentos em questão. Contudo, com
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o aumento do número de episódios durante o processo, a estimativa Monte Carlo supera

a RAVE em termos de acuidade.

Logo, o algoritmo MC-RAVE (GELLY et al., 2012) (GELLY; SILVER, 2011) altera o

MCTS através da introdução de um balanço entre as estimativas AMAF e Monte Carlo,

assim como mostrado a seguir:

𝑄⋆(𝑠, 𝑎𝑥)← [(1− Ñ(𝑠, 𝑎𝑥))×𝑄(𝑠, 𝑎𝑥)] + [Ñ(𝑠, 𝑎𝑥)× �̃�(𝑠, 𝑎𝑥)] (6)

onde 𝑄⋆(𝑠, 𝑎𝑥) é o valor MC-RAVE, Ñ(𝑠, 𝑎𝑥) é uma constante de balanço para o es-

tado 𝑠 e a ação 𝑎𝑥. Sendo assim, quando poucos episódios foram executados, o peso da

estimativa AMAF é maior com Ñ(𝑠, 𝑎𝑥) ≈ 1. Contrariamente, quando vários episódios

foram executados, o peso da estimativa Monte Carlo é maior com Ñ(𝑠, 𝑎𝑥) ≈ 0.

Analogamente às outras políticas de árvore apresentadas previamente, em cada passo

seleciona-se aquele nó que maximiza o valor 𝑄⋆ relativo ao estado 𝑠.



49

Capítulo 3

Estado da Arte

3.1 MoGo

O agente MoGo é um dos programas de ponta em Computer Go desenvolvido por

um grupo de pesquisadores franceses do Institut National de Recherche en Informatique

et en Automatique(INRIA) (GELLY et al., 2006a) (FR, 2015) (LEE et al., 2009). Tal

agente foi o primeiro a utilizar os método Monte Carlo em conjunto com UCT. Ele utiliza

diversos padrões durante a execução das simulações Play-Out e várias melhorias aplicadas

à técnica UCT em conjunto com a busca na árvore.

O agente é dividido em duas partes principais:

❏ Parte de busca em árvore: aqui é utilizada uma versão otimizada da técnica UCT

através da introdução de uma estrutura dinâmica de árvores como citado em (GELLY

et al., 2006a) com o intuito de economizar memória.

❏ Parte de simulações randômicas: onde são realizados os Play-Outs em simulações

até o Ąnal de jogo, descartando os movimentos executados e atualizando os nós da

árvore com o resultado obtido.

Em 2009, durante um torneio em Taiwan, o agente venceu pela primeira vez, um

jogador proĄssional utilizando uma vantagem de apenas sete peças (LEE et al., 2009).

Com isso, o agente demonstrou o resultado de três avanços cientíĄcos e tecnológicos:

❏ Provou que com a utilização do algoritmo MCTS é possível explorar o imenso espaço

de estados do jogo de Go. Isso, de certa forma, revolucionou a noção de planejamento

em Inteligência ArtiĄcial.

❏ A avaliação das posições é baseada no algoritmo MCTS, simulando um jogador

estocástico de baixo nível sem nenhuma inĆuencia externa.

❏ O alto grau de paralelismo alcançado (notavelmente com o GRIDŠ5000 (GRID5000,

2015)), aumentou expressivamente o poder de precisão nas avaliações Monte Carlo.
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Tais desenvolvimentos mostraram a possibilidade de novas aplicações do algoritmo.

Além do jogo de Go, o agente MoGo é baseado em tecnologias inovadoras que podem ser

utilizadas em diversos campos, como por exemplo, economia de recursos, o que é crucial

em problemas ambientais.

3.2 CrazyStone

CrazyStone é um programa jogador de Go, desenvolvido por Rémi Coulom, que faz

uso da busca em árvore Monte Carlo em conjunto com uma técnica Bayesiana de aprendi-

zagem baseada no modelo Bradley-Terry (BT) (COULOM, 2007b). Nesta técnica, cada

movimento é representado por um conjunto Ąxo de características, em que cada uma des-

creve uma propriedade especíĄca do movimento candidato que deĄnirá a próxima jogada.

Tal representação é baseada em dez características distintas.

O agente CrazyStone, além de contar com uma política de simulação baseada na

modelo BT, conta também com uma Tabela de Transposição (TT) (CHILDS; BRODEUR;

KOCSIS, 2008) (COULOM, 2007b). Tal estrutura de dados, auxilia na avaliação de

movimentos já simulados anteriormente, ganhando mais tempo para o algoritmo. Mais

exemplos da utilização da TT em Go podem ser vistos em (JUNIOR; JULIA, 2014).

Diferentemente do agente Fuego, No CrazyStone toda a política de simulação é base-

ada no critério BT (HUNTER, 2004). Com o objetivo de fornecer uma boa distribuição

probabilística de jogadas em cada episódio, o CrazyStone altera dinamicamente as ava-

liações dos nós na árvore envolvidos no processo de Seleção daquele episódio, conforme

disposto a seguir:

❏ Se um nó 𝑛𝑥 foi inserido na árvore pela primeira vez, ou seja, jamais foi simulado,

é realizada uma simulação Play-Out a partir dele, e o resultado 𝑅𝑖 obtido será

atualizado em todos os nós que compõem o caminho traçado no processo de Seleção.

❏ Se tal nó foi já inserido em outros pontos da árvore, portanto, simulado previamente,

ele já se encontra na TT. Nesse caso, se a profundidade corrente de 𝑛𝑥 for no máximo

igual àquela que ocorreu anteriormente, expressa na TT, 𝑛𝑥 não será simulado

e seu valor estimado presente na TT será utilizado para atualizar todos os nós

pertencentes ao caminho traçado no processo de Seleção. Por outro lado, se o

referido teste de profundidade fracassar, 𝑛𝑥 será simulado novamente, e o resultado

proveniente de tal simulação será utilizado para alterar não somente os nós presentes

no caminho traçado durante o processo de seleção, mas também o valor estimado

na TT.

No trabalho de Coulom, (COULOM, 2007b) são apresentados os resultados de experi-

mentos em que avalia-se o agente comparando o melhor movimento indicado pelo método
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Bayesiano e aquele indicado por especialistas do jogo. Em tais testes o agente apresentou

ter uma boa predição de movimentos a partir do meio de jogo. Outros testes, contra o

agente GNU-Go, onde CrazyStone obteve uma taxa de 90.6% e 57.1% em tabuleiros 9x9

e 19x19, respectivamente, são apresentados em (COULOM, 2007a).

3.3 GNU-Go

GNU-Go (BUMP, 2003) é uma plataforma motora, desenvolvida sob a licença GNU

GPL, bastante conhecida e utilizada no ramo de Computer Go. Atualmente, sua versão

3.8é classiĄcada no servidor Kiseido Go Server (KGS) (KSG𝑆𝐸𝑅𝑉 𝐸𝑅, 2015) como 5

Kyu. O agente GNU-Go realiza a escolha de um movimento através de várias análises

baseando-se em técnicas altamente supervisionadas.

O processo de escolha de movimento é iniciado com uma fase de coleta de informações

extremamente importante para o entendimento do estado corrente do tabuleiro. Primei-

ramente, o agente realiza a identiĄcação dos conjuntos de pedras diretamente conectadas,

os chamados Worms. Subsequentemente, para cada Worm é registrado seu tamanho e

número de liberdades. Após isso, o agente realiza uma análise tática relativa a cada Worm

identiĄcando quais podem ser capturados diretamente. Se existir algum Worm em risco,

o agente tentará gerar movimentos de defesa para tal grupo.

Em seguida, o agente realiza a identiĄcação dos chamados Dragons, que são deĄnidos

como o conjunto de Worms que não podem ser desconectados. Nessa fase o agente realiza

uma busca minimax para identiĄcar quais grupos de Worms podem ser desconectados

ou conectados um ao outro. Após a detecção dos Dragons, é realizada uma análise de

inĆuência e força para cada um, levando em consideração os seguintes aspectos:

❏ Uma estimativa do número de ŞolhosŤ de cada Dragon, para determinar seu risco

de Şvida ou morteŤ.

❏ Uma estimativa do impacto de cada Dragon em relação aos territórios adjacentes.

❏ Potencial de escape de um Dragon em caso do mesmo ser atacado.

Após essa fase, são realizadas mais algumas análises especíĄcas para cada Dragon.

Terminada a fase de coleta de informações, o agente dará início à fase de geração de

movimentos, cujo objetivo é disponibilizar uma lista de ações candidatas àquela jogada.

A geração de movimentos candidatos, por sua vez, é realizada por uma série de funções

baseadas em conhecimentos especíĄcos do jogo. Cada função chamada irá gerar uma lista

de movimentos e justiĄcativas para cada um deles presentes na lista.

Dentre as funções geradoras de movimentos, destacam-se:

❏ 𝑤𝑜𝑟𝑚_𝑟𝑒𝑎𝑠𝑜𝑛𝑠: movimentos para ataque ou defesa de um Worm.
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❏ 𝑜𝑤𝑙_𝑟𝑒𝑎𝑠𝑜𝑛𝑠: movimentos críticos de Şvida ou morteŤ para cada Dragon.

❏ 𝑠𝑒𝑚𝑒𝑎𝑖_𝑚𝑜𝑣𝑒_𝑟𝑒𝑎𝑠𝑜𝑛𝑠: movimentos relevantes para corridas de capturas.

❏ 𝑏𝑟𝑒𝑎𝑘_𝑖𝑛_𝑚𝑜𝑣𝑒_𝑟𝑒𝑎𝑠𝑜𝑛𝑠: movimentos relevantes para invasão de território ini-

migo.

❏ 𝑓𝑢𝑠𝑒𝑘𝑖: movimentos de abertura de jogos propostos em banco de dados 𝑓𝑢𝑠𝑒𝑘𝑖.

❏ 𝑠ℎ𝑎𝑝𝑒𝑠: movimentos que geram ŞformasŤ importantes no jogo. Estes são obtidos

através de um banco de dados de padrões utilizados pelo agente.

O agente, em sua próxima fase, irá avaliar baseando-se nas justiĄcativas, as listas de

movimentos candidatos propostos por cada função listada acima com o intuito de gerar

um valor para cada ação. Uma vez avaliados, o programa escolhe aquele de maior valor.

Como pode-se perceber o agente GNU-Go é fortemente baseado em heurísticas e co-

nhecimento supervisionado, limitando muitas das vezes seu poder estratégico em alguns

jogos.

3.4 Fuego

O agente Fuego foi construído a partir de dois projetos anteriores, o Smart Game

Board (KIERULF, 1990) e o Explorer (MÜLLER, 1995), em que o primeiro consiste de

uma coleção de ferramentas para desenvolvimento de jogadores automáticos e o segundo

é um jogador de Go desenvolvido com os recursos oferecidos pelo Smart Game Board.

Motivado pelo sucesso alcançado pelos programas jogadores de Go Crazy Stone e

MoGo, que utilizam o método Monte Carlo para busca em árvore, em 2007 Enzenberger

começou a desenvolver um programa que implementava tal técnica. Inicialmente chamado

apenas de UCT, este programa desenvolvido por Enzengerger, Muller and Arneson, foi

renomeado para Fuego e se tornou um programa de código aberto em 2008 (ENZENBER-

GER et al., 2010).

Uma das principais vantagens da plataforma Fuego é que mesmo sendo um dos agentes

que compõem o estado da arte, ele oferece todo seu aparato de pesquisa gratuitamente

e livre, possibilitando assim que qualquer pessoa possa estudar, utilizar ou até mesmo

melhorar o trabalho já realizado.

A Fuego é uma plataforma de software e não apenas uma biblioteca com funcionalidade

limitada. Um grande número de classes e funções é encontrado na plataforma que está

dividida em cinco bibliotecas principais, GtpEngine, SmartGame, Go, SimplePalyers e

GoUct (LIN, 2009), como ilustrado na Figura 8.

A biblioteca GtpEngine oferece uma implementação abstrata do protocolo Go Text

Protocol, o qual foi utilizado pela primeira vez no programa GNU Go e ganhou ampla
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a qualidade das simulações melhorando assim o poder geral de tomada de decisões do

agente. Uma análise da limitação de políticas aleatórias é melhor descrita no capítulo 4

seção 4.4.

Além do mais, o agente conta com um livro de abertura de movimentos para as ações

iniciais no jogo. Isso contribui bastante para seu bom desempenho.

A plataforma Fuego é utilizada por diversos jogadores automáticos, destacando-se

entre eles o programa MoHex (ARNESON; HAYWARD; HENDERSON, 2008), desenvol-

vido para o jogo Hex e de nível proĄssional, o Tsumego Explorer (KISHIMOTO, 2005),

um dos melhores programas solucionadores de problemas do tipo Şvida e morteŤ no jogo

de Go, e o agente RLGO (SILVER; SUTTON; MÜLLER, 2007), o qual aprende formas

locais por diferenças temporais com o mínimo de conhecimento especíĄco de Go.
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Capítulo 4

Go-Ahead

Este capítulo apresenta o Go-Ahead, um agente inteligente para o jogo de Go que tem

como objetivo introduzir técnicas de aperfeiçoamento das decisões a serem tomadas pelo

jogador através da otimização e especialização do processo de pré-avaliação dos movi-

mentos candidatos a serem inseridos na árvore de busca Monte-Carlo durante sua fase de

expansão. O reĄnamento dessa pré-avaliação é obtido através de informações dinâmicas

obtidas nos Play-Outs. Para alcançar essa meta, o agente estende a arquitetura do Fuego

com a inclusão do módulo Avaliação Dinâmica de Movimentos (ADM), que por sua vez é

composto por três submódulos principais:

1. Submódulo de Atualização dos Dados: este módulo é o responsável por receber

todos os dados das simulações executadas até o momento. Uma vez recebidos, estes

dados serão Ąltrados e agrupados aos nós já presentes na memória. A cada vez

que uma etapa de Play-Out é concluída no módulo MCTS, são realizadas inúmeras

atualizações dos dados presentes na memória desse módulo. Esse módulo mantém

todos os dados guardados na memória RAM com o intuito de acelerar o trabalho

do módulo descrito a seguir.

2. Submódulo Banco de Dados: módulo responsável por realizar uma busca nos dados

relativos às simulações previamente realizadas presentes na memória RAM do com-

putador. Este módulo recebe como entrada uma lista de movimentos candidatos a

serem inseridos na árvore de busca Monte Carlo, realiza uma busca em sua memó-

ria interna, e retorna uma lista com os movimentos recebidos como entrada e seus

respectivos valores estimados.

3. Submódulo de Avaliação Final: Ąnalmente, este módulo tem a responsabilidade de

combinar os dados recebidos através do módulo de prior-knowledge do agente Fuego

com os dados estimados dinamicamente neste processo recorrente. Essa combinação

é dada através de um balanço entre os dados obtidos com heurísticas e aqueles

obtidos ao Ąnal de cada Play-Out.
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para uma posterior comunicação entre os submódulos. A arquitetura baseada em bibli-

otecas independentes atribui ao agente uma característica de baixo acoplamento e alta

coesão entre as entidades do módulo ADM, possibilitando assim modiĄcações nas polí-

ticas de atualização, consulta ou estimativa Ąnal dos dados, sem um maior impacto no

agente como um todo.

Como descrito anteriormente, durante o processo de busca Monte Carlo, são executa-

dos inúmeros episódios de busca, cada episódio compondo-se das quatro fases principais

do algoritmo MCTS: Seleção, Expansão, Play-out e Retro propagação.

Naturalmente, o processo de seleção culmina com a formação de um caminho traçado a

partir da raiz até um nó folha da árvore de busca. Após a geração desse caminho, inicia-se

a fase de expansão da árvore, que é onde de fato a árvore de busca irá crescer, atribuindo

ao agente uma visão em profundidade melhor, o que o possibilitará, por consequência,

ler mais jogadas à frente de seu oponente, característica fundamental para jogadores de

jogos de tabuleiros.

Previamente à fase de expansão, o algoritmo em suas versões mais modernas, passa

pela fase de pré-avaliação de um nó que será responsável por iniciar um nó com valo-

res relevantes ao processo de busca. No agente Fuego isso é realizado através do módulo

prior knowledge, o qual atribui, caso existam, valores relativos à qualidade e ao número de

execuções de um movimento em buscas Monte Carlo. Esse valores são codiĄcados explici-

tamente no código-fonte do agente, limitando o conhecimento relativo aos nós candidatos

a serem inseridos na árvore de busca àquele deĄnido pela heurística Prior-Knowledge, fato

que impossibilita o agente perceber certas nuances especíĄcas ao jogo atual.

No agente Go-Ahead, esse processo é feito de uma forma sucintamente diferente. Ao

acionar o módulo Prior Knowledge, o agente realiza todos os processos de pré-avaliação

dos movimentos candidatos de acordo com as regras embutidas manualmente em código-

fonte, assim como o agente original. Uma vez pré-avaliados, os movimentos candidatos

são repassados, em uma lista, ao módulo ADM para reĄnamento da avaliação ocorrida

previamente. Assim que recebe tal lista para um reĄnamento de avaliação, o módulo

ADM repassa os dados para seu submódulo de banco de dados. Esse último, por sua

vez, é responsável por buscar, em uma estrutura de dados mantida na memória heap do

programa, cada movimento contido na lista, recuperando seus valores estimados até o

presente momento.

Assim que todos os dados são recuperados na memória eles são repassados, juntamente

com os dados obtidos no módulo Prior Knowledge, para o submódulo de Avaliação Final do

módulo ADM. Esse submódulo é responsável por combinar linearmente os dados obtidos

até o momento através de uma expressão apresentada posteriormente neste capítulo. Essa

combinação visa elevar a acuidade da estimativa do valor dos movimentos através da

utilização de conhecimento provindo das heurísticas - comprovadamente eĄcazes - e das

estimativas dinâmicas baseadas nos Play-Outs efetuadas no módulo ADM.
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Finalmente, após realizada tal combinação, a lista de movimentos contendo os movi-

mentos associados a suas respectivas pré-avaliações com acuidade aprimorada é repassada

de volta ao módulo Prior-Knowledge. O módulo Prior Knowledge, por sua vez, repassa

os dados ao módulo MCTS para que a busca continue naturalmente. Posteriormente, no

mesmo episódio, durante a fase de retro propagação, o módulo MCTS atualiza os valores

dos nós da árvore de busca. Além disso, ele repassa os daos resultantes da simulação Play-

Out ao módulo ADM. Este último, por sua vez, transfere tais dados a seu sub-módulo

de Atualização de Dados a Ąm de que ele os utilize durante o cumprimento de uma das

seguintes tarefas: inserir na estrutura heap do ADM aqueles dados que se reĄram a es-

tados aainda não presentes em tal estrutura; ou atualizar as informações dos nós dessa

estrutura que sejam coincidentes com os estados relativos a tais dados.

As próximas subseções apresentam, mais detalhadamente, os módulos que compõem

a arquitetura geral do Go-Ahead.

4.2 Análise do módulo de Prior-Knowledge

Conforme descrito anteriormente, o módulo de Prior-Knowledge é responsável por

atribuir valores aos movimentos candidatos a serem inseridos na árvore de busca, mais es-

peciĄcamente, ele inicializa os dados de 𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 e 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑎𝑑𝑜𝑟 de um determinado movimento.

Dessa forma, tal módulo funciona como um catalisador da busca, atribuindo valores ini-

ciais aos movimentos candidatos guiado por heurísticas. Os valores e regras deĄnidos

pelas heurísticas desse módulo foram obtidos por experimentos otimizados de auto jogo,

jogos contra o agente MoGo v.3 e contra o jogador automático GNU Go 3.6 em tabuleiros

9x9 e 19x19. Na prática, os valores utilizados para tabuleiros 9x9 são também utilizados

para todos os tabuleiros de tamanho menor que 15, e os valores conĄgurados para 19x19

utilizados nos tabuleiros de tamanhos 15 a 19.

No módulo, os movimentos são inicializados na árvore de busca, sempre com valores

positivos, para o jogador que possui a vez.

Bônus adicionais são dados a movimentos que pertencem aos padrões de tamanho 3x3,

utilizados também pela política de Play-Out a saber: movimentos que colocam o oponente

em posição de atari e todos os movimentos que se encontram a uma certa distância do

último movimento jogado. Inversamente, movimentos que caracterizam auto atari são

penalizados. Sendo assim, os valores utilizados na inicialização dependem da ocorrência

de tais movimentos na classe de Prior-Knowledge assim como no tamanho do tabuleiro

utilizado.

Os pseudo códigos mostrado em 2 e 3, ilustram a implementação e utilização dos

algoritmos de conhecimento prévio.
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Algoritmo 2 Algoritmo de Expansão: Fuego

Entrada: Árvore MCTS: 𝑇

Saída: Árvore MCTS expandida: 𝑇

1 início

2 Lista<Movimentos> 𝑚𝑜𝑣𝑒𝑠;

3 GeraTodosOsMovimentosLegais(𝑚𝑜𝑣𝑒𝑠);

4 ProcessaPosição(𝑚𝑜𝑣𝑒𝑠); %𝑐𝑜𝑚𝑚𝑒𝑛𝑡 : 𝐻𝑒𝑢𝑟í𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑃𝑟𝑖𝑜𝑟 −𝐾𝑛𝑜𝑤𝑙𝑒𝑑𝑔𝑒 %

5 InsereFilhosNaÁrvore(𝑇, 𝑚𝑜𝑣𝑒𝑠);

6 SelecionaMelhorFilho(𝑚𝑜𝑣𝑒𝑠);

7 Ąm

Algoritmo 3 ProcessaPosição: Fuego
Entrada: Lista<Movimentos> 𝑚𝑜𝑣𝑒𝑠 (não avaliada)

Saída: Lista<Movimentos> 𝑚𝑜𝑣𝑒𝑠 (avaliada)

1 início

2 bool tabuleiro_pequeno = (TamanhoTabuleiro(𝑇𝑎𝑏) < 15);

3 para 𝑝← 𝑃𝑟𝑖𝑚𝑒𝑖𝑟𝑎𝑃𝑜𝑠𝑖çã𝑜𝑇𝑎𝑏𝑢𝑙𝑒𝑖𝑟𝑜(𝑇𝑎𝑏) até Ú𝑙𝑡𝑖𝑚𝑎𝑃𝑜𝑠𝑖çã𝑜𝑇𝑎𝑏𝑢𝑙𝑒𝑖𝑟𝑜(𝑇𝑎𝑏) faça

4 se 𝑝𝑖 ! = 𝑣𝑎𝑧𝑖𝑜 então

5 continue;

6 Ąm

7 se SelfAtari(𝑝𝑖) então

8 Inicializa(𝑝𝑖, 0.1𝑓 , tabuleiro_pequeno? 9 : 18);

9 senão se Atari(𝑝𝑖) então

10 Inicializa(𝑝𝑖, 0.8𝑓 , tabuleiro_pequeno? 9 : 18);

11 senão se Padrão(𝑝𝑖) então

12 Inicializa(𝑝𝑖, 0.6𝑓 , tabuleiro_pequeno? 9 : 18);

13 senão

14 Inicializa(𝑝𝑖, 0.4𝑓 , tabuleiro_pequeno? 9 : 18);

15 Ąm

16 Ąm

17 Ąm

18 Ąm

19 Ąm

20 TransfereValores( 𝑇𝑎𝑏, 𝑚𝑜𝑣𝑒𝑠);

21 Ąm

Como mostrado no pseudo código representado pelo Algoritmo 2, por questões de

otimização algorítmica e estrutural, o agente insere vários nós Ąlhos de uma só vez na

árvore de busca (linha 5), diferentemente do algoritmo MCTS em sua forma original, o
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qual efetua a inserção de um nó Ąlho por iteração. Com isso, o Go-Ahead consegue ganhar

performance e utilizar memória contígua na prática, o que em termos computacionais

otimizará o acesso aos dados através de uma melhor utilização da memória cache.

O Algoritmo 2 representa o pseudo código para o processo de expansão da árvore

de busca Monte Carlo. Ele recebe como entrada uma referência a uma árvore de busca

Monte Carlo 𝑇 , e retorna a mesma referência já com os nós expandidos. No algoritmo,

primeiramente é declarada uma lista de movimentos chamada moves (linha 2). Logo a

seguir, todos os movimentos legais são gerados pela função GeraTodosOsMovimentos de

acordo com o tabuleiro 𝑇 e guardados na lista moves (linha 3). Uma vez que todos os

movimentos legais estejam disponíveis, é hora de atribuir um valor aos mesmos de forma

a otimizar o processo de busca subsequente. Essa inicialização otimizada dos movimentos

disponíveis é realizada através da função ProcessaPosição (linha 4). Assim que é Ąnalizada

tal inicialização dos movimentos, dá-se início ao processo de inserção dos Ąlhos na árvore

de busca. Como mencionado anteriormente, todos os Ąlhos são inseridos em uma única

iteração por uma questão de otimização de tempo e espaço computacional. Após o término

do processo de inserção de todos os nós Ąlhos na árvore de busca, o algoritmo seleciona

aquele com melhor avaliação (linha 6). A partir de tal nó selecionado se dará o início de

todo o processo de simulação Play-Out.

O Algoritmo 3 representa o pseudo código para o processo de inicialização dos valores

dos movimentos legais disponíveis de acordo com o tabuleiro 𝑇𝑎𝑏. O algoritmo recebe

como entrada uma lista de movimentos (movimentos legais disponíveis gerados pela função

𝐺𝑒𝑟𝑎𝑇𝑜𝑑𝑜𝑠𝑂𝑠𝑀𝑜𝑣𝑖𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜𝑠𝐿𝑒𝑔𝑎𝑖𝑠) ainda não avaliados, retornando a mesma lista com

cada um de seus movimentos avaliados de acordo com algumas regras. Primeiramente,

o algoritmo veriĄca qual é o tipo do tabuleiro (linha 2). Aqui, são considerados apenas

dois tipos: tabuleiro pequeno (menores que 15x15) e tabuleiros normais (maior ou igual a

15x15). Em seguida, o algoritmo executa um laço, passando por cada posição do tabuleiro

(linha 3). Se tal posição já está ocupada, ele apenas continua o processo. Caso contrário,

ele checa tal posição de acordo com as seguintes regras:

1. Self-Atari (linha 7): A posição 𝑝 indica self-atari? Caso aĄrmativo, ela recebe um

valor baixo, no caso, 0.1𝑓 como valor de qualidade e 9 ou 18 como valor do contador,

de acordo com o tamanho do tabuleiro.

2. A posição 𝑝 indica atari positivo (linha 9)? Caso aĄrmativo, ela recebe 0.8𝑓 como

valor de qualidade e 9 ou 18 como valor de contador, de acordo com o tamanho do

tabuleiro.

3. A position 𝑝 faz parte de algum padrão de jogada conhecida (linha 11)? Caso

aĄrmativo, recebe 0.6𝑓 como valor de qualidade e 9 ou 18 como valor de contador,

de acordo com o tamanho do tabuleiro.
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4.2.2 Uma alternativa

Durante a fase de play-out do algoritmo MCTS, milhares de simulações, senão milhões,

são realizadas e posteriormente descartadas. Tais simulações servem como parâmetro para

a avaliação de um caminho traçado na árvore de busca durante a fase de seleção.

Sendo assim, o agente acaba desperdiçando bastante conhecimento gerado de forma

online e, principalmente, especíĄco ao jogo atual. Nessa direção, o trabalho aqui apre-

sentado propõe a utilização de tais dados em combinação com a força já comprovada das

heurísticas de conhecimento prévio para a a criação de um agente com um poder melhor

de pré-avaliação durante a fase de expansão.

Uma das principais razões em se utilizar os dados gerados durante a fase de play-out

é o fato de que tal conhecimento modela muito bem a situação do jogo corrente. Sendo

assim, um movimento muito bem avaliado pelo módulo de conhecimento prévio pode não

ser a melhor opção para o jogo especíĄco em questão. Desse modo o agente Go-Ahead

modiĄca o algoritmo original não descartando o conhecimento gerado na fase de play-out,

mas sim acumulando-o e aplicando técnicas para sua devida utilização posteriormente.

Por exemplo, para comprovar a pertinência da investigação da modiĄcação proposta

neste trabalho, foi criado um cenário baseado na situação apresentada pela Figura 11.

Em tal cenário limitamos o número de respostas das peças brancas às quatro jogadas 𝐴,

𝐵, 𝐶, 𝐷 apresentadas na Ągura. Posteriormente, foram executadas 200.000 simulações

play-out (realizadas pelo agente Fuego) para cada uma das jogadas.

Como apresentado na Figura 13, após 200.000 simulações partindo de cada uma das

jogadas indicadas, o agente apresentou uma taxa de vitória de aproximadamente 53%

para a jogada 𝐴, 50% para a jogada 𝐵, 44% para a jogada 𝐶 e 47% para a jogada 𝐷. Isso

claramente indica que a jogada 𝐴 é levemente superior em relação às outras 3 jogadas

propostas. Vale ressaltar que em um cenário real, o agente considera todas as outras

posições vazias no tabuleiro, o que diminui o número de simulações por nó, podendo

afetar assim a conĄabilidade dos valores obtidos. Por causa dessa limitação a proposta é

utilizar o conhecimento gerado através das simulações play-out em conjunto com o módulo

de heurística já existente.

Logo, a construção do agente Go-Ahead visa combinar a força conĄrmada pelas heu-

rísticas presentes no módulo de conhecimento prévio com o dinamismo e adaptabilidade

das estimativas geradas pelo módulo ADM.

4.3 Módulo de Avaliação Dinâmica de Movimentos

(ADM)

O módulo de avaliação dinâmica de movimentos (ADM) é responsável por toda a

ação com relação às modiĄcações realizadas no agente Fuego, gerando, assim, o agente
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MCTS.

Sua principal estrutura de dados é uma tabela hash, a qual armazena as informações

úteis dos movimentos simulados durante a fase de play-out. Uma tabela hash é uma

estrutura de dados especial que associa chave a valor. Ela tem como objetivo principal

receber como entrada uma chave simples, realizar uma busca rápida e retornar o valor

desejado. O uso de uma tabela hash permite o acesso rápido aos dados com complexidade

média de O(1) por operação, alcançando O(N) no pior caso (onde N é o número de

interseções no tabuleiro) (SZWARCFITER; MARKENZON, 1994). O pior caso refere-se

a situações nas quais não será possível concluir a inserção de dados devido a ocorrências

de colisões em todas as posições possíveis.

O submódulo conta com uma política de acesso aos dados que pode ser facilmente

conĄgurada externamente. Ele foi desenvolvido levando em consideração os conceitos

de baixo acoplamento e alta coesão da engenharia de software. Sendo assim, apesar de

os submódulos serem reutilizáveis, eles podem também ser substituídos por outros que

utilizem políticas de acesso aos dados diferentes daquelas já utilizadas.

É importante salientar que a utilização de um array com alocação contígua de memória

seria suĄciente para atender os requisitos funcionais do submódulo. No entanto, visando

algumas modiĄcações e implementações futuras, optou-se pela utilização de uma tabela

hash.

O objetivo da tabela hash é acelerar o armazenamento e o acesso aos dados relativos

aos nós já simulados no módulo MCTS. Cada nó dentro do módulo ADM é composto

pelas três variáveis, representadas na estrutura abaixo:

struct {

unsigned int move_number ;

unsigned int move_counter ;

double move_value ;

} node_struct ;

onde: 𝑚𝑜𝑣𝑒_𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 é uma variável do tipo 𝑖𝑛𝑡𝑒𝑖𝑟𝑜 representando a chave do próprio

movimento; 𝑚𝑜𝑣𝑒_𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑒𝑟 é outra variável do tipo 𝑖𝑛𝑡𝑒𝑖𝑟𝑜 a qual indica quantas vezes tal

movimento foi simulado no jogo corrente; Ąnalmente, 𝑚𝑜𝑣𝑒_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 é uma variável do tipo

𝑑𝑜𝑢𝑏𝑙𝑒 representando a taxa de vitórias acumuladas nos play-outs em que tal movimento

apareceu nas sequências de simulação.

Desse modo, toda vez que um registro deve ser atualizado ou consultado, ele é pas-

sado ao módulo de banco de dados que aplicará uma função hash sobre seu atributo

𝑚𝑜𝑣𝑒_𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 para poder encontrar sua posição exata na memória. Esse processo é

ilustrado através da Figura 15.

Durante o processo de atualização, caso um determinado movimento não possua ne-

nhuma registro relacionado, o módulo cria um novo registro na tabela e adiciona tal

registro com os valores atualizados. Opostamente, durante o processo de consulta, caso
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Algoritmo 4 AtualizaRegistros
Entrada: Lista<𝑛𝑜𝑑𝑒_𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡> 𝑠𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑒; Double 𝑅

Saída: Dados atualizados de acordo com a política de atualização.

1 início

2 𝑛𝑜𝑑𝑒_𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡* 𝑟𝑥;

3 para 𝑟𝑒𝑔 ← 𝑃𝑟𝑖𝑚𝑒𝑖𝑟𝑎𝑃𝑜𝑠𝑖çã𝑜(𝑠𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑒) até Ú𝑙𝑡𝑖𝑚𝑎𝑃𝑜𝑠𝑖çã𝑜(𝑠𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑒) faça

4 𝑟𝑥 ← 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐵𝑎𝑠𝑒𝑀𝑜𝑑𝑢𝑙𝑒.𝐺𝑒𝑡(reg𝑖.𝑚𝑜𝑣𝑒_𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟);

5 se 𝑟𝑥 ! = 𝑁𝑈𝐿𝐿 então

6 𝑟𝑥.𝑚𝑜𝑣𝑒_𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑒𝑟 ← 𝑟𝑥.𝑚𝑜𝑣𝑒_𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑒𝑟 + 𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒_𝑗𝑢𝑚𝑝;

7 𝑟𝑥.𝑚𝑜𝑣𝑒_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒← 𝑟𝑥.𝑚𝑜𝑣𝑒_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 + Ð× [𝑅− (Ñ × 𝑟𝑥.𝑚𝑜𝑣𝑒_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒)];

8 Ąm

9 senão

10 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐵𝑎𝑠𝑒𝑀𝑜𝑑𝑢𝑙𝑒.𝐼𝑛𝑠𝑒𝑟𝑡(𝑟𝑒𝑔𝑖);

11 Ąm

12 Ąm

13 Ąm

Como pode ser notado no algoritmo 4, assim que uma sequência é recebida, o módulo

de atualização de dados itera sobre a mesma tomando um movimento(registro) por vez

(linha 3). Para cada registro 𝑟𝑒𝑔𝑖 ele procura um correspondente na memória através do

objeto 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐵𝑎𝑠𝑒𝑀𝑜𝑑𝑢𝑙𝑒, o qual representa uma instância do módulo de Banco de Dados

explicado em 4.3.1 (linha 4). Caso uma correspondência para tal registro seja encontrada,

ele a atualiza de acordo com as regras de atualização (linhas 6 e 7):

𝐶(𝑋) ← 𝐶(𝑋) + 𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒_𝑗𝑢𝑚𝑝 (7)

𝑉(𝑋) ← 𝑉(𝑋) + Ð× [𝑅− (Ñ × 𝑉(𝑋))] (8)

A regra de atualização 8 foi inspirada no método das diferenças temporais (TESAURO,

1992), com algumas sutis modiĄcações. Nela 𝑉(𝑋) representa o atributo 𝑚𝑜𝑣𝑒_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 do

registro 𝑋, Ð representa uma taxa de aprendizado, 𝑅 representa a recompensa obtida ao

Ąnal de uma simulação play-out e Ñ representa a utilização (ou não) do valor anterior na

atualização.

É muito importante ressaltar que no escopo desse trabalho as constantes Ð e Ñ foram

mantidas sempre com os valores 1 e 0, respectivamente, uma vez que o objetivo maior

desse trabalho é avaliar o impacto do conhecimento gerado nas simulações play-out em

conjunto com as heurísticas PriorKnowledge.

No entanto, de acordo com objetivos e planejamentos futuros, o módulo foi preparado

para suportar uma política de atualização através do método das diferenças temporais

em que, ao invés de repassar ao agente um único reforço após concluído um Play-Out
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(ou seja, a simulação completa de um jogo), serão repassados reforços intermediários

estimados após cada simulação de movimento de um episódio.

Na regra de atualização 7 𝐶(𝑋) representa o atributo 𝑚𝑜𝑣𝑒_𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑒𝑟 do registro 𝑋

e 𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒_𝑗𝑢𝑚𝑝 representa uma constante de atualização, simbolizando o salto que tal

contador deve realizar. Tal constante é muito útil quando se quer representar mais de

uma simulação por atualização de registro. No entanto, para o presente trabalho ela foi

mantida com o valor 1, pois realizamos apenas uma atualização por simulação play-out.

Por outro lado, quando uma correspondência para o registro em questão não é encon-

trada, é realizada uma inserção desse registro na memória, assim como demonstrado na

linha 10 do algoritmo 4.

4.3.3 Submódulo de Avaliação Final ADM

O submódulo de avaliação Ąnal é o responsável por realizar todo o balanço entre

o conhecimento adquirido pelo módulo ADM e aquele representando pelas heurísticas

Prior-Knowledge.

Durante a fase de expansão, o agente Go-Ahead, consulta o módulo ADM para poder

obter a avaliação de todos os movimentos legais gerados.

Algoritmo 5 Algoritmo de Expansão: Go-Ahead

Entrada: Árvore MCTS: 𝑇

Saída: Árvore MCTS expandida: 𝑇

1 início

2 Lista<Movimentos> 𝑚𝑜𝑣𝑒𝑠;

3 GeraTodosOsMovimentosLegais(𝑚𝑜𝑣𝑒𝑠);

4 ModuloADM.ProcessaPosição(𝑚𝑜𝑣𝑒𝑠); %comment: Avaliação realizada pelo módulo

ADM %

5 InsereFilhosNaÁrvore(𝑇, 𝑚𝑜𝑣𝑒𝑠);

6 SelecionaMelhorFilho(𝑚𝑜𝑣𝑒𝑠);

7 Ąm
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Algoritmo 6 ProcessaPosição: Modulo ADM Go-Ahead
Entrada: Lista<Movimentos> 𝑚𝑜𝑣𝑒𝑠 (não avaliada)

Saída: Lista<Movimentos> 𝑚𝑜𝑣𝑒𝑠 (avaliada)

1 início

2 bool tabuleiro_pequeno = (TamanhoTabuleiro(𝑇𝑎𝑏) < 15);

3 para 𝑝← 𝑃𝑟𝑖𝑚𝑒𝑖𝑟𝑎𝑃𝑜𝑠𝑖çã𝑜𝑇𝑎𝑏𝑢𝑙𝑒𝑖𝑟𝑜(𝑇𝑎𝑏) até Ú𝑙𝑡𝑖𝑚𝑎𝑃𝑜𝑠𝑖çã𝑜𝑇𝑎𝑏𝑢𝑙𝑒𝑖𝑟𝑜(𝑇𝑎𝑏) faça

4 se 𝑝𝑖 ! = 𝑣𝑎𝑧𝑖𝑜 então

5 continue;

6 Ąm

7 senão

8 𝑛𝑜𝑑𝑒_𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡 ∗ 𝑟𝑥;

9 𝑟𝑥← 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐵𝑎𝑠𝑒𝑀𝑜𝑑𝑢𝑙𝑒.𝐺𝑒𝑡(𝑝𝑖.𝑚𝑜𝑣𝑒_𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟);

10 se 𝑟𝑥 ! = 𝑁𝑈𝐿𝐿 então

11 Double 𝐴𝐷𝑀_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒← 𝐺𝑒𝑡𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒(𝑟𝑥);

12 Double 𝑃𝐾_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒← 𝑃𝑟𝑖𝑜𝑟𝐾𝑛𝑜𝑤𝑙𝑒𝑑𝑔𝑒.𝐺𝑒𝑡(𝑟𝑥);

13 𝑝𝑖.𝑚𝑜𝑣𝑒_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒← Ò × 𝑃𝐾_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 + (1− Ò)× 𝐴𝐷𝑀_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒;

14 Ąm

15 senão

16 𝑝𝑖.𝑚𝑜𝑣𝑒_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒← 𝑃𝑟𝑖𝑜𝑟𝐾𝑛𝑜𝑤𝑙𝑒𝑑𝑔𝑒.𝐺𝑒𝑡(𝑟𝑥);

17 Ąm

18 𝑝𝑖.𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒← (𝑡𝑎𝑏𝑢𝑙𝑒𝑖𝑟𝑜_𝑝𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑜?9 : 18);

19 Ąm

20 Ąm

21 TransfereValores( 𝑇𝑎𝑏, 𝑚𝑜𝑣𝑒𝑠);

22 Ąm

Tal consulta se dá através do submódulo de Avaliação Final ADM, que por sua vez,

consulta o submódulo de Banco de Dados e as heurísticas Prior-Knowledge, realizando

um balanço entre o valor obtido pelos dois métodos.

Os algoritmos 5 e 6 ilustram como é realizado o processo de expansão no agente Go-

Ahead.

No algoritmo 5 o Ćuxo é desviado para o módulo ADM de forma a mudar a avaliação

de conhecimento prévio (linha 4).

O algoritmo 6 detalha o processo de avaliação de um movimento no agente Go-Ahead.

Na linha 2 a variável 𝑡𝑎𝑏𝑢𝑙𝑒𝑖𝑟𝑜_𝑝𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑜 representa se o tabuleiro em jogo possui dimen-

sões maiores ou menores que quinze. Analogamente ao processo no Fuego, o agente itera

sobre todo o tabuleiro buscando as posições vazias a serem avaliadas (linha 3). Assim que
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encontrada uma posição vazia é começado o processo de avaliação através de uma consulta

no módulo de Banco de Dados ADM 𝐷𝑎𝑡𝑎𝐵𝑎𝑠𝑒𝑀𝑜𝑑𝑢𝑙𝑒 sobre tal posição (linha 9). Se

o módulo de Banco de Dados não possui nenhum registro sobre tal posição, é utilizado

apenas o conhecimento prévio modelado pelo módulo de 𝑃𝑟𝑖𝑜𝑟𝐾𝑛𝑜𝑤𝑙𝑒𝑑𝑔𝑒 (linha 16).

Caso contrário, o algoritmo realiza um balanço, ponderado através da variável Ò,

entre os valores obtidos com o módulo ADM e os valores obtidos com as heurísticas

de 𝑃𝑟𝑖𝑜𝑟𝐾𝑛𝑜𝑤𝑙𝑒𝑑𝑔𝑒 (linha 13). O método 𝐺𝑒𝑡𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 mostrado na linha 11 retorna,

simplesmente, a divisão entre o valor acumulado representado pelo atributo 𝑚𝑜𝑣𝑒_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒

e seu contador 𝑚𝑜𝑣𝑒_𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 de uma estrutura 𝑛𝑜𝑑𝑒_𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡.

Após iterar sobre todas as posições vazias do tabuleiro, o processo é Ąnalizado com

a transferência de valores entre o tabuleiro e a lista de movimentos candidatos a serem

expandidos (linha 21).

4.3.3.1 O parâmetro gama

Como mencionado anteriormente, o parâmetro Ò é o responsável por gerar o balanço

entre o valor estimado através das heurística 𝑃𝑟𝑖𝑜𝑟 − 𝐾𝑛𝑜𝑤𝑙𝑒𝑑𝑔𝑒 e o valor estimado

através do módulo ADM. Essa abordagem gera o levantamento de várias questões, entre

elas:

1. Por que não utilizar apenas os valores gerados pelo módulo ADM?

2. Por que combinar os dois valores?

3. Por que utilizar uma variável de balanço?

4. Qual o melhor valor para o parâmetro Ò?

Esses tópicos serão respondidos nos parágrafos seguintes.

Primeiramente, é importante ressaltar que o módulo ADM trabalha de forma comple-

tamente online. Sendo assim, todo conhecimento utilizado pelo módulo é gerado apenas

em tempo de jogo. Em outras palavras, o agente não realiza nenhuma extração de infor-

mação previamente ao início de uma partida. E todo esse conhecimento é reiniciado ao

começo de cada partida.

Dessa forma, a opção de utilizar apenas os dados gerados pelo módulo ADM em

substituição à heurística Prior-Knowledge introduziria uma leve desvantagem na fase de

abertura do jogo (até os 50 primeiros movimentos). No jogo de Go, a fase de abertura é

crucial para o desenvolvimento das dinâmicas subsequentes. É nela em que se determina

a estratégia e frameworks a serem utilizados. E como explicado previamente, o módulo

ADM necessita de um volume de dados considerável para realizar as estimativas de forma

mais assertiva. Por outro lado, ao início de cada partida o módulo ADM ainda não possui
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dados suĄcientes para realizar tais estimativas em relação aos melhores movimentos, reali-

zando, algumas vezes, jogadas sub-ótimas comprometendo assim a qualidade de abertura

de jogo do agente e, consequentemente, seu desempenho na partida.

De toda forma, à medida que o jogo evolui, as estimativas realizadas pelo módulo ADM

se tornam mais precisas e especiĄcas ao jogo corrente, o que atribui a tal módulo uma alta

capacidade de adaptabilidade e dinamismo. Sendo assim, torna-se natural a utilização

de um balanço entre as duas técnicas em busca de uma combinação de suas maiores

qualidades: a conĄabilidade das estimativas realizadas pela heurística prior-knownledge

em conjunção com a adaptabilidade e dinamismo oferecidos pelo módulo ADM.

A utilização de uma variável de balanço visa combinar dinamicamente a força entre o

conhecimento gerado pelos dois módulos, criando assim, um equilíbrio entre especiĄcidade

de jogo e conhecimento supervisionado. Dessa forma ao se avaliar um movimento a ser

selecionado durante a fase de expansão, leva-se em conta a posição e caráter geral de tal

movimento, o que é avaliado através das regras estáticas estipuladas pelo módulo Prior-

Knowledge, e a qualidade de um movimento para o cenário atual do tabuleiro, a qual é

obtida por meios do módulo ADM.

A codiĄcação do parâmetro Ò como uma variável e não como uma constante teve o

intuito de deixar o módulo preparado para uma futura investigação, a qual é modiĄcar

o algoritmo de modo que tal parâmetro se altere dinamicamente durante o jogo. Uma

vez que o módulo ADM necessita de uma quantidade de dados maior para realizar boas

estimativas, vale a pena investigar o desenvolvimento crescente de tal parâmetro, onde o

mesmo começaria baixo no começo do jogo e aumentasse à medida que o jogo evoluísse.

Durante o desenvolvimento e testes do agente foram utilizados diversos valores para

a variável Ò, sendo assim os valores apresentados na seção 5 foram obtidos de forma

exclusivamente empírica e uma análise detalhada será fornecida posteriormente.

4.3.4 O Módulo ADM na prática

A Ąm de para ilustrar um pouco mais o funcionamento do módulo ADM no agente

Go-Ahead, considerar-se-á a mesma situação apresentada na Figura 11. Na Ągura em

questão, o jogador das peças brancas possui a vez e necessita responder a formação chinesa

elaborada pelas peças pretas.

Como mencionado anteriormente, uma estratégia eĄcaz, proposta por proĄssionais do

jogo, é neutralizar a inĆuência do framework das peças pretas sobre todo o tabuleiro. A

Ągura 16 mostra uma análise de inĆuência da jogada 𝐴.

Como pode-se perceber através da Figura 16, a jogada A além neutralizar, de certa

forma, o framework estabelecido pelas peças pretas, também estabelece uma excelente

conexão com as peças brancas à esquerda, criando também um framework e equilibrando

a partida. Logo, para esse cenário, tal jogada se torna o objetivo do agente Go-Ahead.
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Dessa forma, o agente Go-Ahead consegue deixar as estimativas um pouco mais parti-

culares, uma vez que os valores agora são sutilmente diferenciados. Isso permite atenuar

um pouco do caráter randômico do agente automático.

Vale ressaltar que no exemplo da Figura 11 apenas as jogadas 𝐴, 𝐵, 𝐶 e 𝐷 foram

consideradas. Para isso, no grau de profundidade seis da árvore de busca, apenas tais nós

foram levados em consideração. No experimento, o agente foi conĄgurado para realizar

cinquenta mil simulações por jogada. Apesar de o resultado para esse caso especíĄco ser

bastante positivo, ainda não permite assumir que o método de estimativas do módulo

ADM seja capaz de substituir por completo as heurísticas Prior-Knowledge.

Uma análise detalhada da performance do agente e da relação do módulo ADM com

as simulações play-out é fornecida na seções subsequentes.

4.4 Análise do impacto das simulações play-out no

módulo ADM

Para elucidar o funcionamento do módulo ADM em conjunto com as simulações Play-

Out, esta seção apresenta de forma detalhada uma análise do impacto da qualidade de

tais simulações na qualidade das estimativas fornecidas pelo módulo ADM.

4.4.1 Política Aleatória nas simulações Play-Out

O algoritmo de busca MCTS, em seu modo original, tem o objetivo de qualiĄcar

tomadas de decisões através de amostragens aleatórias do domínio em questão. Assim

como apresentado previamente, a ideia principal do algoritmo é montar de forma iterativa,

uma árvore de busca de forma a otimizar as tomadas de decisões através do espaço de

busca.

Contudo, tal política aleatória não é a opção ótima quando se trata de domínios em

que o espaço de busca é gigantesco, como é o caso do jogo de Go. Muller mostrou que no

agente Fuego, a inserção de apenas uma regra heurística na política de play-out se mostrou

inquestionavelmente superior à política aleatória (FERNANDO; MÜLLER, 2013).

Esse fato pode ser facilmente concluído se pensarmos na qualidade das jogadas rea-

lizadas durante a fase de Play-Out. Tomemos uma situação onde exista apenas quatro

jogadas a serem realizadas sendo elas 𝐴, 𝐵, 𝐶 e 𝐷. Vamos supor que a partir de cada

uma das quatro jogadas existam exatamente dez combinações possíveis de sequências em

simulações de Play-Out, assim como ilustrado na Figura 17.

Através de uma política aleatória e com tempo de busca suĄciente, seria possível exe-

cutar as quarenta simulações possíveis a partir dos quatro nós. Agora, suponha que exista

apenas um caminho considerado ótimo, ou seja, o caminho perfeito para tal situação, onde

cada jogada é resultado da maximização de vantagem para cada jogador. Vamos consi-
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A Ąm de entender esse cenário um pouco mais complexo, é necessário introduzir o

conceito de jogada grande e jogada urgente.

Uma jogada grande é aquela jogada que atribuí vários pontos, quase que de imediato,

a um jogador especíĄco. Em Go, é aquela jogada que permite ao jogador conquistar

um espaço de território signiĄcativo. Se uma jogada em uma posição 𝑃 permite a um

jogador conquistar bastante território, ela é considerada grande. Se a jogada em uma

mesma posição permite a ambos os jogadores conquistarem um território expressivo, ela

é considerada muito grande. Por exemplo, na Figura 18, a jogada D permite a ambos

os jogadores conquistarem um bom espaço de território. Apesar disso, ela é considerada

apenas grande pois essa soma de território não é tão expressiva.

Uma jogada urgente é aquela jogada que não atribuirá ao jogador imediatamente

uma quantidade expressiva de pontos, mas irá prevenir que tal jogador seja colocado em

desvantagem, algumas vezes até o colocando em uma situação confortável para posteriores

jogadas, servindo assim como um investimento a longo prazo.

No tabuleiro apresentado na Figura 18, as jogadas 𝐴, 𝐵, 𝐶, 𝐷 e 𝐸 são considera-

das jogadas grandes, pois atribuem boas quantidades de território ou uma situação bem

favorável ao jogador da vez.

No entanto, a jogada 𝐹 é considerada uma jogada extremamente urgente, indepen-

dente do jogador que possui a vez. Caso o a vez seja do jogador das peças brancas e ele

realize tal movimento, o grupo composto pelas peças pretas na parte superior direita será

colocado em risco, uma vez que será capaz de construir apenas um olho em gote (jogada

em que o jogador perde a iniciativa), e passará, a partir desse momento a ser perseguido

pelas peças brancas que será capaz de desenvolver ataques com propósitos múltiplos ame-

açando o grupo preto e construindo território branco ao mesmo tempo. Sendo assim é

quase natural dizer que as brancas teriam ganho o jogo. Esse cenário é ilustrado pela

Figura 19.

Opostamente, caso a vez seja do jogador das peças pretas e ele realize tal jogada, ao

mesmo tempo ele consegue estabilizar seu grupo evitando um possível severo ataque e

agora inverte o jogo atacando e colocando em risco o grupo de peças brancas localizado

na parte superior do tabuleiro. A partir daí é responsabilidade do jogador branco defender

seu grupo concedendo assim a vantagem do ataque ao jogador preto. Tal cenário pode

ser elucidado melhor través da Figura 20.

Sendo assim, foi simulado tal cenário considerando apenas as jogadas de 𝐴 a 𝐹 , para

que um comparativo fosse realizado entre política aleatória e a política já adotada pelo

agente Fuego.

O experimento foi executado cem vezes sendo que em cada experimento foram utili-

zadas cem mil simulações e logo após foi realizada uma estimativa ADM para comparar

os valores adquiridos utilizando-se as duas políticas de simulação. Em tal experimento foi

considerado que a vez fosse sempre do jogador preto. A Tabela 4 apresenta os resultados
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Capítulo 5

Experimentos e Análise dos Resultados

Esta seção tem como objetivo apresentar os métodos utilizados para avaliar o agente

Go-Ahead em suas variadas conĄgurações, analisando empiricamente qual conĄguração

foi mais bem sucedida, bem como as razões para tal. Discute-se aqui também o que pode

ser feito como próximas melhorias de modo que versões futuras do agente possam superar

esta que é abordada neste trabalho, bem como em outros agente bem sucedidos na área.

Todos os testes realizados a Ąm de averiguar o êxito obtido pela introdução das es-

timativas ADM no algoritmo MCTS foram realizados em um hardware com processador

Intel Core 2 Quad 2.4 GHz e um total de 8 GB de memória RAM. Tais testes foram

divididos em três fases com o objetivo de analisar perspectivas diferentes do impacto das

melhorias realizadas:

1. Fase empírica para estimativa do melhor valor para o parâmetro Ò.

2. Competições com o número de simulações pré-determinado.

3. Competições com o tempo de jogada pré-determinado.

Este capítulo está organizado da seguinte maneira:

❏ A seção 5.1 apresenta os métodos utilizados para validar os benefícios obtidos com

a introdução das estimativas ADM no algoritmo MCTS implementado pelo agente

Fuego. Também são descritas as medidas de avaliação, conjunto de parâmetros e os

trabalhos com os quais a proposta foi comparada.

❏ A seção 5.2 apresenta os resultados de acordo com o que foi descrito na seção 5.1.

Tal apresentação é realizada através de tabelas que discriminam todos os parâmetros

utilizados nos experimentos e seus respectivos resultados.

❏ A seção 5.3 apresenta uma avaliação Ąnal dos resultados, onde são apontados acertos

e limitações da proposta.
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5.1 Método para a Avaliação

A Ąm de avaliar os benefícios e limitações impostos através da inserção do módulo

ADM na estrutura arquitetural do agente Fuego, foram realizados vários testes em diversos

cenários. Em todos os cenários apresentados na seção 5.2 a medida utilizada para avaliação

do desempenho do agente desse trabalho é a taxa de vitória obtida sobre o agente Fuego

através de torneios de 500 jogos por execução.

5.1.1 Sobre as conĄgurações de tabuleiro

Primeiramente, para os testes realizados foram utilizadas duas conĄgurações distintas

de tabuleiros: 9x9 e 19x19. O propósito de utilizar tais conĄgurações é avaliar o impacto

das estimativas em diferentes espaços de busca. Várias técnicas já se mostraram eĄcientes

para uma determinada conĄguração e não tão eĄcientes para outra. Por exemplo, alguns

trabalhos relatam um grande benefício através da utilização de tabelas de transposição

TT em conĄgurações menores como a 9x9, mas, por outro lado, pouco impacto quando

utilizada a conĄguração 19x19 (WERF; HERIK; UITERWIJK, 2003). Isso se deve ao

fato de que o espaço de busca para conĄgurações 9x9 é consideravelmente menor que o

espaço de busca para conĄgurações 19x19, aumentando assim a probabilidade de encontrar

estados, transpostos ou não, anteriormente avaliados.

5.1.2 Sobre as conĄgurações do jogo e plataformas de testes

Em cada torneio realizado durante os experimentos, o agente Go-Ahead joga, al-

ternadamente, tanto com as peças brancas quanto com as pretas. Como mencionado

previamente no capítulo 2, as peças pretas iniciam o jogo deixando as brancas em uma

sutil desvantagem. Tal desvantagem é amenizada através da utilização do komi. Nos

experimentos executados o valor de komi utilizado foi de 6, 5.

O jogador Go-Ahead foi testado apenas contra seu antecessor Fuego. Isso se deve ao

fato de que dentre os jogadores que integram o estado da arte, o agente Fuego é o único

que é distribuído de forma gratuita e com código aberto, o que facilita muito uma análise

diligente de todo o processo envolvido. A versão do agente Fuego utilizada foi a versão

corrente presente no repositório até a data de 3 de fevereiro de 2015 (ENZ; MULLER,

2015).

O programa utilizado para realizar os jogos entre os dois agentes foi o gogui-twogtp

(GOGUI-TWOGTP, 2015) o qual funciona como uma interface para o protocolo Go Text

Protocol (GTP) (GO. . . , 2015) permitindo a execução de jogos entre programas de Go.

Dessa forma todos os testes foram automatizados tendo como árbitro o programa GNU-

Go, ou seja, a avaliação e decisão Ąnal sobre o resultado da partida foi dada por um

programa terceiro.
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Ambas implementações, Fuego e Go-Ahead, foram conĄguradas para utilizar apenas

uma thread durante o processo de busca. Isso facilitou a análise dos logs de ambos os

programas a Ąm de realizar ajustes no agente Go-Ahead. Alguns jogos foram analisados

minuciosamente de forma gráĄca com o intuito de identiĄcar jogadas consideradas muito

ruins na tentativa de melhorar o agente. O programa utilizado para realizar tais análises

gráĄcas foi o GoGui (GOGUI. . . , 2015).

5.2 Experimentos

Para avaliar o desempenho do agente Go-Ahead contra seu antecessor, três fases foram

estabelecidas.

5.2.1 Fase para determinação empírica do valor Ò

Como os testes levam bastante tempo a serem executados, Ąca praticamente inviá-

vel realizar os experimentos para todas as combinações de valores Ò com as diferentes

possibilidades de número de simulações.

Logo, essa fase consiste em estabelecer um número de simulações Ąxo, e variar o

valor Ò de modo a encontrar o melhor valor possível para a variável de balanço entre a

estimativa realizada pela heurística prior-knowledge e aquela realizada pelo módulo ADM

(regra de atualização 8). É importante ressaltar que o melhor valor encontrado nessa fase

será utilizado nas fases seguintes onde há variações de número de simulações e tempo de

jogada.

O número de simulações estabelecidas para tal experimento foi de 128.000 simulações

por jogada. A tentativa aqui foi de estabelecer o maior número de simulações possíveis

para que o módulo ADM tenha dados para trabalhar, uma vez que o mesmo trabalha

com dados gerados pelas simulações.

Ao executar 128.000 simulações por jogada os experimentos se tornaram bastante

lentos e a construção da árvore passou a ocupar um quantidade considerável de memória

RAM, adicionando assim, ainda mais lentidão ao processo.

Para esta fase foram considerados cinco valores principais para a variável Ò:

❏ 0: Ao assumir o valor 0 o agente executa sem a heurística prior-knowledge, utilizando

puramente as estimativas do módulo ADM.

❏ 0.2: Atribuindo 0.2 ao valor Ò, a ideia é permitir que o módulo ADM não opere

sozinho mas tenha uma participação maior que as heurística prior-knowledge.

❏ 0.5: Com o valor de 0.5 o impacto de cada técnica é dividido igualmente.
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❏ 0.8: Assumindo 0.8 como valor, a variável Ò deposita grande parte da estimativa

Ąnal na responsabilidade das heurísticas prior-knowledge, deixando para o módulo

ADM, a responsabilidade de atenuar o caráter aleatório em estimativas igualitárias.

❏ 0.9: Atenua-se ainda mais o impacto das estimativas ADM na avaliação Ąnal do

movimento.

As tabelas a seguir, mostram os resultados para os diferentes valores de Ò. Em tais

tabelas a primeira coluna representa o tipo de tabuleiro em que os testes foram executados,

a segunda representa a taxa de vitória do agente Go-Ahead sobre o agente Fuego e a

terceira representa o tempo extra total gasto em relação ao agente Fuego.

Vale ressaltar que cada linha das tabelas a seguir representa um torneio composto por

500 jogos onde cada agente assumia uma cor alternadamente.

Tabela 5 Ű Resultados para Ò igual a 0.

Tabuleiro Taxa de vitória do agente Go-Ahead Tempo extra gasto

9x9 23% 2%

19x19 11% 5%

Como pode ser percebido através da tabela 5, a estratégia de substituição total da

heurística prior-knowledge não se mostrou tão eĄciente. Isso provavelmente se deve ao

fato de que em alguns casos durante disputas locais por território, o módulo ADM não

é capaz de encontrar o tesuji (melhor jogada local). Ao mesmo tempo isso prova que as

veriĄcações heurísticas de situações com self-atari, atari e análise de situações padrões

do jogo, constituem um grande método de avaliação em geral. É notável também que a

utilização do módulo introduziu uma limitação no tempo médio de busca aumentando-o

em 2% para conĄgurações 9x9 e 5% para conĄgurações 19x19, em relação ao tempo gasto

por seu adversário.

Tabela 6 Ű Resultados para Ò igual a 0.3

Tabuleiro Taxa de vitória do agente Go-Ahead Tempo extra gasto

9x9 27% 4%

19x19 15% 7%

A tabela 6 mostra que ocorreu uma singela melhora de desempenho com a introdução

do módulo de heurísticas na avaliação Ąnal do movimento. Ainda assim, tal melhoria

é, ainda, muito modesta. Isso, provavelmente se deve ao fato do módulo ADM estar

operando com maior peso comparado ao módulo heurístico. Há também um sutil aumento

no tempo médio total gasto pelo agente Go-Ahead devido à introdução do módulo de

heurísticas novamente.
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Tabela 7 Ű Resultados para Ò igual a 0.5

Tabuleiro Taxa de vitória do agente Go-Ahead Tempo extra gasto

9x9 46% 4%

19x19 39% 8%

Já a tabela 7 mostra um substancial ganho quando comparado com a Tabela 5. Como

pode ser notado, o agente Go-Ahead já se torna competitivo em tabuleiros 9x9 e consegue

uma margem melhor em 19x19. Isso, provavelmente, se deve ao fato de que falhas antes

cometidas pelo módulo ADM são agora amenizadas pelo módulo heurístico. Pode-se notar

também que o tempo extra utilizado pelo agente continua estável por volta de 4% a mais

que seu adversário em tabuleiros 9x9 e 8% em tabuleiros 19x19.

Tabela 8 Ű Resultados para Ò igual a 0.8

Tabuleiro Taxa de vitória do agente Go-Ahead Tempo extra gasto

9x9 58% 6%

19x19 53% 8%

A Tabela 8 reporta os melhores resultados encontrados nessa fase. Nas duas conĄgu-

rações o agente Go-Ahead foi capaz de superar seu adversário Fuego, conseguindo 58%

de vitória em tabuleiros 9x9 e 53% em tabuleiros 19x19.

Tabela 9 Ű Resultados para Ò igual a 0.95

Tabuleiro Taxa de vitória do agente Go-Ahead Tempo extra gasto

9x9 50% 5%

19x19 47% 7%

A tabela 9 reporta os resultados obtidos para com Ò igual a 0.95. Apesar de bastante

similares, os resultados não se mostraram melhores que aqueles obtidos com Ò igual a

0.8 como mostrado na tabela 8. Isso provavelmente se deve ao fato de que ao minorar

drasticamente a participação do módulo ADM, o agente passa a operar com as mesmas

características do agente Fuego, todavia, com a incursão do custo imposto ao agente

Go-Ahead. Em outras palavras, o agente Go-Ahead se torna o agente Fuego sutilmente

limitado em termos computacionais.

Isso nos permite concluir, empiricamente, que o melhor desempenho do agente Go-

Ahead sobre Fuego foi operando com um nível de autonomia 20% maior que seu oponente.

Dessa forma 0.8 foi o valor adotado para a variável Ò em todos os outros subsequente testes

reportados a seguir.
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5.2.2 Número de simulações pré-determinado

Essa fase se caracteriza por conter o número de simulações que cada agente realizará

por jogada de forma pré-estabelecida. Isso é feito através do arquivo de conĄgurações dos

respectivos jogadores automáticos.

O objetivo de tal cenário é avaliar o desempenho do agente Go-Ahead em um ambiente

livre de avaliação temporal. Ou seja, sem levar em consideração o tempo gasto para

realizar o número de simulações pré-estabelecidas. Tal estratégia será capaz de mensurar

e determinar o quão eĄciente a abordagem proposta nessa trabalho foi em termos de

majoração da autonomia do agente.

Essa fase dos experimentos foi dividida em quatro cenários diferentes, caracterizados

pelo número de episódios presente em cada um deles:

❏ cenário 𝐼: 8000 episódios por jogada.

❏ cenário 𝐼𝐼: 16000 episódios por jogada.

❏ cenário 𝐼𝐼𝐼: 32000 episódios por jogada.

❏ cenário 𝐼𝑉 : 64000 episódios por jogada.

Tais cenários foram determinados, também, de forma empírica. O hardware e o tempo

de execução dos testes também foram fatores cruciais na limitação da escolha do número

de cenários. Com tais cenários, visa-se averiguar qualquer mudança de comportamento

do agente à medida que o número de episódios por jogada aumenta.

Tabela 10 Ű Resultados para 8000 episódios por jogada.

Tabuleiro Taxa de vitória do agente Go-Ahead Tempo extra gasto

9x9 62% 7%

19x19 58% 8%

A tabela 10 apresenta os resultados obtidos para 8000 episódios de busca durante a

escolha de uma jogada. Esses foram os melhores resultados obtidos durante o trabalho

presente para ambas as conĄgurações de tabuleiro. Esse fato é analisado ao Ąnal dessa

subseção.

Tabela 11 Ű Resultados para 16000 episódios por jogada.

Tabuleiro Taxa de vitória do agente Go-Ahead Tempo extra gasto

9x9 56% 8%

19x19 54% 8%
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A tabela 11 reporta os resultados obtidos quando pré-determinados 16000 episódios

por decisão de movimento. Apesar de um pequeno decréscimo na taxa de vitórias, os

resultados ainda são positivos para o agente Go-Ahead.

Tabela 12 Ű Resultados para 32000 episódios por jogada.

Tabuleiro Taxa de vitória do agente Go-Ahead Tempo extra gasto

9x9 56% 7%

19x19 52% 9%

Os resultados para a conĄguração de 32000 episódios por jogada, compondo o cenário

𝐼𝐼𝐼 dessa fase, são apresentados na tabela 12.

Tabela 13 Ű Resultados para 64000 episódios por jogada.

Tabuleiro Taxa de vitória do agente Go-Ahead Tempo extra gasto

9x9 59% 8%

19x19 52% 10%

Finalmente, o número de episódios por jogada realizada é dobrado e, dessa forma, é

concluído o cenário 𝐼𝑉 marcando também o encerramento dessa ase de experimentos.

5.2.2.1 Análise dos resultados obtidos

Essa fase dos experimentos marcou uma série de testes realizados com o propósito de

averiguar o benefício obtido pelo agente desconsiderando o tempo de busca ao realizar

uma jogada. A ideia principal aqui foi aumentar gradativamente o número de episódios

realizados por jogada a Ąm de estabelecer algumas relações entre qualidade das estimativas

com qualidade e quantidade das simulações Play-Out.

Como pode-se perceber, o melhor resultado obtido, para ambas as conĄgurações de

tabuleiro, pelo agente Go-Ahead no escopo desse trabalho foi apresentado de acordo com

a tabela 10.

Esse resultado, provavelmente, se deve ao fato de que com um número menor de si-

mulações a árvore de busca também se torna menor, necessitando ainda mais que seus

nós sejam melhor selecionados. Apesar do número de simulações impactar diretamente

na quantidade de resultados armazenados pelo módulo ADM, tal número não é o fator

determinante da qualidade das estimativas realizadas pelo módulo. Inteligência e coerên-

cia na forma de conduzir as simulações realizadas na fase de Play-Out são fatores cruciais

e determinantes na qualidade das estimativas fornecidas pelo módulo ADM.

Consequentemente, ao diminuir o número de simulações mantendo uma determinada

qualidade na execução do Play-Out, grande parte da responsabilidade de boas jogadas é

transferida à fase de pré-estimativas dos nós. Esse raciocínio completa-se ao inferir que a
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Dois limites de tempo foram analisados nessa fase:

❏ 10 segundos por jogada: esse é o padrão utilizado no agente Fuego, e permite que

sejam executados ,em média, 70000 episódios de busca.

❏ 30 segundos por jogada: Foi conĄgurado um tempo maior para que a performance

do agente pudesse ser avaliada também com um tempo maior de processamento.

A tabela 14 apresenta os resultados obtidos para os testes executados com 10 segundos

por jogada.

Tabela 14 Ű Resultados para os testes executados com tempo conĄgurado para 10 segun-

dos por execução de movimento.

Tabuleiro Taxa de vitória do agente Go-Ahead DéĄce em simulações (Go-Ahead)

9x9 52% 5%

19x19 50% 8%

Como pode ser observado através dos dados apresentados na tabela 14, o agente Go-

Ahead ainda permanece competitivo com tempo limitado a 10 segundos por jogada. En-

quanto o agente Fuego realiza cerca de 70000 episódios de busca por jogada na conĄgura-

ção 9x9 e 70000 na 19x19, seu oponente Go-Ahead realiza 5% e 8% menos episódios em tais

conĄgurações, respectivamente. Isso, naturalmente, é atribuído ao custo computacional

inserido no novo agente.

Tabela 15 Ű Resultados para os testes executados com tempo conĄgurado para 30 segun-

dos por execução de movimento.

Tabuleiro Taxa de vitória do agente Go-Ahead DéĄce em simulações (Go-Ahead)

9x9 48% 6%

19x19 44% 10%

A tabela 15 apresenta os resultados para testes com tempo limitado a 30 segundos

por jogada. Nessa abordagem dos testes o agente Go-Ahead encontrou algumas limita-

ções, não conseguindo assim superar seu oponente Fuego. Ao aumentar a quantidade

de tempo por jogada aumenta-se também o número de simulações que o agente Fuego

realiza aumentando assim seu poder. Isso, provavelmente, se deve ao fato de que na fase

de abertura quando aumentado o número de episódios o agente Fuego realiza movimentos

mais concisos, aumentando assim sua vantagem desde o começo do jogo.
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5.3 Avaliação Final dos Resultados

Essa seção fornece uma visão Ąnal sobre os resultados obtidos na fase de experimentos.

É importante ressaltar que todos os experimentos foram conduzidos sem o auxílio da

técnica de livro abertura. Além do mais, é de extrema complexidade estabelecer a relação

entre a performance do agente e cada técnica particular utilizado pelo mesmo, tais como,

livro de abertura, Urgência de Primeira Jogada, RAVE, etc.

5.3.1 Benefícios oberservados

Um dos objetivos deĄnidos neste trabalho de Mestrado foi a majoração da autonomia

do agente Fuego. Isso foi alcançado com a atenuação da participação das heurísticas

prior-knowledge no processo de pré-estimativa de um movimento a ser inserido na árvore

de busca MCTS durante a fase de expansão.

Nesse sentido, foram realizados alguns testes em modo debug e também habilitada a

escrita em logs para que pudesse ser averiguado em quantas das vezes o agente Go-Ahead

utilizaria o módulo ADM para realizar uma distinção das estimativas dos movimentos

gerados.

Ao realizar tal análise foi constatado que o módulo ADM foi realmente utilizado em

85% das vezes. Isso foi concluído observando-se a quantidade de pré-estimativas total e a

porção das que foram mudadas através da combinação com os dados do módulo ADM.

É de extrema complexidade estimar em quantas das vezes essa distinção foi benéĄca

e quantas não, uma vez que para isso, deveria ser feita uma análise tático-estratégica

profunda de cada jogada realizada pelo agente e o impacto do módulo ADM em cada

decisão. Através dos resultados obtidos estima-se que tal modiĄcação foi mais benéĄca

ao agente.

Outro benefício é a utilização dos dados de simulação Play-Out, antes descartados ao

Ąnal de cada simulação, para geração de conhecimento, adicionando assim maior adapta-

bilidade ao agente Go-Ahead. Esse caráter dinâmico possibilitou ao agente sobressair seu

adversário em situações com poucas simulações, o que pode ser favorável em situações de

partidas blitz.

5.3.2 Limitações do módulo ADM

Apesar do benefício comprovado através dos resultados, foram constatadas algumas

limitações no Go-Ahead, tais como:

❏ Avaliação singular: Os movimentos no módulo Go-Ahead, são avaliados indepen-

dentemente do contexto geral em que se encontram. Uma boa abordagem para

atacar tal limitação na fase de pré-estimativa é realizar também uma avaliação pela
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resposta de algumas jogadas, assim como é feito em (BAIER; DRAKE, 2011), ou

até mesmo gerar avaliações por josekis ou grupos de movimentos.

❏ Valor constante de Ò: Como descrito previamente, o valor de Ò permanece constante

durante todo o confronto. Isso pode não ser uma boa abordagem, levando em

consideração que o módulo ADM pode ser melhor ou pior em uma determinada fase

do jogo. Uma boa solução para essa irregularidade seria programar a variável Ò de

forma auto-ajustável, atribuindo um peso maior ao módulo ADM na fase inicial do

jogo e diminuindo seu impacto ao longo do tempo, por exemplo.

❏ Desconsideração temporal: Durante a realização de uma pré-estimativa dos nós a

serem inseridos, todos as jogadas já aparecidas em algum Play-Out são conside-

radas, assim um movimento pode aparecer várias vezes como uma boa opção na

fase de abertura do jogo e obter um valor tão alto capaz de ofuscar a qualidade

dos movimentos realizados na fase de yose(Ąm de jogo). Uma boa alternativa seria

gerar as estimativas baseadas nos últimos 100000 episódios, por exemplo, em uma

tentativa de aumentar a capacidade de adaptação do agente.

❏ Sequência Ąxa da política de Play-Out: Durante a fase de simulação Play-Out, o

agente obedece uma série de regras de movimentos estipulados através de uma polí-

tica de Play-Out. Essa política foi manualmente inserida no código-fonte do agente,

o que lhe torna uma solução pouco dinâmica. Dessa forma, pode acontecer de algu-

mas simulações serem bastante similares uma vez que obedecem sempre a mesma

gama regras. Por exemplo, imagine que na situação corrente do tabuleiro exista uma

situação de atari, de acordo com a política de Play-Out, praticamente toda simula-

ção iria iniciar por esse movimento, evitando assim que outros movimentos tivessem

ao menos a chance de serem avaliados. O pesquisador também brasileiro Marcolino,

propôs em seu trabalho (MARCOLINO; MATSUBARA, 2011) uma abordagem inte-

ressante para tratar tal problema. A ideia seria utilizar uma política auto-ajustável,

ou até mesmo de ordem randômica durante a execução das simulações. Dessa forma

teríamos simulações bem mais diversiĄcadas o que aumentaria o poder de avaliação

do módulo ADM.

O próximo capítulo apresenta a conclusão do trabalho e a descrição das próximas

etapas a serem realizadas.
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Capítulo 6

Conclusão

Neste trabalho foi apresentado o agente Go-Ahead, um jogador automático para o

jogo de Go desenvolvido na linguagem C++ sobre o código-fonte do agente Fuego.

O jogo de Go foi o domínio escolhido por conter um enorme espaço de busca o que

o torna um desaĄo gigante para as técnicas de inteligência artiĄcial modernas. Além do

mais, o jogo possui algumas sutilezas que o tornam ainda mais complexo como:

1. Decisão Local x Decisão Global: Muitas das vezes, o jogador deve avaliar o contexto

global e decidir se deve ou não abrir mão de uma batalha local. Tal fato várias

vezes favorece o acontecimento do chamado efeito horizonte, onde uma jogada pode

se apresentar boa localmente mas muito ruim a longo prazo.

2. Decisão estratégica: Assim que o jogo se inicia o jogador tem que tomar algumas

decisões estratégicas como se vai jogar territorial ou por inĆuência, se vai adotar

uma postura mais agressiva ou mais passiva, etc.

3. Escadas (ladders) e anti-escadas (ladder-breakers): O jogador tem que saber prever

a formação de escadas para realizar jogadas anti-escadas, por exemplo.

4. Ameaças em KO: Em disputas de KO é muito importante que o jogador saiba

identiĄcar determinados padrões que o possibilitarão avaliar quais jogadas são im-

portantes e quais não.

Todos esse conceitos estão relacionados a situações em que a tomada de decisões

inteligentes é crucial ao desempenho do jogador na partida. Dessa forma, não basta

apenas prever e realizar boas jogadas locais ou a curto prazo, é necessário ter uma visão

que objetive maximizar a recompensa de uma forma global, assemelhando-se a várias

situações cotidianas, como por exemplo, investimentos Ąnanceiros.

O algoritmo MCTS é uma das técnicas de inteligência artiĄcial mais utilizada para

atacar tal problema realizando buscas iterativas no espaço de busca do jogo. Através de
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simulações até o Ąnal do jogo e com relativamente pouco conhecimento heurístico ele cria

uma árvore busca objetivando sempre a melhor jogada corrente.

Uma das partes importantes na busca realizada pelo algoritmo MCTS é a fase de ex-

pansão, onde um nó é inserido na árvore de busca na esperança de ser avaliado através de

uma simulação Play-Out. O agente Fuego implementa tal processo com algumas otimiza-

ções propostas por diversos pesquisadores ao redor do mundo e ao longo da história. Uma

dessas otimizações é a avaliação de conhecimento prévio, onde busca-se inicializar um nó

com valores conĄáveis antes de sua inserção na árvore, o que por sua vez irá acelerar o

processo de busca aumentando sua performance de forma geral.

O agente Go-Ahead modiĄca o agente Fuego através da utilização de estimativas

semelhantes à técnica AMAF, buscando atenuar o caráter altamente supervisionado en-

contrado em seu antecessor através da utilização dos dados de simulações Play-Out antes

descartados ao Ąnal de cada episódio.

A seguir são descritas as principais contribuições provenientes desse trabalho.

6.1 Principais Contribuições

A massiva quantidade de dados já simulados pode ser fonte de uma grande quantidade

de conhecimento a respeito do jogo corrente. Isso combinado com uma análise diligente

do processo de expansão contido no algoritmo MCTS motivou o autor desse trabalho a

desenvolver o agente Go-Ahead, que faz uso de tais dados para melhorar o processo de

expansão. Com isso, obtiveram-se signiĄcativos resultados na tarefa de melhorar o de-

sempenho do agente e, paralelamente, conceder-lhe mais autonomia através da atenuação

do uso de heurísticas.

Logo, as principais contribuições providas pelo jogador Go-Ahead são:

1. Melhoria de performance geral: Como apresentados na seção 5, os resultados com-

provaram que, de uma forma geral, a utilização do módulo ADM melhorou a per-

formance do jogador de go, principalmente em situações de partidas blitz.

2. Atenuação do caráter supervisionado: Através da extração do conhecimento em-

butido nas simulações Play-Out, o módulo ADM contribuiu para o aumento da

autonomia do jogador automático com louvor, uma vez que o impacto da heurística

prior-knowledge foi minorado.

Através das análises e experimentos realizados, foi possível responder às questões le-

vantadas na seção 1.2, mostrando que:

❏ o modelo de pré-avaliação utilizado pelo agente Fuego não é ótimo e pode ser rela-

tivamente melhorado.
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❏ O modelo antes totalmente estático foi sutilmente Ćexibilizado através da dinami-

cidade inserida com as estimativas do módulo ADM.

❏ A massiva quantidade de dados gerados durante as simulações Play-Out pode ser

transformada em conhecimento útil e de qualidade contribuindo para futuras deci-

sões.

A seção subsequente destaca os próximos passos a serem seguidos na continuação da

pesquisa.

6.2 Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados favoráveis apresentados, existem várias situações ainda a serem

analisadas, o que gera assim, uma série de melhorias a serem investigadas tais como as

descritas a seguir:

❏ Valor Ò adaptativo: O valor Ò que introduz o balanço entre o impacto causado pelo

módulo ADM e aquele causado pelas heurísticas prior-knowledge foi mantido cons-

tante, como visto anteriormente. Serão realizadas algumas análises para identiĄcar

as mudanças de comportamento do agente de acordo com a variação online de tal

parâmetro, podendo assim identiĄcar com conĄança em que fase do jogo o módulo

ADM tem maior impacto.

❏ Divisão temporal das estimativas: Quando o movimento em uma posição 𝑃 é simu-

lado no início do jogo e, consequentemente ou ocasionalmente, isso leva a vitórias

em simulações, tal movimento adquire uma boa estimativa. Acontece que muitas

das vezes tal estimativa é valida para uma determinada fase do jogo, por exemplo,

movimento que são bons somente na abertura do jogo. Contudo, como a memória

ADM não engloba o conceito temporal do jogo, ela mantém a estimativa de uma

forma geral, logo ao Ąnal do jogo mesmo quando tal jogada não for tão eĄciente, ela

poderá ter uma boa estimativa graças a simulações ocorridas no começo do jogo.

Levando isso em consideração, o autor realizará uma investigação criando clusters

de linha de tempo, onde cada cluster representará uma determinada fase do jogo.

❏ Modelo variável de política Play-Out: Assim como proposto por Marcolino em

(MARCOLINO; MATSUBARA, 2011), um modelo variável, em que a ordem das re-

gras avaliadas na política de Play-Out não seja Ąxa, pode trazer benefícios ao agente

de uma forma geral. Isso acontece devido ao fato de que tal dinamismo aplicado

à ordem das regras possibilitará uma maior variedade de simulações aumentando

assim a qualidade das estimativas. Combinada com o módulo ADM tal abordagem

pode ser ainda mais benéĄca, uma vez que o aumento na variedade de movimentos
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