UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
FACULDADE DE ENGENHARIA ELETRICA — PATOS DE MINAS
ENGENHARIA ELETRONICA E DE TELECOMUNICACOES

DEBORA AMORIM FERREIRA SCHMIELE

ALGORITMOS GENETICOS APLICADOS A ANALISE
ESTRATEGICA DE JOGOS DE TABULEIRO

Patos de Minas - MG
2023



DEBORA AMORIM FERREIRA SCHMIELE

ALGORITMOS GENETICOS APLICADOS A ANALISE
ESTRATEGICA DE JOGOS DE TABULEIRO

Trabalho apresentado a banca examinadora
como requisito parcial para obtencao do titulo
de bacharel em Engenharia Eletronica e de
Telecomunicagdes da Universidade Federal de
Uberlandia - Campus Patos de Minas.

Orientador: Prof. Dr. Laurence Rodrigues do
Amaral

Patos de Minas - MG
2023



DEBORA AMORIM FERREIRA SCHMIELE

ALGORITMOS GENETICOS APLICADOS A ANALISE
ESTRATEGICA DE JOGOS DE TABULEIRO

Trabalho apresentado a banca examinadora
como requisito parcial para obtencao do titulo
de bacharel em Engenharia Eletronica e de
Telecomunica¢des da Universidade Federal de
Uberlandia - Campus Patos de Minas.

Orientador: Prof. Dr. Laurence Rodrigues do
Amaral

Patos de Minas, 7 de Dezembro de 2023

BANCA EXAMINADORA:

Prof. Dr. Laurence Rodrigues do Amaral
Universidade Federal de Uberlandia
Orientador

Prof. Dr. Pedro Luiz Lima Bertarini
Universidade Federal de Uberlandia
Examinador

MSec. Daniel de Oliveira Ferreira
Universidade Federal de Uberlandia
Examinador



Dedico este trabalho em especial @ minha mae, Dora
Amorim, minha irma, Fabiana Amorim e ao meu

marido, Eric F. Schmiele.



AGRADECIMENTOS

Agradeco ao meu Deus, por seu carinho e cuidado comigo. Muitos foram os que
abandonaram suas crengas por nao conseguirem conciliar f€¢ e razdo, e diferente destes,
encerro este ciclo crendo ainda mais no poder de Deus e reconhecendo que Ele ¢ a fonte de
toda a sabedoria.

A minha mie, Dora Amorim, agradeco por ter me incentivado a ser uma crianca
curiosa e ter me permitido colecionar um amontoado de equipamentos eletronicos ao invés de
bonecas, a despeito do que qualquer outra mae pudesse dizer.

A minha irmi, Fabiana Amorim, agradego pelo incentivo no decorrer destes longos
anos. Seu exemplo de luta e dedicacdo me incentivaram a continuar.

Ao meu marido, Eric Ferreira Schmiele, eu agradeco por ser meu parceiro nos altos e
baixos nesta e em outras jornadas, aliviando meus fardos e comemorando cada vitoria. Seu
amor pelo conhecimento me inspira em uma busca pelo desconhecido.

Agradeco aos amigos que estiveram comigo, Mateus Silvério e Priscila Borges. A
amizade de vocés, adquirida na faculdade e fortalecida em tantos outros momentos ¢ com toda
certeza um dos maiores presentes que eu poderia receber.

Ao meu orientador, Prof. Dr. Laurence Rodrigues do Amaral por sua dedicacdo e
paciéncia, me auxiliando a concluir esta etapa tdo importante.

Ao corpo docente, que contribuiu imensamente em minha formacgdo académica,
agradeco pelo carinho dentro e fora das salas de aula.

E por fim agradego a Universidade Federal de Uberlandia pelas experiéncias que vivi e

pelas pessoas incriveis que de outra forma nao teria conhecido.



RESUMO

Algoritmos Genéticos (AGs) sdo uma técnica de obtencdo de solugdes aproximadas,
que envolve conceitos de evolucdo como: hereditariedade, mutacdo, selecdo natural e
recombinagdo. Algoritmos genéticos tém sido utilizados em jogos de tabuleiro como
“Xadrez” e “Damas” para encontrar melhores estratégias, incluindo a andlise do
comportamento do adversario. Jogos de tabuleiro sdo, além de passatempos, uma forma de
desenvolvimento 16gico-matematico. Um dos jogos mais conhecidos ¢ Monopoly, jogado em
todo mundo, por pessoas de diferentes idades e perfis. Esse ¢ um jogo baseado em turnos, em
que a estratégia ¢ um fator determinante, embora o estado de um jogador em curto prazo seja
altamente influenciado pelo langamento de dados. Esse trabalho visa a andlise de agentes
inteligentes (utilizando AGs) para identificar a melhor estratégia de jogo. Um simulador com
regras simplificadas de Monopoly foi desenvolvido para ambientar a acdo dos agentes
inteligentes. A implementacdo exigiu algumas restri¢des, dado que certos mecanismos do
jogo exigem maior poder de processamento, pois o jogo passa a ter mais estados aumentando

a complexidade da anélise.

Palavras-chave: Jogos de tabuleiro. Algoritmos Genéticos. Inteligéncia Artificial.

Modelagem de jogadores. Estratégia. Monopoly. Banco imobiliario. Jogos multiplayers.



ABSTRACT

Genetic Algorithms (GAs) are a technique to obtain approximate solutions that consist
of evolution concepts such as: heredity, mutation, natural selection and recombination.
Genetic Algorithms have been used in board games such as “Chess” and “Checkers” to find
better strategies, including the analysis of the adversary’s behavior. Board games are, besides
hobbies, a form of logical and mathematical development. One of the most known board
games is Monopoly, played all over the world by people of different ages and profiles. This is
mainly a turn-based strategy game, although the state of a player in the short term is highly
influenced by dice rolling. This work intends to analyze intelligent agents (using GAs) to
identify the best game strategy. A Monopoly simulator with simplified rules was developed to
set the actions of the intelligent agents. The implementation demanded some restrictions
given that certain game mechanisms demand a higher processing, because the game starts

having more states, enhancing its analysis complexity.

Keywords: Board games. Genetic Algorithms. Artificial Intelligence. Gamer modeling.

Strategy. Monopoly. Multiplayer games.
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CAPITULO1

1.1. INTRODUCAO

Jogos de tabuleiro, em sua maioria, exigem que o jogador tenha uma estratégia
superior a de seus adversarios para atingir as metas e/ou pontuagdes necessarias para a vitoria.
Contudo, nos jogos, assim como na Economia, os resultados obtidos nao dependem de um
unico individuo, mas dependem também das decisdes de outros individuos que interagem
com o primeiro. E neste contexto que a Teoria dos Jogos se destaca como uma area de
interesse da Computacao e Matematica.

Muitos estudos de estratégia dos mais variados jogos tém sido desenvolvidos[1, 2, 3,
4]. Nos ultimos anos, com o aumento do poder computacional, e as ferramentas de
Inteligéncia Artificial (IA), tornou-se possivel testar jogos mais rapidamente, encontrando
caminhos indesejados, ou at¢ mesmo desenvolvendo Non-player characters (NPCs) com
decisoes mais realistas em jogos digitais.

Monopoly € um classico jogo de compra e venda de propriedades e esta entre os jogos
de tabuleiro mais jogados em todo o mundo. Trata-se de um jogo de estratégia e uma boa dose
de sorte. Analises estratégicas do jogo original s3o bem comuns de se encontrar [5, 6]. Muitas
dessas estratégias buscam traduzir o jogo em um modelo matematico para legitimar (ou nao)
estratégias adotadas pelos jogadores, optando por versdes simplificadas.

Em principio, para a simula¢do de jogos, alguns perfis de jogadores foram
pré-programados, com base em caracteristicas comuns de jogadores (impulsividade, andlise
de valor de uma propriedade, valor do aluguel, dentre outras). Esses perfis possibilitaram a
realizacdo de testes do simulador e a decisdo de quais mecanismos do jogo seriam mais
relevantes, com o objetivo de simplificar o modelo matematico.

A otimizagdo por Algoritmos Genéticos (AGs) permite encontrar valores para
parametros utilizados na tomada de decisdo em comprar ou ndo uma propriedade e entdo
entender quais deles sdo mais relevantes: valor da propriedade, formar um conjunto completo,
valor de aluguel, manter saldo suficiente para pagar aluguéis ao percorrer o tabuleiro, dentre
outros.

E importante considerar que jogos sao ambientes de testes ricos para pesquisas na area
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de IA, dadas algumas caracteristicas em comum com o mundo real: as agdes controladas ou
ndo pelo jogador modificam o ambiente. Além disso, o ambiente responde as a¢cdes tomadas
pelos jogadores.

Tendo em vista a complexidade destes ambientes e sua consequente semelhanga com o
mundo real, jogos sdo classificados como simuladores para testes de algoritmos de
gerenciamento de recursos, definicdo de rotas, colaboragdo e planejamento. Contudo, nem
sempre sdo utilizados porque os algoritmos usados para implementar técnicas de IA tem um

custo computacional que por vezes os tornam inviaveis.

1.2. TEMA DO PROJETO

Utilizagao de AG para andlise de estratégias em jogos de tabuleiro.

1.3. PROBLEMATIZACAO

Testar as possiveis estratégias e/ou comportamentos de jogadores ¢ de grande interesse
para o desenvolvimento de jogos pois possibilita a andlise de engajamento, dificuldade,
estudo de possiveis melhorias, mudancas nos mecanismos de jogo, entre outros. Porém, tais
testes demandam muito tempo se feitos pessoalmente com um grupo de jogadores de teste. A
aplicacdo de TA diminui consideravelmente esse tempo e abre novas possibilidades que talvez

nao seriam contempladas por um grupo de jogadores de teste.

1.4. OBJETIVOS

1.4.1. Objetivos Gerais

Desenvolver um estudo a fim de simular um jogo de tabuleiro, onde se possa, por meio
de AGs, ter agentes inteligentes, capazes de tomar decisdes sobre eventos do jogo e analisar

quais estratégias possuem melhor desempenho.

1.4.2. Objetivos Especificos

Visando atender ao objetivo geral proposto € necessario cumprir os seguintes objetivos
especificos:
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e [Implementar a gera¢do de agentes inteligentes por meio de AGs;
e Implementar versdo simplificada do jogo;

e Implementar a interacdo entre agentes inteligentes e o jogo;

e Utilizar algoritmos de otimizacao;

e Analisar as estratégias de melhor desempenho.

1.5. JUSTIFICATIVAS

Nos ultimos anos houve grandes avangos na area da Computacdo que permitiram
entdo que técnicas de IA fossem desenvolvidas e implementadas. Diante disso, tarefas
repetitivas puderam ser automatizadas e seu tempo de execugdo tornou-se incrivelmente
menor.

O setor de jogos deve estar em constante atualizagdo devido a exigéncia dos jogadores
por jogos cada vez mais dindmicos e realistas. Para tanto, os testes de mecanismos,
comportamento de jogadores, caminhos, dentre outros, sdo de grande importincia. A
producdo de jogos ¢ hoje vista como area de interesse para pesquisadores de IA, dados os
desafios no seu desenvolvimento, visando proporcionar ambientes que se assemelham as
situacdes do cotidiano quanto a tomada de decisdes.

Diante das possibilidades oferecidas no desenvolvimento de jogos aliado a técnicas de
IA, esse trabalho objetiva encontrar estratégia(s) otimizada(s) para o jogo Monopoly, por

meio de sua simulacdo computacional, utilizando-se de AGs.

1.6. CONSIDERACOES FINAIS

Esse trabalho de conclusdao de curso tem como objetivo estudar a aplicagdo de IA no
jogo de tabuleiro Monopoly para a analise de comportamento de jogadores. Também sera
abordado nesse projeto o estudo tedrico de IA e algoritmos de otimizagdo. A organizacdo do
trabalho € proposta da seguinte maneira:

e O primeiro capitulo traz o tema proposto com uma pequena introdug¢do sobre a

aplicagdo de IA e algoritmos de otimizagdo e os motivos que levaram ao estudo.
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O segundo capitulo apresenta o jogo Monopoly e as mecanicas do jogo que serdo
implementadas, bem como o conceito de AGs.

O terceiro capitulo ira apresentar a metodologia utilizada, além dos recursos que serao
utilizados na aplicagdo de 1A ao jogo em questio.

O quarto capitulo ¢ destinado aos resultados obtidos das simulagdes e discussdes a
respeito desses resultados;

O quinto capitulo sintetiza as conclusdes do trabalho e traz propostas de trabalhos

futuros.
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CAPITULO I

2.1. MONOPOLY
2.1.1. Historico

Monopoly foi publicado em 1935, nos Estados Unidos por Charles Darrow. O jogo foi
baseado em uma versao prévia, The Landlord’s Game, de Elizabeth J. Magie Phillips, cujo
tabuleiro ¢ apresentado na figura 2.1. Elizabeth desejava que o jogo fosse uma forma de
ensinar sobre as teorias econdmicas de Henry George, economista politico, criador da teoria

do imposto unico [7,8].

Figura 2.1 - The Landlord’s Game

Fonte: [10]
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A primeira versdo comercial de The Landlord’s Game foi publicada pela Economic
Game Company of New York, fundada por Elizabeth e outros seguidores de Henry George,
em 1906. Em 1932, uma nova versao foi publicada (Figura 2.2) incluindo nomes de ruas e um

novo conjunto de regras. Além disso, um segundo nome foi adicionado: Prosperity.

Figura 2.2 - The Landlord’s Game And Prosperity
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O jogo era conhecido em uma comunidade de defensores das ideias de Henry George,
que comegaram a alterar as regras. A principal delas foi a de, ao invés de apenas pagarem
aluguel ao pararem em uma propriedade, eles também podiam realizar um leildo para
compra-la. Logo novos tabuleiros comecaram a ser produzidos pelos proprios jogadores e as

propriedades eram substituidas pelas de suas regides. Em algum momento o jogo deixou de
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ser chamado “The Landlord’s Game”, passando a se chamar “Auction Monopoly” e depois

apenas “Monopoly” [7].

2.1.2. Game Play

Ha versodes regionais do jogo, como por exemplo a versdo comercializada pela Estrela

no Brasil sob o0 nome de Banco Imobiliario. As regras podem variar um pouco entre versdes

regionais e até mesmo entre edicdes comemorativas langadas pela Hasbro, atual detentora dos

direitos de venda do jogo, que adicionam novos mecanismos de acordo com a tematica. Hoje,

além das versdes de tabuleiro (Figura 2.3), o jogo também conta com versdes mobile,

Facebook e Chrome.
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2.2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A TA ¢ uma érea de estudos que visa aplicar técnicas computacionais inspiradas em
diferentes sistemas, entre eles, a natureza. O objetivo ¢ gerar um modelo que seja capaz de
aprender ou lidar com novas situacdes em um dado contexto no qual o sistema possui
habilidades de rea¢do, como generalizar, descobrir e abstrair. Isso ¢, desenvolver sistemas
computacionais que ajam de forma semelhante a certos sistemas bioldgicos ao ponto de
considerar que possuem inteligéncia no dado contexto.

Tais sistemas sdo aplicados para solucionar problemas matematicos € computacionais
de uma forma andloga a comportamentos encontrados na natureza. Assim, surgiram varias
técnicas que compdem a IA baseadas em computacdo natural, como os AGs que se baseiam
na teoria da evolugdo natural de Charles Darwin [9]. As diferentes técnicas da IA tém sido
aplicadas para desenvolver sistemas eficazes, de simples manipulagdo, robustos e capazes de
apresentar solucdes satisfatorias para problemas complexos. Essas técnicas sdo largamente
utilizadas no desenvolvimento de sistemas inteligentes para tomada de decisdoes [10],
reconhecimento de padrdes [11], otimizagdo [12], controle, etc., em diversas areas do

conhecimento.

2.2.1. Utiliza¢ao em jogos

No jogo Pac-Man, desenvolvido por Toru Iwatani, temos quatro fantasmas com cores,
nomes e personalidades diferentes. Cada fantasma seguia um padrdo proprio de como
perseguir o Pac-Man dentro do labirinto, ou até mesmo como fugir [13]. Foi necessario
simplificar o comportamento de cada fantasma para fazé-lo parecer mais esperto ¢ ainda
manter a experiéncia fluida. Assim, poucas decisdes eram tomadas por eles.

Em um corredor, os fantasmas apenas seguiam em frente. Porém, quando em um
cruzamento, cada um se comportava de forma diferente. O fantasma vermelho (Figura 2.4)
escolhia o caminho de menor distancia at¢é o Pac-Man e ganhou o nome de Perseguidor. O
fantasma rosa seguia um pouco mais a frente, tornando-se o Emboscador. O azul era o
fantasma Instavel e hora ia mais para perto, hora ia mais pra longe. Ja o laranja era o Perdido,

e podia ir para qualquer lado.
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Figura 2.4 - Fantasma Vermelho

Fonte: [13]

Mesmo que os fantasmas de Pac-Man apresentem comportamentos diferentes, nao
foram utilizadas técnicas de IA. Hoje, gracas a crescente capacidade de processamento, as
técnicas de TA vém sendo aplicadas a jogos com diferentes finalidades. Inicialmente, foram
utilizadas técnicas de IA como um desafio para ganhar de um campedo mundial de xadrez, o
que foi alcancado em 1996 [14], e posteriormente com objetivos diversos como: gerar
inimigos/desafios automaticamente e em tempo real, ter inimigos com diferentes niveis de
habilidades, tomada de decisdo semelhante a de um jogador humano, analise de possiveis
estratégias para vencer um jogo, analise de engajamento e niveis de dificuldade de um jogo,
entre tantos outros.

Consequentemente, nos anos 90, a IA se tornou um diferencial para a venda de jogos
[15], proporcionando até mesmo a criagdo de novas categorias de jogos virtuais como 0s
jogos de estratégia em tempo real (RTS, Real Time Strategy), entre tantas outras mecanicas e
funcionalidades de jogos que hoje sdo utilizadas corriqueiramente. E seguro dizer que as

técnicas de IA revolucionaram os jogos e continuardo o fazendo.
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2.3. ALGORITMOS GENETICOS

A complexidade na resolugdo de um problema estd diretamente relacionada ao seu
espaco de busca e, em diversos contextos, algoritmos exatos acabam se tornando invidveis
pelo alto custo computacional que impde. Diante disto, algoritmos de otimizagdo se tornam
uma op¢ao.

Algoritmos Genéticos, propostos por Holland [16], sdo algoritmos evolucionarios, ou
seja, se baseiam na teoria da evolucdo de Charles Darwin [9]. Esses algoritmos sao métodos
de busca e otimizacdo guiados pela sele¢do natural. Utilizam probabilidades e possuem um
mecanismo de busca paralela e adaptativa baseado na reprodugdo das espécies e no principio
de sobrevivéncia dos mais aptos. Os AGs buscam encontrar uma solu¢do otimizada para um

determinado problema manipulando uma populacao de solugdes candidatas [17].
2.3.1. Funcionamento

Assim como outros Algoritmos Evolutivos (AEs), os AGs adotam estratégias guiadas
pela teoria da evolugdo das espécies, buscando uma solucdo otimizada para um dado
problema manipulando uma populacdo de possiveis solugdes. Nesse sentido, cada populagao
¢ avaliada e as melhores sdo selecionadas com a finalidade de se reproduzirem para formar a
proxima geragdo [18].

O individuo ¢ uma codificagao de uma possivel solu¢ao para um dado problema. Essa
solugdo ¢ incorporada em uma estrutura semelhante & de um cromossomo em que sdo
aplicados os operadores de selecdo, cruzamento e mutacdo com o objetivo de manter
informacodes relativas a solucao do problema [18]. Os cromossomos sdo implementados como
vetores, sendo que cada componente deste vetor € um gene. Os provaveis valores que um
gene pode assumir sdo denominados alelos. O algoritmo basico de um AG pode ser

representado por meio dos passos mostrados na Figura 2.5[19]:
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Figura 2.5: Execuc¢do de um AG

Fonte: Autora

Considerando uma explicagdo mais abrangente, um AG deve possuir os seguintes

componentes [18]:

a) Definicao do problema a ser solucionado

Os AGs sao aplicados para resolver problemas complexos de otimizagdo, seja por ter
varios parametros a serem combinados ou varias restri¢des dificeis de serem representadas
matematicamente, ou por ter um espago de possiveis solu¢cdes muito amplo. Em cada caso, a

abordagem e o contexto podem variar.
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b) Representacdo e codificagdo dos individuos

Como os problemas diferem, as representagdes das possiveis solugdes também irdo
variar de acordo com a aplicacdo. Assim sera definida a estrutura dos cromossomos a serem
manipulados dependendo do tipo de informacdo pertinente a cada solugdo. Temos duas
principais representacdes de informagdes no cromossomo: bindria e vetor de pesos.

A representagdo bindria (Figura 2.6) ¢ simples e facil de ser transformada em inteiro ou
real. Ela facilita ndo s6 a prova de determinados teoremas como também a manipulagdo dos
cromossomos por meio dos operadores genéticos. J4 a representacdo por vetor de pesos

(figura 2.7) tem um desempenho mais robusto quando o problema ¢ numérico.

Figura 2.6: Representacao Binaria de um AG

1 0 1 1 1 0

Fonte: Autora

Figura 2.7: Representacao de um AG por vetor de pesos

Wi W2 Ws W4 .. Wh

Fonte: Autora

A codificagdo dos individuos ¢ de suma importancia para o funcionamento do AG, visto
que, se feita de maneira equivocada, pode convergir para uma solucdo ndo otimizada ou

mesmo encontrar solugdes nao factiveis.

c) Definicao da populagao inicial

A primeira geragao de individuos pode ser gerada de forma aleatéria diminuindo a
influéncia de possiveis vieses. Duas maneiras de evitar este problema ¢ a utilizacdo de uma
populagdo grande o suficiente e executar o algoritmo mais de uma vez para verificar se a

solugdo encontrada ¢ a mesma, isto é, 0 mesmo individuo ¢ eleito como o melhor ao final.
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d) Avaliacdo dos individuos

Consiste em definir uma funcdo que melhor represente o problema, para assim ser
utilizada como métrica para verificar a aptidao de cada um dos individuos da populagao atual
[20].

A partir desta fun¢do, Fun¢do Fitness (FF), os individuos sdo classificados de acordo
com o seu resultado. A FF deve ser feita de maneira que penalize solugdes indesejaveis,

portanto deve ser implementada com cuidado.

e) Selecdo para a proxima geracao

Considerando a aptidao dos individuos, ou seja, o resultado de cada individuo frente a
FF, alguns individuos sdo selecionados para a préxima geragdo, assim como na selecao
natural acontece a sobrevivéncia dos mais aptos. Aqueles com melhor resultado tém maior
probabilidade de serem selecionados.

Um dos métodos mais utilizados para a selecdo ¢ a roleta. Uma roleta virtual ¢ criada
na qual cada individuo recebe um pedaco proporcional a sua avaliagdo e essa € sua
probabilidade de ser selecionado [21]. Para ilustrar o funcionamento da roleta, a Figura 2.8

representa a avaliagao de uma populacao de 3 individuos.

Figura 2.8 - Roleta

10,5%

21%

68,5%

Individuo 1
Individuo 2
Individuo 3

Fonte: A autora
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Existem também outras métricas para selecionar os melhores individuos como: torneio,

estocastico uniforme, roleta uniforme, Deterministic Sampling (DS) entre outros.

f) Defini¢ao dos operadores genéticos

Os operadores genéticos mais utilizados sdo o crossover (cruzamento) e a mutacao. Os
individuos selecionados, conhecidos como pais, sdo recombinados segundo um operador de
cruzamento. Os pais sdo separados em pares e de acordo um operador de sele¢do e passardo
pelo processo de crossover. A partir deles, novos individuos sdo criados (filhos) trocando o
material genético entre eles. Os filhos gerados sdo diferentes dos anteriores, porém possuem
caracteristicas genéticas de seus pais.

O crossover mais utilizado ¢ o de cruzamento de um ponto [22], aplicado
principalmente em representagdes bindrias (Figura 2.9). Nele, os cromossomos dos pais sdo
particionados em um ponto aleatério (ponto de corte). Dois novos individuos sdo gerados

trocando-se a metade inicial de um cromossomo com a metade inicial do outro.

Figura 2.9 - Crossover de 1 ponto

Pai[0
1 1 1 1 1 0

Pai[1]

1 0 1 0 1 0

Filho[0] l’
1 1 1 0 1 0

Filho[1]
1 0 1 1 1 0

Fonte: A autora
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Para evitar que individuos muito parecidos componham a nova geracdo apds o
crossover, o que levaria a solugdes otimas locais, utiliza-se do operador de mutagao.

Alguns individuos da nova geragao sao selecionados, de acordo com uma taxa de
mutagdo, e entdo um cromossomo ou gene sofre mutacdo. No exemplo da Figura 2.10, em um

caso de representacdo binaria, um dos seus valores € trocado de 1 para 0.

Figura 2.10 - Mutacao

1 0 1 0 1 0

1 0 0 0 1 0

Fonte: A autora

g) Elitismo
Em alguns casos ¢ interessante que um ou dois dos melhores individuos da geragao
anterior passem para a proxima sem crossover € mutagdo, a fim de garantir a preservacao de

suas informacgoes.

h) Critério de Parada
Este critério determina quando a execucdo do AG sera encerrada e pode ser definido de
diferentes formas:
1. Avaliagdo de um individuo atinge o valor esperado;
2. O namero de geragdes predefinido ¢ alcancado;

3. Nao acontecem melhoras no desempenho da populagdo a n iteragdes.
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1) Parametros Genéticos

Os parametros genéticos vao influenciar nas caracteristicas do AG em diferentes
momentos: inicializa¢ao da populagdo, crossover, mutagdo, tamanho da populagao e o nimero
de geragoes.

O tamanho da populagdo (7p) afeta de forma direta o desempenho do AG. Se o Tp ¢
grande o suficiente para cobrir o espaco de busca do problema, evita-se convergéncias
prematuras. Em contrapartida serdo necessarios maiores recursos computacionais.

Quando a taxa de crossover (Ic) ¢ alta, maior serd o numero de pais escolhidos na atual
geracdo para produzirem filhos para a proxima geragdo. A taxa de mutacdo (7m) indica a
probabilidade de que cada gene de um individuo seja alterado. A Tm, ao contrério da 7c, ndo
deve ser muito alta, uma vez que isso tornaria a busca essencialmente aleatoria ao invés de
evolutiva, descartando as boas caracteristicas presentes na atual geragao.

Cada iteracdo do AG compreende uma geracdo. O niimero de geragdes (Ng) deve ser
determinado com cautela a fim de que as solugdes encontradas atendam aos requisitos
desejados, sem penalizar a evolugdo das solugdes ou resultar em uma execugdo

desnecessariamente longa.

2.4. CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados os conceitos tedricos utilizados no desenvolvimento
deste trabalho. Foram apresentadas as regras para a variagdo de Monopoly utilizada e os
conceitos de AG. Todos esses conceitos formam a base para compreensdo dos capitulos

seguintes.



28

CAPITULO 111

3.1. MATERIAIS E METODOS

Neste trabalho foi utilizado uma variagdo do jogo “Monopoly” para fazer uma analise
de possiveis estratégias de jogadores utilizando AG, a fim de encontrar uma que seja
otimizada. Todo o sistema foi implementado utilizando a linguagem de programacao em
Python [23]. Todas as fungdes da implementacdo do AG foram desenvolvidas, sem fazer uso
de nenhuma biblioteca do tipo.

Para facilitar o entendimento e verificagao das execugdes foi desenvolvido um sistema
de logs, como mostrado na Figura 3.1. Nele, ha a geracdo de um arquivo a cada execugdo,
onde se pode verificar os parametros da execucdo, o desempenho de cada individuo ao ser
submetido a FF e também como o jogo se desenvolveu, indicando a rodada, posi¢cdo do

jogador e as agdes do mesmo no seu turno, como exemplificado na Figura 3.2.

Figura 3.1 - Logs de parametros da simulagao

- PARAMETERS OF SIMULATION
- EPOCHS:

- POPULATION_SIZE:

- RESOLUTION:

- BASE:

- ACCETABLE_VALUE:

- CROSSOVER_RATE: 0.

- MUTATION_RATE: @.

- ELITISM_SIZE:

- CONSECUTIVE_EPOCHS:

- Creating the first generation
- Solution ©:
- Solution 1:
- Solution 2:
- Solution 3:

- EPOCH: 1 - Applying fitness function (Play monopoly)

B
- MATCH PARAMETERS:

- INITIAL_COINS:

- CAUTIOUS_REMAINING_BALANCE:

- MAX_ROUNDS :

- FULL_TURN_COINS:

- DEMMANDING_RENT:

- GA PARAMETERS (USED IN THIS MATCH):
- MIN_RENT:
- REMAINING_BALANCE:

- COEFICIENT @: [e.

- COEFICIENT 1: [0.

- COEFICIENT 2: [©.

- COEFICIENT 3: [ »

R HHHHHAHAHHEHBHBHAHEHHE

- THIS IS A SIMULATION OF GA PLAYING AGAINST GA

Fonte: Autora
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Figura 3.2 - Logs de execugao

INFO - ROUND NUMBER

INFO -

INFO - GA1l is at Av. Sumaré | Coins available

WARNING - GA1l bought property: Av. Sumaré | Coins available:

INFO - It's NOT a full set

INFO - GA4 is at Praca da Sé | Coins available

WARNING - GA4 bought property: Praca da Sé | Coins available:

INFO - It"'s NOT a full set

INFO - GA3 is at Av. S3o Jodo | Coins available

WARNING - GA3 bought property: Av. Sdo Jodo | Coins available:

INFO - It's NOT a full set

INFO - GA@ is at Praga da Sé | Coins available

WARNING - GA@ has to pay rent(8) for GA4 | Coins before paying:
- GA4 received 8 from GA@ | Coins available:

INFO - GA2 is at Av. Sumaré | Coins available

WARNING - GA2 has to pay rent(4) for GA1 | Coins before paying:
- GAl received 4 from GA2 | Coins available:

INFO -

INFO - ROUND NUMBER

INFO -

INFO - GA1l is at Av. Paulista | Coins available

INFO - GA4 is at Imposto de Renda | Coins available

WARNING - GA4 has to pay income tax ( ) | Coins before paying:

ERROR - Bankrupt: GA4, coins:

INFO - GA3 is at Av. Atlantica | Coins available

INFO - GAQ is at Niterdi | Coins available

INFO - GA2 is at Imposto de Renda | Coins available

WARNING - GA2 has to pay income tax ( ) | Coins before paying:

ERROR - Bankrupt: GA2, coins:

Fonte: Autora

3.1.1. Jogo

Os principais mecanismos do jogo serdo descritos a seguir. Alguns mecanismos do
jogo original foram simplificados para possibilitar as simulagdes para testes com agentes

inteligentes.

a. Tabuleiro: Ha no tabuleiro 24 espacos, sendo desses, 22 propriedades e 2 espacos
onde acontece o pagamento obrigatdrio de taxas. Esses 24 espagos compde a trilha
percorrida pelo jogador;

b. Propriedades: Cada propriedade ¢ identificada por um nome e possui um valor de
aluguel, valor de venda e cor. Além disso, a propriedade pode ou nao ser parte de
um conjunto completo. As propriedades podem ser compradas pelo jogador que

esteja na mesma posi¢ao do tabuleiro, caso ainda ndo tenha um proprietario;
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c. Objetivo: Tornar-se o tinico jogador com recursos;

d. Dinheiro: Os jogadores comegam a partida com o mesmo saldo. Ao longo do jogo
esse valor serd utilizado por ele para comprar propriedades e realizar pagamentos;

e. Inicio da partida: A ordem dos jogadores ¢ definida pelo langamento de um dado
equiprovavel de 6 faces com todos iniciam fora do tabuleiro. No seu turno, o
jogador langa o dado para determinar a quantidade de espacos a ser percorrida;

f. Acdes do jogador: Ao parar em uma propriedade o jogador pode decidir
compra-la, caso ela ainda ndo tenha um proprietario. Se a comprar, o valor ¢
abatido de seu saldo. Se o jogador optar por ndo comprar a propriedade, nada
acontece. Seu turno se encerra. Caso a propriedade tenha dono, o jogador deve
compulsoriamente pagar a ele o valor de aluguel. O jogador tem o valor do aluguel
abatido de seu saldo atual e o dono da propriedade recebe o valor dessa transagao.
No caso do jogador parar em um espago que corresponde ao pagamento de taxas,
ele paga o valor da mesma forma como compra uma propriedade. Quando o
jogador ndo possui saldo suficiente para pagamento da divida, suas propriedades
sdo vendidas seguindo uma classificacio de valor da propriedade, em ordem
crescente, até que ele tenha saldo suficiente. Se apos as vendas seu saldo nao for
suficiente, todo seu saldo sera transferido ao seu credor e ele entrara em faléncia;

g. Faléncia: Se um jogador ndo possui recursos suficientes para pagar o valor do

aluguel ou taxa o mesmo ¢ eliminado do jogo.

Na Figura 3.3 temos a representagdo grafica do tabuleiro implementado, onde se
verifica os valores das propriedades (canto inferior direito da propriedade) e os respectivos

valores de aluguel (canto inferior esquerdo da propriedade):
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Figura 3.3 - Tabuleiro de Genopoly

Income tax
18 220| 18 220| 20 240| 22 260| 22 260 200| 24 280| 26 300
16 200 26 300
14 180 28 320
14 180 25 =0
12 50 400
Income tax
10 140| 10 140 8 120 6 100 6 100 200| 4 60| 2 60

Fonte: Autora

Mecanicas como: “Va para prisdo”, “Cartas Chance”, “Leildo”, “Troca”, etc, ndo
foram implementadas pois essas mecanicas implicam em um consideravel aumento no
numero de possiveis estados no jogo. Os mecanismos de Banco e Banqueiro também ndo
fazem parte dessa versdo, assim sendo o pagamento de impostos ndo tem um destinatario.
Também ndo ¢ possivel fazer empréstimos ou hipotecar as propriedades. Pela falta de tais
mecanismos o jogador pode vir a faléncia mais rapidamente durante as simulagdes.

O codigo fonte do jogo possui um arquivo de configuracdes que foi utilizado para

definir os parametros de cada simulagao:
e [nitial coins: saldo inicial de cada jogador;
e Cautious remaining balance: saldo minimo restante apds uma compra;
® Max number of rounds: o nimero maximo de rodadas caso nao haja um vencedor;
® Full turn coins: valor recebido pelo jogador ao completar a volta no tabuleiro;

® Demmanding rent. valor minimo de aluguel da propriedade a ser comprada;
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® Rent base value modifier: valor base de modificacao do valor do aluguel de todas as
propriedades;
e [Full set rent modifier: valor base de modificacdo do valor do aluguel de uma

propriedade que seja parte de um conjunto completo.

O jogo foi modelado de forma a receber as informagdes necessarias para a tomada de
decisdes de um jogador (inputs do AG) e para que possa receber as decisdes do mesmo
(outputs do AG) por meio de um sistema desenvolvido em Python. A Unica decisdo que os
jogadores devem tomar ¢ comprar ou nao uma propriedade disponivel na posi¢ao do tabuleiro

em que se encontram a cada turno. Assim, o output sera binario. Ja os inputs do AG sdo 4:

1. Coeficiente de relevancia de cor da propriedade;
2. Coeficiente de relevancia de saldo ap6s a compra,;
3. Coeficiente de relevancia de valor do aluguel da propriedade;

4. Cocficiente de relevancia de impulsividade.

Na Figura 3.4 pode-se verificar a execugdo do jogo, independente se ¢ uma partida
entre individuos de mesma geracdo do AG, ou se um individuo disputa a partida contra os

perfis pré-estabelecidos.



Figura 3.4 - Execuc¢ao do jogo

INICIO

I INICIA JOGADORES |
v

l INICIA TABULEIRO |

v
[ INICIA PARTIDA ]
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“—————Sim.

FOR j=0;

j=n_MAX_ROUNDS;j++ io—p-| ENCERRA PARTIDA

:

o [ RETORNA CLASSIFICACOES I
ENCERRARODADA] I INICIA RODADA ] 7

[ VENDE PROPRIEDADE

!

Sim

POSSUI
PROPRIEDADES?

Nao

|

[ DECLARA FALENCIA I

HA VENCEDOR?

A0 ——p|

FOR i=0;
i=n_JOGADORES;++

Sim
I INICIA TURNO ]

L]
[ JOGADOR ROLA DADOS l

POSSUI

TIPO DE CASA Propriedade—p»- PROPRIETARIO?

Cobranca de Impostos

POSSUI SALDO
SUFICIENTE?

Sim

:

COMPRAR?

[ EFETUA PAGAMENTO ]<—Si

¥
ENCERRA TURNO

N

Fonte: Autora
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3.1.2. Jogadores

Ha dois tipos de jogadores interagindo na simulacdo. Os jogadores artificiais
evolutivos sdo representados por cada individuo das geracdes do AG. As agdes desses

jogadores mudam a cada geracao e tendem a convergir para uma solucao otimizada.

Ja os jogadores artificiais estaticos t€ém seu comportamento definido por uma fungao
imutével:
e Comportamento Impulsivo: compra qualquer imével desde que tenha saldo;
e Comportamento Cauteloso: compra um imovel apenas se o dinheiro restante apds a
compra em sua carteira for maior ou igual a um valor pré-estabelecido;
e Comportamento ambicioso: compra um imoével apenas se o aluguel do mesmo for
maior ou igual a um valor pré-estabelecido;

e Comportamento aleatorio: ndo € possivel prever quando o jogador fard uma compra.

Os jogadores com perfis pré-estabelecidos foram representados de forma binaria,
conforme a Tabela 3.1. Cada um destes cromossomos determinava a influéncia que as

caracteristicas da propriedade a venda (ou do préprio jogador) teriam no momento de decisdao

da compra.
Tabela 3.1: Representagdo binaria de perfis de jogadores
Perfil Cor Saldo  Valor de aluguel Impulsividade
Impulsivo 0 0 0 1
Cauteloso 0 1 0 0
Exigente 1 0 1 0

Fonte: Autora

O jogador com perfil Aleatorio era representado por um vetor de pesos, com valores
aleatorios entre -1 e 1. Mas diferentemente do jogador representado pelo individuo gerado no
AG, que também também era representado por vetor de pesos, o jogador aleatorio era gerado

pelo jogo ao inicio da partida e nunca passou por algoritmos evolutivos.
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3.1.3. Algoritmo genético

Foram feitas simulagdes considerando jogos entre 5 jogadores. A principio cada
jogador representado pelo AG disputava uma partida contra os jogadores de perfil
pré-estabelecido. Levando em consideracdo que ndo se joga sempre contra 0s mesmos
jogadores e que esses nem sempre adotam a mesma estratégia, também foram feitas
simulagdes onde os individuos de uma mesma geragdo do AG se enfrentaram, uma vez que se
deseja encontrar uma estratégia robusta.

Na Figura 3.5 pode-se verificar a execu¢do do AG contra perfis pré-estabelecidos.
Nesse caso, além de iterar sob cada geracdo, havia também uma iteracdo sob o nimero de
jogadores, ou seja, sob Tp. Na Figura 3.6 verifica-se a execucdo do AG quando todos os
individuos de mesma geragdo disputavam a mesma partida. Neste caso o algoritmo iterava
apenas sob Ng estipulado nos parametros da simulacdo, caso o critério de parada ndo fosse

atingido antes.



Figura 3.5 - Execucao do AG contra perfis pré-estabelecidos

INICIO

’ POPULAGAO INICIAL COM n INDIVIDUOS l

l

FOR i=0;
i<n_MAX_GENETARIONS;
i++

FOR j=0;
j<n_INDIVIDUOS;j++

Sim

* Nao

I FITNESS ]

]

’ CLASSIFICA INDIVIDUOS ]4—«

CONDIGAO DE
PARADA ATINGIDA?

MELHOR SOLUGAO
ENCONTRADA

I SELEGAO POR ROLETA RUSSA l

A

[ CROSSOVER ]
[ MUTAGAO ]
Y
I ELITISMO ]
Y

[ FITNESS (n INDIVIDUOS) ]

i

[ CLASSIFICA INDIVIDUOS ]

J

Fonte: Autora



Figura 3.6 - Execucdo do AG contra individuos da mesma geragao

( INICIO )

Y
POPULAGAQ INICIAL COM n INDIVIDUOS

|

FOR i=0;
i<n_MAX_GENETARIONS;

Nao——

i++

Sim

v

FITNESS (n INDIVIDUOS)

A
CLASSIFICA INDIVIDUOS

l

CONDICAO DE

PARADA ATINGIDA? I ’

Nao

!

SELEGCAO POR ROLETA RUSSA

Y

[ CROSSOVER ]
\A

[ MUTACAO ]
\i
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FITNESS (n INDIVIDUOS)

Y
CLASSIFICA INDIVIDUOS

|

Fonte: Autora
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A implementagcdo do AG possui um arquivo de configuragdes que foi utilizado para

definir os parametros de cada simulagao:

e [Epochs: o nimero maximo de geracgdes (Ng);

® Population size: o naimero de individuos a cada geragao (Tp);

® Resolution: a quantidade de cromossomos de cada individuo;

® Base: intervalo de valor de cada cromossomo;

® Acceptable value: Pontuagao do individuo na partida disputada;

e (Crossover rate: taxa para crossover a ser aplicada nos individuos;

® Mutation rate: Taxa de mutacao dos individuos;

e [Elitism size: Quantidade de individuos a serem selecionados para compor a proxima
geracao;

e (Consecutive epochs: quantidade de geracdes consecutivas onde o melhor individuo
ndo mudou;

e Number of players per match: Quantidade de jogadores (individuos) disputando cada
jogo;

Uma vez definidos os valores para cada parametro, a populacdo era iniciada, formando
entdo a primeira geragdo de individuos a serem avaliados. Os individuos da primeira geragao
eram entdo submetidos a FF. O vetor de pesos de cada individuo era enviado para a FF como
input do jogo.

Ao longo do jogo, a tinica decisdo que devia ser tomada pelos jogadores ¢ comprar ou
nao uma propriedade. Essa decisdo era tomada aplicando o vetor de pesos a Equagdo (5), e

depois por meio da Equagdo (6) a seguir:

a = {1, sejogador tem as demai sde mesma cor, 0 do contrari ¢ Equagao (1)
b = {1, sesal domai orque o defini dp 0 do contrari ¢ Equacdo (2)
¢ = {1, se al uguelmai orque o defini dp 0 do contrari ¢ Equagao (3)

d =1 Equacgdo (4)
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decisio = pa+pb+pc+pd Equagdo (5)

comprar = {True, sedeci sio > 0, Fal sedo contrari g Equagao (6)

Uma vez que a Equacao(6) retorne True, o jogador compra a propriedade. Caso ele ja
tenha propriedades da mesma cor, ¢ avaliado se ele tem um conjunto completo, o que torna o

aluguel mais caro. Se ele ndo comprar, nada acontece e seu turno se encerra.

Abaixo, na Figura 3.7, ¢ apresentado um exemplo de compra de uma propriedade.
Nessa simulacao todos os jogadores foram gerados pelo AG. O individuo identificado como
GA4 rolou os dados e parou na propriedade “Praga da S¢”. O GA4 possuia 100 moedas e
adquiriu a propriedade por 60 moedas. Como o GA4 ndo possuia as demais propriedades de

mesma cor, ele ndo formou um conjunto completo.

Figura 3.7 - AG compra uma propriedade

- INFO - GA4 is at Praca da Sé | Coins available
- WARNING - GA4 bought property: Praca da Sé | Coins available:

- INFO - It's NOT a full set

Fonte: Autora

Ao parar em uma propriedade identificada como “Income Tax”, o jogador tinha de
pagar o valor do imposto de forma compulsdria. Nao tendo saldo suficiente para o pagamento,
suas propriedades eram vendidas até que ele tivesse o suficiente para pagar, ou fosse a
faléncia. O mesmo acontecia no caso de pagamento de aluguel. Na Figura 3.8 pode-se
verificar um exemplo onde o jogador GA1 precisou vender suas propriedades para pagar

aluguel ao jogador GA3:
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Figura 3.8 - AG vende uma propriedade

INFO - GAl is at Av. Sdo Jodo | Coins available
WARNING - GAl has to pay rent(12) for GA3 | Coins before paying:

WARNING - GAl is selling properties to pay a debt of
WARNING - sold property: Rua de Mar¢o, price:

Fonte: Autora

A simulagdo continuava até que se obtivesse um vencedor, fosse porque todos os outros
foram a faléncia, ou sendo o melhor classificado ao final da quantidade de rodadas
estabelecidas. Na Figura 3.9 vemos o resultado final de uma partida onde todos os jogadores
foram a faléncia e o jogo terminou na rodada de nimero 22 tendo como vencedor o jogador
gerado pelo AG. Apds ser determinado um vencedor a classificacdo de todos os jogadores era
exibida. No caso do jogador ter ido a faléncia mesmo possuindo propriedades (caso o saldo
apds a venda ndo fosse suficiente), a lista de suas propriedades ¢ exibida junto de sua
classificagdo. Na Figura 3.9 podemos ver que o jogador com perfil Impulsivo ficou em quarto
lugar e possuia a “Praca da S¢€” ao falir. Nessas condi¢des as propriedades passavam a nao ter
mais um proprietario, podendo ser adquiridas pelos demais jogadores. Como se pode notar,

apos a faléncia do Impulsivo, o jogador Aleatorio adquiriu a mesma propriedade.

Figura 3.9 - AG vence jogo contra perfis pré-determinados

Properties:

Properties:
0 - brown - Praca da 5

- DEMMANDING,
Properties:

- RANDOM, Coins:
Properties:
- brown - Praca d

Properties:

- Applyed solution: [

Fonte: Autora
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Ja na Figura 3.10 podemos ver a classificacdo da partida de uma outra simulagdo, onde

os jogadores eram todos individuos gerados pelo AG.

Figura 3.10 - Classifica¢do dos individuos de uma geragao

- HHEFREEEARHEREHEREERAEE CLASSIFICATIONS #HRHERAHHRRIRARNHERHERERERES

- GA2, Coins:

Properties:

- GA4, Coi
Properties:
- brown - Av. Sumaré - rent:

- GA3, Coins:
Properties:

- light blue - Av. Sdo Jodo - remt:

- GAl, Coins:

Properties:

- GAB, Coins:
Properties:
O - brown - Pi

Fonte: Autora

Depois disso as solucdes (individuos) eram ranqueadas. Nas simula¢des onde cada
individuo disputava contra perfis pré-estabelecidos, essa classificacdo acontecia depois de
todos os jogos. Nas simulagdes onde os individuos de uma mesma geragao do AG disputavam
a mesma partida, essa classificacdo acontecia ao final da partida. Na Figura 3.11 pode-se ver
as solugdes (individuos) classificadas conforme seu desempenho no jogo. E importante
observar que nesse momento cada individuo era pontuado conforme seu desempenho, de
modo que o primeiro colocado recebia 5 pontos, o segundo colocado, 4 pontos, € assim por

diante.
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Figura 3.11 - Classificacdo dos individuos de uma geragao apos término da partida

Fonte: Autora

Uma vez classificados os individuos da geracdo atual, era verificada a condi¢ao de
parada. Nesse caso, optou-se por definir os critérios como sendo a classificacdo do individuo
em primeiro lugar, 5 pontos, e também que ele fosse o melhor individuo por 5 geragdes.

Como se pode ver na Figura 3.12, a condicao de parada ndo foi atingida, neste caso, por ainda

ndo ter vencido 5 partidas consecutivas.

Figura 3.12 - Critério de parada

- BEST SOLUTION

Reached stop condition?

NG

Fonte: Autora

Uma vez que o critério de parada ndo foi atingido, o algoritmo prosseguia com o0s
operadores genéticos. Na Figura 3.13 pode-se verificar a nova geragdo apds selecdo por

roleta. Como esperado, por ter uma maior probabilidade, o individuo melhor classificado foi

escolhido.
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Figura 3.13 - Selecdo por roleta

INFO - Applying selection by roulette wheel
INFO
INFO
INFO - Mew gemeration after roulette wheel:

Fonte: Autora

O préximo operador genético a ser aplicado era o crossover, como exemplificado na

figura 3.14.

Figura 3.14 - Crossover

INFO - Applying crossover

INFO -

INFO -

INFO - New generation after crossover:

Fonte: Autora

Depois de se aplicar o crossover, os operadores genéticos seguintes eram a mutagao € o

elitismo. Na Figura 3.15 verifica-se a nova geragdo apds mutacao dos individuos.
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Figura 3.15 - Mutacao

INFO - Applying mutation

INFO -

INFO -

INFO - New generation after mutation:

Fonte: Autora

Por meio do elitismo, o melhor individuo era selecionado para compor a nova geracao a
ser avaliada por meio da FF.

Ao ser atingida a condi¢do de parada, o melhor individuo era exibido com os valores de
seus cromossomos, permitindo avaliar a solu¢do encontrada. Além disso, € possivel verificar
quantas geracdes foram necessarias até que o AG convergisse para uma solu¢ao que atendesse

aos critérios de parada.

Figura 3.16 - Solu¢do otimizada

- INFO - EPOCH: - BEST SOLUTION
- INFO -
- INFO - (5, [0.
- INFO -
- INFO - Reached stop condition?
- INFO -

- INFO - Consecutive best:
- INFO - YES
- INFO - FINAL EPOCH:
- INFO -
INFO - Solutions returned: (5, [©.

Fonte: Autora
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CAPITULO IV

4.1. RESULTADOS E DISCUSSOES

Foram feitas 156 simulagdes ao todo em busca de uma solu¢do otimizada para o jogo
implementado. A principio, varias simulagdes foram interrompidas antes da condi¢do de
parada pela necessidade de ajustes na FF ou mesmo no AG. Ao todo foram feitas 18
simulagdes do tipo GAxProfiles, sendo que dessas, 8 convergiram para uma solugdo. As
simulagdes do tipo GAXGA totalizaram 50 experimentos, onde 36 convergiram para uma
solugao.

Nas simulagdes iniciais varios ajustes na implementacdo do jogo se mostraram
necessarios. Um exemplo de ajuste das mecanicas do jogo ¢ a forma como os pagamentos
eram realizados. A principio o excedente de um pagamento por meio de venda de
propriedades ndo era devolvido, o que fazia com que os jogadores fossem a faléncia mais
rapido do que se esperava.

A quantidade de dados jogados também se mostrou relevante pelo tamanho do tabuleiro
implementado. O uso de dois dados ndo era ideal, uma vez que ele parava em poucas
propriedades antes de completar uma volta.

O valor dos aluguéis também precisou ser reajustado. Uma vez que ndo ha possibilidade
de se adicionar casas e hotéis, os valores ndo aumentavam tanto quanto no jogo original. Para
ajustar esses valores, foi adicionado um parametro para modificar os valores base, ou mesmo
para definir um novo valor quando o jogador era dono de um conjunto completo.

Outra analise feita foi quanto a propor¢do entre os valores recebidos pelo jogador e os
valores pagos por ele ao longo do jogo. A principio havia apenas uma propriedade de
pagamento de impostos, o que € pouco comparado ao jogo original que possui duas
propriedades onde se paga impostos, duas companhias de servigos (sanitaria e elétrica), além
de cartas de sorte que podem implicar no pagamento de mais taxas (consultas médicas,
multas, presentes para os outros jogadores, dentre outros).

Além desses valores, também se observou a necessidade de aumentar o valor inicial de

moedas recebido pelo jogador. Dado que ele comegava o jogo com 100 moedas e logo poderia
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ter que pagar um imposto de 200 moedas, ele vinha a faléncia antes mesmo de ter a chance de
comprar uma propriedade.

Depois de ajustar os parametros do jogo, foi possivel perceber a necessidade de ajustar
alguns valores do AG. A quantidade maxima de geragdes precisou ser aumentada a fim de
que o AG atingisse o critério de parada mais tardiamente.

Quanto aos parametros do AG, foi possivel perceber como esses influenciavam ou nao
na convergéncia para uma solucdo. Observou-se que aumentar a 7m faz com que um Ng
muito maior seja necessario para encontrar uma solucdo. Por outro lado, ndo foram
observadas mudancas significativas no Ng necessarias para convergéncia ao alterar a 7c.

Quanto ao critério de parada, observa-se que quanto mais vitorias consecutivas, maior o
Ng necessario para encontrar uma solugdo. A maioria das simulagdes tinha como critério de
parada 5 vitérias consecutivas ou Ng igual a 1000 geragdes. Para esse critério, houve uma taxa
de convergéncia de 65%. Ao alterar o critério de parada para 10 vitorias consecutivas, mesmo
considerando um Ng igual a 20.000, o AG nao encontrou uma solugao.

Quanto as solucdes encontradas, observa-se um escopo de solucdes possiveis. As mais
interessantes serdo discutidas a seguir. Os valores dos parametros utilizados no jogo podem

ser verificados na Tabela 4.1 e os resultados se encontram na Tabela 4.2.

Tabela 4.1: Parametros das simulagdes

Condic¢ao d
Saldo Recompensa Saldo  Valor Aluguel Ona;zzz ©
Simulagao Tipo .. Por Volta ApoOs Para Perfil p‘ ..
Inicial ) (vitdrias
Completa Compra Exigente )
consecutivas)
33 GAxProfiles 200 50 50 16 5
51 GAXxProfiles 200 50 50 16 5
121 GAxGA 100 0 100 50 5
131 GAxGA 100 0 100 50 7
141 GAxGA 500 0 100 50 7
154 GAxGA 500 100 100 50 5

Fonte: Autora
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Tabela 4.2: Resultados das simulagdes

Solugdes
Simulagdo Conjunto Saldo Apods Valor Minimo de ..
Completo Compra Aluguel Impulsividade
33 0.44 -0.85 -0.85 -0.80
51 -0.40 -0.38 -0.20 -0.92
121 -0.35 -0.97 0.17 0.82
131 0.96 -0.98 0.63 -0.99
141 0.83 -0.85 0.53 0.72
154 -0.55 -0.81 -0.25 -0.47

Fonte: Autora

Pode-se perceber que ao disputar contra perfis pré-estabelecidos, a solugdo encontrada
pelo AG (simulagdes 33 e 51) ndo tem interesse em comprar propriedades, dado que as
solugdes encontradas aplicam pesos negativos aos critérios de avaliagdo de compra de uma
propriedade. Esses pesos, quando aplicados a Equacao (5), resultardo sempre em um valor
menor que 0, o que fard com que a Equagdo (6) retorne sempre False para a decisdo de
comprar uma propriedade.

Uma possivel explicagdo ¢ o fato dos adversarios serem previsiveis, exigindo pouco
esforco por parte do AG. Um outro fator a se considerar foi o fato de que os jogadores
recebiam, nessas simulagdes, mais recursos (maior saldo inicial, recompensa por volta
completa), o que dava ao AG a possibilidade de permanecer no jogo sem a necessidade de
realizar compras para obter recursos por meio do recebimento de aluguéis. Ao observar os
logs das simulagdes 33 e 51, ¢ possivel ver que os jogadores representados pelas solugdes
vencedoras nunca compraram uma propriedade.

De forma semelhante, a simulagdo 154 também convergiu para uma solu¢cdo onde o
jogador nunca compra. Note que nessa simulacao os jogadores recebiam até mais recursos do

que nas simulagdes 22 e 51.
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Por outro lado, as solugdes das simulagdes 121, 131 e 141 té€m estratégias bem
diferentes. Enquanto a solu¢do da simulacdo 121 considera a impulsividade a melhor
estratégia, a solugdo da simulacao 131 evita ser impulsiva e ndo se importa com o saldo apos
a compra. Ja a estratégia adotada pela solucao da simulagdo 141 mostra que o mais importante
¢ considerar se a propriedade forma um conjunto completo com as demais em posse do

jogador.
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CAPITULO V

5.1. CONSIDERACOES FINAIS

Com o desenvolvimento deste trabalho foi possivel perceber quao amplo ¢ o ambiente
oferecido pelo setor de jogos para aplicacdes de IA. Nao apenas por oferecer solugdes para
esse mercado em si, mas também pela possibilidade de simular ambientes mais complexos
que se assemelham as situagdes onde decisdes devem ser tomadas com base em um grande
numero de informacoes.

Pode-se notar que a utilizacdo de IA em testes de jogos em desenvolvimento ¢ uma
importante ferramenta para evitar que comportamentos indesejados sejam adotados pelos
jogadores. Isso permite aos criadores direcionar os jogadores para determinadas agdes.

Também pode-se observar que dado o problema em questdo, ¢ muito dificil convergir
para uma solucdo unica, pois varias estratégias podem ser bem-sucedidas no jogo de

Monopoly, ressaltando-se a compra de conjuntos completos e a impulsividade.

5.2. ESTUDOS FUTUROS

Hé cada vez mais espago para a utilizagdao de técnicas de IA no desenvolvimento e
andlise de jogos. Técnicas que outrora encontravam grande resisténcia por parte de
programadores, muito pelo custo computacional, agora sdo bem-vindas na intencdo de validar
mecanicas de jogos, testar caminhos e até mesmo para desenvolvimento de NPCs que
proporcionem interacdes mais realistas. Espera-se que a IA torne-se mais amplamente

utilizada no desenvolvimento de jogos possibilitando melhores implementacdes.
Para trabalhos futuros, pode-se considerar:

e A andlise do comportamento de jogadores adversarios que tenham estratégias bem
consolidadas, identificando padrdes em suas tomadas de decisdo;

e Adicionar novas mecanicas a implementacdo do jogo e analisar se as melhores

estratégias classificadas se mantém.
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