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“Nao ¢ o mais forte que sobrevive, nem o mais inteligente. Quem sobrevive é o mais

disposto a mudanca” - Charles Darwin



Resumo

Algoritmos Genéticos (AGs) sao técnicas de otimizacao inspiradas nos principios da evo-
lugdo natural, amplamente utilizadas na resolugao de problemas complexos caracterizados
por grandes espacos de busca e alta variabilidade. No contexto de jogos de tabuleiro, es-
pecialmente aqueles que envolvem aleatoriedade e interacao entre multiplos jogadores, a
definicao manual de estratégias eficazes torna-se um desafio significativo. Este trabalho
investiga a aplicagdo de Algoritmos Genéticos na otimizagdo dos pardmetros de decisao
de um agente inteligente no jogo Ludo, um ambiente estocastico no qual fatores probabi-
listicos, como o langamento de dados, influenciam diretamente o desenrolar das partidas.
Para esse fim, foi implementado um ambiente de simulacao légica e um agente baseado
em heuristicas ponderadas, cuja estratégia ¢ codificada por um cromossomo composto
por cinco genes reais. Fsses genes representam pesos associados a diferentes aspectos es-
tratégicos do jogo, como progresso, ataque, seguranca, risco e finalizacao. O Algoritmo
Genético ¢ empregado para evoluir esses pesos, sendo realizadas analises experimentais
sistematicas sobre diferentes configuragoes evolutivas, incluindo tamanho da populagao,
numero de geracoes, métodos de selecao, elitismo, cruzamento e mutagao. Os resultados
obtidos demonstraram que o Algoritmo Genético é capaz de evoluir agentes com desem-
penho consistente e superior ao de agentes aleatérios, apresentando convergéncia estavel e
baixa variabilidade entre execugoes independentes. A andlise dos DNAs campedes revela
padroes estratégicos recorrentes, indicando a emergéncia de comportamentos coerentes
e interpretaveis. Dessa forma, o estudo evidenciou o potencial dos Algoritmos Genéticos
como uma abordagem eficaz para a otimizacao de agentes inteligentes em jogos estocasti-
cos, além de contribuir para a compreensao pratica do impacto dos operadores genéticos

nesse tipo de problema.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos; Jogos de Tabuleiro; Agentes Inteligentes; Otimi-

zagao; Ludo.



Resumo

Genetic Algorithms (GAs) are optimization techniques inspired by the principles of na-
tural evolution, widely used in solving complex problems characterized by large search
spaces and high variability. In the context of board games, especially those involving
randomness and interaction between multiple players, the manual definition of effective
strategies becomes a significant challenge. This work investigates the application of Gene-
tic Algorithms in optimizing the decision parameters of an intelligent agent in the game
Ludo, a stochastic environment in which probabilistic factors, such as dice rolls, directly
influence the course of the games. To this end, a logic simulation environment and an
agent based on weighted heuristics were implemented, whose strategy is encoded by a
chromosome composed of five real genes. These genes represent weights associated with
different strategic aspects of the game, such as progress, attack, safety, risk, and comple-
tion. The Genetic Algorithm is used to evolve these weights, and systematic experimental
analyses are performed on different evolutionary configurations, including population size,
number of generations, selection methods, elitism, crossover, and mutation. The results
obtained demonstrated that the Genetic Algorithm is capable of evolving agents with
consistent performance superior to that of random agents, exhibiting stable convergence
and low variability between independent runs. The analysis of the winning DNAs reve-
als recurring strategic patterns, indicating the emergence of coherent and interpretable
behaviors. Thus, the study highlighted the potential of Genetic Algorithms as an effective
approach for optimizing intelligent agents in stochastic games, in addition to contributing

to the practical understanding of the impact of genetic operators in this type of problem.

Palavras-chave: Genetic Algorithms; Board Games; Intelligent Agents; Optimization;
Ludo.
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1 Introducao

A Inteligéncia Artificial (IA) tem sido amplamente aplicada em jogos digitais com
o objetivo de desenvolver agentes capazes de tomar decisoes mais coerentes, desafiadoras
e menos previsiveis. Tradicionalmente, o comportamento desses agentes é definido por
regras fixas ou por parametros ajustados manualmente, o que pode limitar sua capacidade
de adaptacao a ambientes dindmicos e estocasticos. Jogos que envolvem aleatoriedade,
interacao entre multiplos agentes e decisdes estratégicas sucessivas apresentam um desafio
adicional, uma vez que o desempenho de um agente depende nao apenas de suas agoes,

mas também de eventos probabilisticos e das estratégias adotadas pelos adversérios.

Nesse contexto, os Algoritmos Genéticos surgem como uma alternativa eficiente
para a otimizacgao automatica de parametros de agentes inteligentes. Conforme definido
por Pacheco et al. (1999), esses algoritmos constituem técnicas de busca e otimizagao
inspiradas nos principios darwinianos de selegao natural e reproducao genética. A cada
geracao, as solucoes sao avaliadas por meio de uma funcao de aptidao, permitindo que os
individuos com melhor desempenho tenham maior probabilidade de influenciar as geracoes

subsequentes.

No dominio de jogos digitais, diversos trabalhos investigaram a aplicacao de Al-
goritmos Genéticos para o controle de agentes e a otimizagao de estratégias de decisao.
Ontanén et al. (2013), por exemplo, demonstraram o uso de abordagens evolutivas no
controle de agentes em jogos de estratégia em tempo real, evidenciando sua capacidade
de lidar com ambientes complexos e competitivos. De forma complementar, Togelius et
al. (2011) discutiram o papel desses algoritmos na geracao procedural de conteido, des-

tacando sua utilidade na adaptagao dinamica de niveis e desafios.

Pesquisas mais recentes exploraram a integracao de Algoritmos Evolutivos com
outras técnicas de aprendizado, como o Aprendizado por Reforco, ampliando o escopo
de aplicagdo desses métodos em jogos e sistemas multiagente (BLOEMBERGEN et al.,
2015; BAIL; CHENG; JIN, 2023). Adicionalmente, estudos contemporéneos abordaram a
adaptagao de fungoes de avaliagdo em jogos de tabuleiro (SALLABERRY; LADEIRA,
2020), o uso de hiper-heuristicas evolutivas para criagao de perfis estratégicos (MENDES;
TOGELIUS; NEALEN, 2020) e a aplicacao de algoritmos de horizonte rolante para lidar
com a estocasticidade do ambiente (LIU; AL., 2022). Outros trabalhos focaram na ro-

bustez de agentes evoluidos em cenérios de incerteza e competigao multiagente (ZHANG;
AL., 2021; PEREZ-LIEBANA; AL., 2021).

Este Trabalho de Conclusao de Curso concentra-se na aplicagao de Algoritmos

Genéticos para a otimizacao das propriedades de um agente inteligente no jogo Ludo, um
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jogo de tabuleiro estocastico que envolve decisoes estratégicas, interagdo entre miltiplos
jogadores e eventos aleatorios, como o langamento de dados. O Ludo configura-se como um
ambiente particularmente adequado para essa investigacao, pois combina regras simples
a uma dinamica de jogo complexa, na qual pequenas variagoes nos parametros de decisao
podem gerar comportamentos significativamente distintos e impactar de forma relevante

o desempenho do agente ao longo das partidas.

Os parametros otimizados correspondem a pesos atribuidos a diferentes aspectos
estratégicos do jogo, como progresso no tabuleiro, agoes ofensivas (ataque), seguranga das
pecas, exposi¢do ao risco e estratégias de finalizagdo. Ao ajustar esses pesos por meio de
Algoritmos Genéticos, busca-se equilibrar esses fatores de maneira adaptativa, visando

maximizar o desempenho do agente em cenarios variados e incertos.

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é investigar a aplicacdo de Algoritmos Genéti-
cos na otimizagao dos parametros que definem o comportamento de um agente inteligente
no jogo Ludo, por meio de pesos atribuidos a diferentes estratégias voltadas a conquista da
vitéria. Para tanto, busca-se compreender de que forma distintas configuracoes evolutivas
influenciam o desempenho do agente em um ambiente estocastico, no qual os resultados
sao naturalmente sujeitos a variabilidade. A proposta deste estudo é fundamentada em
pesquisas anteriores que aplicaram Algoritmos Genéticos em jogos e problemas de tomada
de decisao, tendo como referéncia principal o trabalho de Schmiele (2023), no qual a meto-
dologia evolutiva demonstrou eficdcia na adaptacao de agentes em ambientes controlados,

motivando sua investigagdo em um contexto distinto, especificamente no jogo Ludo.

1.2 Justificativa

Do ponto de vista académico, o trabalho se justifica pela anélise experimental do
comportamento de um Algoritmo Genético em um ambiente de jogo especifico, no caso o
Ludo, permitindo observar como as escolhas de operadores e parametros podem influenciar
o processo de otimizagao. Em vez de propor um modelo genérico, o estudo visa aprofundar
a compreensao do funcionamento dessas técnicas em um cenario concreto, contribuindo
para a discussao sobre sua aplicagao em jogos estocdsticos e reforcando a importancia de

avaliagbes empiricas cuidadosas.

Do ponto de vista global, embora o Ludo seja tradicionalmente visto como um jogo
simples e amplamente baseado na sorte, sua estrutura revela paralelos com diversos pro-
blemas de otimizacao do mundo real. Ao observar suas dindmicas, foi possivel identificar

elementos que refletem desafios concretos enfrentados por empresas, governos e individuos
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em contextos de incerteza e competicao.

Um dos paralelos mais evidentes esta na logistica de entregas de mercadorias. No
jogo, cada peca pode ser comparada a um veiculo ou a uma entrega em andamento. O
dado representa fatores imprevisiveis, como transito, clima ou falhas operacionais. As
casas seguras funcionam como centros de distribuicdo ou pontos estratégicos protegidos,
enquanto a captura de uma peca simboliza atrasos ou perdas que comprometem a efici-
éncia do sistema. O objetivo final, levar todas as pecas ao centro, equivale a minimizar o

tempo total de operagao sob condigoes incertas.

Deste modo, o Ludo pode ser interpretado como um modelo simplificado de de-
cisoes sob incerteza, envolvendo alocacao de recursos limitados, competicao estratégica
e gestao de risco. Ainda que o elemento aleatério seja central no jogo, a forma como o
jogador distribui seus movimentos influencia significativamente suas chances de sucesso,
assim como no mundo real, em que nao se controlam as variaveis externas, mas se pode

otimizar as escolhas diante delas.

1.3 Estrutura do texto

Este trabalho estd organizado da seguinte forma:

o O Capitulo 2 apresenta os conceitos fundamentais relacionados aos Algoritmos Ge-
néticos, abordando sua origem, principios de funcionamento e principais operadores,

bem como aspectos relevantes da Inteligéncia Artificial aplicada a jogos.

o O Capitulo 3 descreve a metodologia adotada, detalhando o jogo Ludo, a modelagem
do agente inteligente, a representacao genética, a fungao de aptidao e a configuracao

dos Algoritmos Genéticos utilizados.

o O Capitulo 4 apresenta os experimentos realizados e a analise dos resultados obtidos,

com foco na comparagao entre diferentes estratégias evolutivas.

o Por fim, o Capitulo 5 discute as conclusoes do trabalho e aponta possiveis dire¢oes

para pesquisas futuras.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os fundamentos teéricos que embasam o desenvolvimento
deste Trabalho de Conclusao de Curso. Sao discutidos os principais conceitos relacionados
aos Algoritmos Genéticos, incluindo seus principios de funcionamento e operadores fun-
damentais, bem como a definicdo de agentes inteligentes e suas aplicagoes no contexto de
jogos. Além disso, sao analisados trabalhos correlatos que serviram de base metodologica
e conceitual para a construcao do agente inteligente aplicado ao jogo Ludo, permitindo a
contextualizacao do problema investigado e a justificativa das escolhas adotadas ao longo

da pesquisa.

2.1 Computacao Evolutiva

A Computacdo Evolutiva (CE) mimetiza processos evolutivos que ocorrem na
natureza por meio de heuristicas computacionais®, a fim de encontrar solucoes 6timas
ou aproximadas de problemas de alta complexidade. A CE fundamenta-se na Teoria da
Evolugao das Espécies, proposta por Charles Darwin, cujo principio central é a selecao
natural (DARWIN, 1859). De acordo com Pila (2006), a sele¢do natural é o mecanismo
essencial que garante a preservacao dos individuos mais aptos ao longo das geragoes. No
ambiente computacional, isso se traduz em criar uma populacao de individuos (possiveis
solugoes) que vao reproduzir e competir; em que os melhores sobrevivem e transferem

suas caracteristicas as novas geracoes.

2.1.1 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sao uma classe de busca estocastica fundamentada
na teoria de selecao natural e nos operadores genéticos, tais como cruzamento e muta-
¢ao (ANTONIO, 2011). Formalmente, os AGs foram introduzidos por Holland (1975),
e a primeira aplicagdo pratica desses algoritmos em problemas reais de otimizacao foi

implementada e publicada por Goldberg (1989).

O funcionamento de um AG busca o equilibrio entre os processos de exploragao
e explotagdo. A exploracao é a atividade por meio da qual o algoritmo de busca tenta
explorar o maximo possivel do amplo espaco de busca para evitar cair em armadilhas de
otimos locais. Por outro lado, a explotacao representa a atividade na qual o algoritmo
de busca tenta desenvolver as melhores solugoes descobertas por meio de abordagens
direcionadas (EL-OMARI, 2020).

1

Uma heuristica computacional é uma técnica baseada em regras ou estimativas utilizada para buscar
solugdes Gtimas ou aproximagoes, de modo eficiente, para problemas complexos (GOLDBERG, 1989).
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Estabelecer este equilibrio consiste em decidir adequadamente sobre a necessidade
ou nao de experimentar novas situagoes (explorar novas areas do espago de solugao), em
detrimento daquelas ja vivenciadas (JUNIOR, 2009). Assim como na natureza, o algoritmo
nao tem a informacao de qual problema esteja resolvendo, mas consegue, por meio de uma
funcao de avaliacao, fazer com que somente os individuos com maiores condi¢oes de chegar
ao resultado (ou seja, os mais aptos) consigam sobreviver e se reproduzir (VILAS-BOAS,
2016).

Nas proximas subsecoes, sao detalhados os operadores genéticos comumente utili-

zados pelos Algoritmos Genéticos.

2.1.1.1 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos de AG buscam a melhor solu¢do (ou uma aproximagao
da mesma) utilizando-se de um processo iterativo e evolutivo. Deste modo, a partir de
uma populacao inicial, recombinam-se os individuos pais que foram selecionados, a fim de
gerar novas solugoes que serao inseridas em uma nova populagao (VILAS-BOAS, 2016). A
Figura 1 ilustra o funcionamento do AG, com a sequéncia da aplicacao dos seus operadores

genéticos.

Geragdo da
populagao inicial
{
— Calculo do fitness
|
Elitismo
{
Selecdo dos pais
|

Cruzamento

|

Ocorrera Si ~
mutacao? Mutacdo

Nao }

Nio Critério de
— parada
atingido?
| Sim
Retorna a
populagao final

Figura 1 — Fluxograma do AG. Adaptado de (POZO et al., 2005)

A seguir, sdo apresentados os pricipais conceitos de um AG e os operadores gené-

ticos correspondentes.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 16

o Populacgao Inicial: A populacao inicial de um AG é o conjunto de individuos can-
didatos a solugao de um dado problema, criada geralmente de modo aleatorio. Estes
individuos serao usados para construir a nova populagao para a proxima geragao
por meio dos operadores genéticos e da aptidao de cada possivel solugao (POZO et
al., 2005).

« Funcao de Aptidao (Fitness): A funcao de aptidao ¢ utilizada para determi-
nar quao bem as solugoes encontradas respondem ao problema proposto. Portanto,
ela é usada para medir a habilidade do individuo de sobreviver e se reproduzir
(VILAS-BOAS, 2016). Para cada problema, hd uma fungao de objetivo elaborada

para qualificar as possiveis solugoes geradas pelo algoritmo.

e Selegcao: O operador genético de selecao define quais individuos serao escolhidos
para reproducao. Diferentemente de uma escolha deterministica baseada apenas
nos melhores valores de fitness, os métodos de selecao podem variar conforme a
estratégia adotada, dentre os quais destacam-se: selecao por ranking, selecao por ro-
leta, selegdo por torneio e sele¢ao uniforme (LUCAS, 2002). A sele¢do nao garante
necessariamente que apenas os individuos de maior aptidao sejam escolhidos, per-
mitindo a manutencao da diversidade genética e evitando a convergéncia prematura

(ANTONIO, 2011).

« Cruzamento (Crossover): O operador genético de cruzamento tem por finali-
dade combinar as informagoes genéticas de dois individuos (pais) selecionados, para
gerar novos individuos (filhos), que serao inseridos na nova geragao (VILAS-BOAS,
2016). Os mais conhecidos operadores tradicionais de cruzamento sdo: cruzamento
de um ponto (1PX), cruzamento multiponto (MPX), cruzamento segmentado (SX),
cruzamento uniforme (UX) e o cruzamento por combinagao parcial (PMX) (LUCAS,
2002). A técnica de cruzamento ilustrada pelo exemplo da Figura 2 é chamada cru-

zamento de um ponto, ou cruzamento simples, pois é escolhido apenas um ponto de
cruzamento (ANTONIO, 2011).

Individuo 1 1 1 0 1 1

-
o
-

Individuo 2

-
o
o

[ N S S—

Descendente 1 1 1 0 1 1 1 0 0

Descendente 2 1 0 0 0 0 1 0 1

Figura 2 — Cruzamento de um ponto. Adaptado de (POZO et al., 2005)
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o Mutagao: A mutacao é um operador genético que tem a funcao de facilitar a busca
local e introduzir novos elementos, garantindo a diversidade genética da populagao
(ANTONIO, 2011). Por meio deste operador, busca-se recuperar boas caracteristi-
cas, eventualmente perdidas nos processos de selecao e cruzamento, e também evitar
ficar preso em determinadas regides do espaco de busca ou em pontos de 6timo locais
(VILAS-BOAS, 2016). Existem varios operadores para o processo de mutagao: mu-
tacao em um ponto, mutacao em multiplos pontos, mutagao probabilistica, mutagao
Lamarckiana e mutagao nula sao alguns exemplos (ANTONIO, 2011). Na Figura 3
¢ ilustrada a mutacao em um ponto, que modifica apenas um valor do cromossomo

em uma posigao gerada aleatoriamente (ANTONIO, 2011).

Individuo 1 1 0 1 1 1 0 1

Individuo 1 1 0 1 0 1 0 1

mutado

Figura 3 — Mutacgao em um bit. Adaptado de (POZO et al., 2005)

o Elitismo: O elitismo é um recurso no processo evolutivo que preserva a informacao
genética de uma taxa dos melhores individuos dentre os ascendentes, repassando-a
diretamente para a proxima geracao (VILAS-BOAS, 2016).

Nas proximas sec¢oes, sao definidos os agentes inteligentes e apresentados dentro

do contexto dos Algoritmos Genéticos.

2.2 Agentes Inteligentes

Computacionalmente, um agente é um sistema fundamentado em uma base de co-
nhecimento, que percebe um ambiente, seja este um mundo fisico, representacao grafica,
uma colecao de outros agentes ou ambientes complexos; interpreta estas percepcoes; de-
senvolve inferéncias; resolve problemas e determina agoes, agindo sobre o ambiente para

realizar um conjunto de metas ou tarefas para as quais foi projetado (GOEBLER, 2004).

Portanto, pode-se definir como agente inteligente aquele que toma uma decisao
racional no momento de efetuar uma escolha. Esta decisao deve ser tomada considerando o
que o agente constatou durante sua pesquisa atual e suas pesquisas anteriores (GOEBLER,
2004).

Em jogos digitais, a Inteligéncia Artificial permite que a interacdo com estes agen-

tes seja mais dinamica, passando ao jogador a sensacao de que a maquina esta “pen-
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sando” e se comportando como um ser humano na tentativa de vencé-lo (PEGORIN;
MENECHELLI; SILVA, 2022).

2.3 Agentes Inteligentes com Algoritmos Genéticos

A partir da integracao entre os conceitos de agentes inteligentes e Algoritmos
Genéticos, torna-se possivel desenvolver sistemas autonomos capazes de adaptar seu com-
portamento de forma automatica. Em vez de um programador detalhar o comportamento
do agente, o processo evolutivo descobre as melhores estratégias por si mesmo (CAMPOS;
PEREIRA, 2019).

A combinacao de técnicas evolutivas e agentes tem se mostrado promissora para
a criacdo de sistemas que se adaptam e evoluem em ambientes complexos e dinamicos
(NETO, 2023). Como exemplos de trabalhos que fazem o uso dessa combinagio, tem-se
a investigagdo de Pegorin, Menechelli e Silva (2022), que propoe uma metodologia para
a evolucao de pesos em agentes de jogos de tabuleiro, evidenciando como o processo de
selecao natural pode refinar heuristicas de decisao. Na mesma linha de pesquisa, Martins
et al. (2021) investiga a aplicacdo de algoritmos genéticos em agentes de busca em am-
bientes incertos, demonstrando que a evolucao populacional supera abordagens baseadas
em regras rigidas no quesito de adaptabilidade. Complementarmente, Medina e Miiller
(2009) aplica esses conceitos em jogos de estratégia clssicos, utilizando o AG para ge-
rar comportamentos autonomos que aprendem a reagir a taticas adversarias por meio da

evolugao de suas fungoes de avaliagao.

No dominio de jogos, a area central deste trabalho, essa combinacao ¢ particular-
mente proeminente. A computacao evolutiva tem sido aplicada para desenvolver a inteli-
géncia de agentes em estilos de jogo especificos, como em cenarios do tipo presa-predador
(SILVA, 2019). Além disso, em jogos de tabuleiro com grandes espagos de busca, como o
Xadrez e as Damas, algoritmos genéticos sao utilizados para otimizar as fungoes de avali-
acao heuristica, permitindo que os agentes determinem a importancia relativa de fatores
como controle de centro e mobilidade das pecas (FOGEL, 2002). No jogo de Go, técnicas
evolutivas tém sido integradas para aprimorar a selecao de jogadas em arvores de decisao
complexas (RICHARDS; MORIARTY; MIIKKULAINEN, 1998).

A integracdo com o aprendizado por reforco profundo tem permitido a criagdo
de experiéncias mais complexas e desafiadoras (WANG et al., 2025) e a otimizagao de
estratégias em jogos de furtividade (SILVA, 2024). Essa linha de pesquisa se estende ao
uso de agentes em ambientes de aprendizado baseados em jogos, onde agentes colaboram
com o usudario em processos de ensino (DYULICHEVA; GLAZIEVA, 2021).

A seguir, é apresentada a descricao do jogo de tabuleiro Ludo, que é a aplicagao
do AG neste Trabalho de Conclusao de Curso.
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2.4 Ludo

O Ludo é um jogo de tabuleiro de percurso para dois a quatro jogadores, cujo
objetivo é conduzir quatro peoes da base inicial até a area final do tabuleiro, por meio de
lancamentos de um dado de seis faces. O jogo apresenta regras simples, porém um espago
de estados complexo, resultante da interacao entre multiplos jogadores, da aleatoriedade

dos dados e das decisoes estratégicas envolvidas.

o0 B~ o0

o0 o0
=

=

o0

o0 X4

Figura 4 — Tabuleiro de ludo. Fonte: Ideas (2026)

A configuracao visual e funcional do tabuleiro pode ser observada na Figura 4:

» Bases (Ponto de Partida): Representadas pelos quatro grandes quadrados colo-
ridos nos cantos do tabuleiro (verde, vermelho, azul e amarelo). Cada jogador inicia
com suas quatro pecas posicionadas em sua respectiva base, onde permanecem no
estado base até que um valor especifico no dado (o ntimero 6) permita que a pega

entre no percurso principal.

e Percurso Principal: E o caminho composto pelas casas brancas e as casas de
saida. E neste trajeto que ocorre a interacao direta entre os agentes, permitindo a
captura de oponentes caso uma peca finalize seu movimento em uma casa ocupada

por um adversario.

o Casas Seguras: No tabuleiro, sao identificadas pelo simbolo de uma estrela. Estas

casas impedem que a pega seja capturada e enviada de volta a base.

« Reta Final: A reta final é caracterizada pelas colunas coloridas que levam ao centro
do tabuleiro. Uma pega entra nesta reta apés completar (quase) uma volta inteira

no percurso principal.

« Tridngulo Central (Ponto de Chegada): O centro do tabuleiro é o objetivo
final. Para que uma peca atinja o estado final, o jogador deve obter o valor exato
no dado para alcancar a ultima casa da reta final. O vencedor é o primeiro a levar

todas as suas quatro pecas para esta area.
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Durante uma partida, o jogador deve decidir qual peca mover a cada turno, con-
siderando fatores como progressao no tabuleiro, risco de captura por adversarios, possi-
bilidade de capturar pecas oponentes e bloqueio de caminhos. Essas decisdes impactam
diretamente o desempenho ao longo do jogo, tornando o Ludo um ambiente propicio para

o estudo de estratégias adaptativas.

Além da aleatoriedade inerente ao langcamento dos dados, o jogo exige a avaliagdo
continua do estado do tabuleiro, o que envolve a analise de multiplas variaveis estraté-
gicas. Essa combinacao de fatores torna o Ludo um problema desafiador para agentes

inteligentes, justificando sua utilizacao como ambiente de aplicacao neste trabalho.

Na proxima secao, sao descritos brevemente alguns trabalhos relacionados a area

de pesquisa deste Trabalho de Conclusao de Curso.

2.5 Trabalhos correlatos

Esta secao tem como objetivo apresentar trabalhos da literatura cientifica, no
qual seus autores buscaram aplicar Algoritmos Genéticos para solucionar problemas de
diferentes tipos de jogos. Essas pesquisas foram selecionadas em razao de sua proximidade
tematica em relagao com o presente trabalho, e sua andlise proporcionou uma solida base

tedrica para a compreensao e o adequado desenvolvimento deste TCC.

2.5.1 Evolucao de estratégias adaptativas em um jogo de adivinhacao

O trabalho de Wittkamp e Barone (2006) aplicou estratégias adaptativas para
o jogo de adivinhagao “Spoof” com objetivo de desenvolver um agente que pudesse se
adaptar as taticas dos jogadores humanos, mantendo um nivel de desafio constante. Para
tal, os autores utilizaram a Programacao Genética® para criar e evoluir um programa
que definisse o comportamento do agente. A evolucdo do programa, que representava a
estratégia do agente, foi baseada em um processo de selecao e variagao que favorecia os
programas mais bem-sucedidos. Os resultados mostraram que o agente foi capaz de evoluir
sua estratégia ao longo do tempo, adaptando-se as jogadas do oponente e demonstrando

um comportamento inteligente e imprevisivel.

2.5.2  Otimizacdo da funcao de avaliacdo em jogo de dominé

O trabalho de Antonio (2011) tem como objetivo principal a otimizacao da fungao
de avaliacao de um agente para o jogo de Dominé de 4 pontas, utilizando um Algoritmo

Genético. A motivagao para o trabalho foi a necessidade de criar um agente com um

2 Dentro da grande area da CE, existe a classe dos Algoritmos Evolutivos, que abrange as subclasses:

Programacao Genética, Algoritmos Genéticos e Estratégias Evolutivas (GABRIEL; DELBEM, 2008).
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comportamento mais estratégico, superando o oferecido por abordagens de forca bruta.
Para isso, o autor modelou a fun¢do de avaliacdo como um conjunto de pesos que sao
ajustados pelo AG, buscando encontrar a combinagao que gere um melhor desempenho do
agente em partidas simuladas. O método empregado consistiu na criacdo de um ambiente
de jogo virtual onde o AG foi aplicado para evoluir os pesos da funcao de avaliacao
do agente. A evolugdo ocorreu por meio de sucessivas geragoes, onde a populagao de
individuos foi avaliada pela sua aptidao (desempenho em partidas contra outros agentes).
Os resultados obtidos demonstraram que o AG foi capaz de otimizar a fungao de avaliacao
de forma satisfatéria, resultando em um agente com um comportamento estratégico e

eficiente.

2.5.3 Algoritmos genéticos para andlise estratégica em jogos de tabuleiro

O trabalho de Schmiele (2023) teve como objetivo aplicar AGs para a andlise es-
tratégica de jogos de tabuleiro, otimizando os parametros de um agente de jogo, visando
aprimorar as estratégias mais eficazes em um ambiente de regras bem definidas e comple-
xas. A metodologia do trabalho envolveu a utilizacao de um ambiente de simulagao onde
o AG explorava o espago de busca de estratégias, testando diferentes configuragoes para
o agente. Os resultados do estudo demonstraram que o AG foi capaz de encontrar solu-
¢oOes otimizadas que superaram o desempenho de abordagens nao evolutivas, mostrando
a capacidade dos AGs de explorar o espaco de busca de estratégias e encontrar solugoes

eficientes.

2.5.4 Algoritmo genético aplicado ao problema do 8-puzzle

O trabalho de Muniz (2025) apresentou a implementagao e anélise de um AG para
a solucao do problema do quebra-cabeca de 8 pecas, visando investigar a eficiéncia desse
método em problemas de busca combinatéria. O objetivo principal foi desenvolver uma
abordagem que combinasse operadores de selecao, crossover e mutagao para encontrar a
solugao 6tima ou proximas da otima em diferentes configuragoes do quebra-cabecga. Os
experimentos demonstraram que o AG foi capaz de encontrar solugoes vidveis com nu-
mero limitado de movimentos e apresentou desempenho consistente em diferentes taxas
de mutacao, crossover e elitismo, evidenciando a importancia do equilibrio entre explora-
¢ao e diversidade da populagao. Os resultados obtidos mostraram-se bastante satisfatérios
quando comparados a literatura, confirmando a relevancia do ajuste adequado dos para-

metros.

As principais referéncias metodologicas deste trabalho foram: inicialmente as pri-
meiras publicagoes da area de Holland (1975) e Goldberg (1989) que auxiliaram no enten-
dimento do Algoritmo Genético; e posteriormente o estudos de Antonio (2011) e Schmiele

(2023), que serviram como base conceitual e estrutural para a modelagem do agente in-
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teligente e para a definicao da funcao de avaliagao utilizada no processo evolutivo do AG

em questao.

A relevancia dos trabalhos de Antonio (2011) e Schmiele (2023) para esta pesquisa
estd, sobretudo, na abordagens adotadas para representar estratégias de jogo por meio
de um vetor de parametros, cuja combinacao influencia diretamente a tomada de decisao
do agente. Essas modelagens inspiraram diretamente a estrutura da representacao do
individuo implementado neste trabalho, bem como a utilizacdo de partidas simuladas
como mecanismo de avaliacao da aptidao dos individuos. A semelhanca fundamental entre
ambas as obras, que se conecta com o proposito deste trabalho, reside na traducao de
heuristicas subjetivas em valores numéricos (genes), permitindo que o processo evolutivo

quantifique a importancia de cada acao.

Além disso, o estudo de Schmiele (2023) forneceu um referencial claro sobre a
importancia do equilibrio entre exploracao e explotagao ao longo do processo evolutivo,
evidenciando como a escolha adequada de operadores genéticos, taxas de mutagao e estra-
tégias de selecao impacta o desempenho final do agente. Esses aspectos foram considerados
e adaptados ao contexto especifico do jogo Ludo, respeitando suas particularidades estra-

tégicas e dindmicas de estado, o que reforga a aderéncia metodolégica entre os trabalhos.

2.6 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou os fundamentos tedricos necessarios para a compreensao
e contextualizacao do trabalho desenvolvido. Foram discutidos os conceitos centrais da
Computacao Evolutiva, com énfase nos Algoritmos Genéticos, seus principios de funci-
onamento e operadores genéticos, como sele¢ao, cruzamento, mutagao e elitismo. Esses
conceitos forneceram o embasamento conceitual para o desenvolvimento do AG ao longo

deste estudo.

As principais referéncias que sustentaram este Trabalho de Conclusao de Curso
foram os estudos classicos de Holland (1975) e Goldberg (1989), responséveis por es-
tabelecer a fundamentagao tedrica dos Algoritmos Genéticos, incluindo os conceitos de
selecao, cruzamento, mutagao, funcao de aptidao e representacao genética das solugoes.
Essas obras construiram a base conceitual necessaria para compreender o funcionamento
dos Algoritmos Genéticos como métodos de busca e otimizagao inspirados nos principios

da evolugao natural.

Complementarmente, as pesquisas de Antonio (2011) e Schmiele (2023) foram
cruciais para este trabalho por apresentarem aplicagoes praticas dos Algoritmos Genéticos
no contexto de jogos de tabuleiro, demonstrando como essas técnicas podem ser utilizadas

para otimizar func¢oes de avaliacao e estratégias de tomada de decisao de agentes artificiais.
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Desse modo, o referencial tedrico apresentado estabeleceu uma base sélida para o
desenvolvimento do capitulo subsequente, no qual sdo detalhados o desenvolvimento do
agente evolutivo, a modelagem do individuo, os operadores genéticos implementados e as
escolhas de projeto realizadas para adaptar os Algoritmos Genéticos ao contexto especifico

do jogo Ludo.
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3 Desenvolvimento

Este capitulo descreve de forma detalhada o desenvolvimento do Algoritmo Gené-
tico proposto para a otimizagao de um agente inteligente no jogo de tabuleiro Ludo. Além
disso, também é apresentada uma justificativa sobre as escolhas metodoldgicas adotadas,

especialmente no que se refere aos operadores genéticos de cruzamento e mutacao.

Este trabalho foi implementado em um computador Dell Inspiron 15 3520, equi-
pado com processador Intel® Core™ i5-1235U de 122 geracao (1.30 GHz), 16 GB de
memoria RAM e sistema operacional Windows 64 bits. A plataforma de desenvolvimento
utilizada foi o Google Colab, que possibilitou a execucao dos codigos e experimentos
em ambiente de nuvem, garantindo praticidade e execucdes simultaneas. O algoritmo
foi implementado em Python 3.10, utilizando bibliotecas amplamente consolidadas para
computacao cientifica, como NumPy, além de ferramentas proprias para simulagdo do

ambiente do jogo.

A modelagem e o desenvolvimento do agente inteligente propostos neste capitulo
tém como inspiracao principal o trabalho de (SCHMIELE, 2023), que aplicou Algoritmos
Genéticos (AGs) para a otimizagdo de pardmetros de agentes no jogo Monopoly (Banco
Imobilidrio). Assim como no Ludo, o ambiente explorado no estudo de referéncia comparti-
lha a alta complexidade da estocasticidade, onde o estado do jogo e o planejamento a curto
prazo sao fortemente influenciados pela incerteza do lancamento de dados. Inspirando-se
nessa premissa — na qual um ambiente de simulagao légica, sem interface grafica, é cons-
truido para que o AG explore o espago de busca e encontre estratégias resilientes ao acaso
—, esta pesquisa adota uma estrutura metodoldgica estruturalmente similar. Contudo, a
arquitetura de decisao e a funcao de avaliacao sao inteiramente projetadas e modeladas

para as dinamicas e regras especificas de conflito e movimentacao do jogo Ludo.

O codigo-fonte completo esta disponivel publicamente no GitHub, com acesso por
meio do seguinte link: https://github.com/isabellapaulaS/TCC-Ludo-GA /tree/main

3.1 Descricao do Algoritmo Genético aplicado ao jogo Ludo

O Algoritmo Genético implementado neste trabalho, voltado para o jogo Ludo,
segue a estrutura classica descrita na literatura: inicializagdo da populagao, avaliacao de
aptidao, sele¢ao, aplicagdo de operadores de cruzamento e mutagao, elitismo e geracao
da nova populacao. O ciclo evolutivo deve ser repetido até que seja atingido um nimero

maximo de geragoes.

Cada individuo da populacao representa uma estratégia de jogo, codificada por um
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vetor de cinco genes reais. Esses genes correspondem aos pesos atribuidos a heuristicas
de decisao do agente durante o jogo, influenciando diretamente a escolha das jogadas

realizadas. A seguir, a representacao do individuo é descrita mais detalhadamente.

3.1.1 Representacao do individuo

Neste AG, o cromossomo de cada individuo é composto por cinco genes reais (ou
seja, o DNA do agente), cada um associado a um aspecto estratégico do jogo Ludo:
1. Peso de progresso: prioriza o avanco das pecas ao longo do tabuleiro.
2. Peso de ataque: valoriza jogadas que resultam na captura de pegas adversarias.
3. Peso de seguranca: penaliza movimentos que expoem as proprias pecgas a riscos.
4. Peso de risco: controla a tolerancia do agente a jogadas potencialmente perigosas.
5. Peso de finalizacgao: prioriza a conclusao do percurso das pecas.

Durante uma partida, todas as jogadas possiveis sao avaliadas com base nesses

pesos, sendo selecionada aquela que apresenta a maior pontuacao agregada.

Os valores de cada gene sdo limitados ao intervalo continuo [-5.0, 5.0], garantindo
estabilidade numérica e evitando comportamentos extremos nao realistas. Esses valores

foram estabelecidos por meio de uma andlise empirica durante o desenvolvimento do

sistema.
Tabela 1 — Exemplos de perfis estratégicos baseados no DNA.
Perfil Progresso Ataque Seguranca | Risco Chegada
Corredor | 5.0 0.2 5.0 3.5 4.8
Predador | 2.0 5.0 3.3 4.0 1.0
Defensivo | 3.2 0.7 5.0 -5.0 3.8
Agressivo | 5.0 5.0 1.0 4.7 4.9
Cauteloso | 3.9 3.2 3.1 -2.0 2.8

A légica de decisao baseia-se na premissa de que o agente sempre escolhera o
movimento com a maior pontuacao agregada. A seguir, apresenta-se uma analise detalhada

de como os pesos configuram cada comportamento estratégico:

o Corredor: A predominancia dos valores méximos nos genes de progresso (5.0) e
chegada (4.8) justifica a descri¢ao de um perfil focado no avanco linear e na conclusao
do jogo. O valor de seguranga (5.0) atua como um contrapeso critico; mesmo visando

a velocidade, o agente atribui uma pontuacgao altissima a movimentos que terminam
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em casas seguras para evitar o retrocesso punitivo de ser capturado. A tolerancia a
riscos é moderada-alta (3.5), indicando que ele aceita perigos se o ganho de terreno

for expressivo.

« Predador: Este perfil é definido pelo peso méximo no gene de ataque (5.0), o que faz
com que qualquer jogada que resulte em captura receba a maior pontuacao possivel
na avaliacao do agente. O valor de seguranga (3.3) é mantido em nivel intermedidrio
para garantir que o “cagador” nao se torne vulnerdvel de forma trivial, enquanto
o baixo peso em chegada (1.0) confirma que seu objetivo primario nao é terminar
o percurso rapidamente, mas sim controlar o tabuleiro através da eliminagao de

oponentes.

o Defensivo: A caracteristica marcante deste perfil é o valor extremo negativo de
risco (-5.0) combinado com a seguranca maxima (5.0). Na prética, isso significa que
qualquer movimento que termine em uma casa vulneravel sofrerda uma penalidade
tao severa na pontuacao que o agente preferird movimentos curtos ou até a perma-
néncia na base se nao houver um trajeto totalmente seguro. O foco no progresso

(3.2) é apenas secundario a sua integridade fisica.

e Agressivo: Diferente do predador, o agressivo busca o dominio total. Os valores
de 5.0 em progresso e ataque, aliados a um peso de chegada de 4.9, criam um
agente que avanca batendo. O peso de 1.0 em seguranca mostra que ele negligencia
a prépria defesa, enquanto o valor de risco (4.7) demonstra que ele ignora ameagas
iminentes se houver chance de progredir ou capturar, priorizando ganhos imediatos

e agressivos sobre a sobrevivéncia a longo prazo.

o Cauteloso: Este perfil apresenta uma distribuigdo mais uniforme, com pesos em
torno de 3.0 para os fatores positivos. O valor negativo de risco (-2.0) é fundamental
para caracterizar o "perfil padrao": ele busca o avango e o ataque, mas possui um
filtro de cautela que o impede de realizar jogadas imprudentes, buscando uma média

ponderada que maximize a vitéria sem exposi¢ao desnecessaria.

3.2 Geracao inicial da populacao

Neste trabalho, a populagao inicial é gerada de forma aleatéria, garantindo alta
diversidade genética no inicio do processo evolutivo. Cada gene de cada individuo ¢ inici-

alizado com um valor aleatério uniforme dentro do intervalo fechado de -5 a 5.

Essa abordagem evita vieses iniciais e permite que o algoritmo explore um amplo

espago de estratégias possiveis desde as primeiras geragoes.
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3.3 Funcao de aptidao

A fungao de aptidao (fitness) é o principal mecanismo de avaliacdo do desempenho
dos individuos. Devido a natureza estocastica do jogo Ludo, onde um tnico langamento
de dados pode alterar drasticamente o resultado, o fitness de cada individuo é calculado
como a média do desempenho em 5 partidas simuladas. Esta abordagem estabiliza o valor
de aptidao, permitindo que o algoritmo diferencie estratégias consistentemente boas de
vitérias acidentais. Esse valor foi determinado por meio de uma andlise empirica durante

o desenvolvimento do sistema.

Em cada avaliagao, o agente evolutivo compete contra trés oponentes fixos, cujas
estratégias sao baseadas nos perfis agressivo, cauteloso e corredor. A escolha destes trés
perfis especificos, em detrimento da multiplicidade exemplificada na Tabela 1, justifica-se

pela necessidade de expor o agente a paradigmas taticos extremos e bem definidos.

Enquanto a tabela anterior visou demonstrar a vasta gama de comportamentos que
a modelagem genética permite criar, a selecdo dos trés oponentes fixos para o ambiente
de treino focou em cobrir os eixos fundamentais do jogo: o combate direto (ataque), a
preservagao tatica (seguranca) e a velocidade de deslocamento (progresso). Ao confrontar
simultaneamente essas trés vertentes polares, o Algoritmo Genético é induzido a evoluir
individuos que desenvolvam uma estratégia robusta e versatil, capaz de performar com

eficacia contra as taticas mais distintas e desafiadoras que podem emergir no tabuleiro.

O fitness final é composto pelos seguintes componentes:

1. Colocagao no ranking final
Ao final de cada partida, o agente recebe uma pontuacao base de acordo com sua
posi¢do no ranking: 1° lugar: 50 pontos; 2° lugar: 30 pontos; 3° lugar: 10 pontos; 4°
lugar: 0 pontos

Esse valor é multiplicado pelo gene de progresso, reforcando a importancia do de-

sempenho global.

2. Captura de pecas adversarias

Cada vez que o agente captura uma peca adversaria, recebe uma pontuacao positiva
(4+2.0), ponderada pelo gene de ataque. Esse critério incentiva estratégias ofensivas

e o controle do tabuleiro.

3. Perda de pegas (Penalizagao)

Sempre que uma peca do agente é capturada por um adverséario, ¢ aplicada uma
penalizagao ao fitness (-3.0). Essa penalizacao é ponderada pelo gene de seguranga,

incentivando estratégias mais defensivas quando esse gene assume valores elevados.
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4. Finalizacao de pecas

Cada peca que atinge a &area final do tabuleiro gera uma recompensa adicional
(+5.0), ponderada pelo gene de finalizagao, reforgando comportamentos orientados

a conclusao do jogo.

5. Jogadas de risco

Movimentos que deixam uma peca vulneravel a captura nas proximas jogadas sao
penalizados (-1.0). Essa penalizagdo é modulada pelo gene de risco, permitindo que

o agente aprenda diferentes niveis de tolerancia ao risco.

O fitness final de uma partida é calculado como a soma ponderada de todos esses
componentes, e o fitness do individuo corresponde a média dos valores obtidos ao longo

das partidas simuladas.

A arquitetura de decisdo do agente baseia-se em uma funcao de utilidade ponde-
rada, onde cada individuo da populagao é composto por um conjunto de genes que atuam
como multiplicadores de peso (moduladores de prioridade) para as heuristicas de decisao,

permitindo que o agente avalie cada jogada legal sob uma perspectiva tnica.

Durante uma partida, para cada movimento possivel, o agente calcula um valor
de utilidade multiplicando o valor base da acao (como a distdncia avancada ou o bénus
de captura) pelo peso correspondente derivado de seu DNA. Por exemplo, um individuo
com gene de ataque elevado atribuira uma utilidade superior a movimentos que resultem
em capturas, mesmo que isso implique em maior exposicao ao risco. O agente seleciona
a jogada que resulta no maior valor somado, permitindo que o processo evolutivo ajuste,
ao longo das geragoes, quais comportamentos devem ser priorizados para maximizar o

desempenho e a sobrevivéncia no tabuleiro, conforme detalhado no Algoritmo 1.
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Algoritmo 1: Célculo de fitness e logica de decisao do agente
Entrada: DNA do individuo [Gprog, Gatags Gseg, Griscor Geheg)
Saida : Aptidao final (fitness) do individuo

/* Conversdo dos genes em pesos multiplicadores de comportamento
*/
1 foreach gene G; € DNA do
/* Ajuste de escala conforme a 1légica de 10% do cédigo Python
*/
2 W; <= max(0.1,1.0 + (G; x 0.1))

3 end

/* Ciclo de avaliagdo estatistica (5 partidas por individuo)  */

4 for partida < 1 to 5 do

5 Inicializar ambiente de jogo contra oponentes fixos
6 while partida nao finalizada do
/* Tomada de decis3o baseada na Heuristica Ponderada x/
7 foreach movimento m legal do
8 U(m) «
(Disty, - Wrog) + (Capm - Watag) + (Segm - Wieg) — (Riscon, - Wiisco)
9 end
10 Executar movimento m com maior utilidade U(m)
11 end

/* Calculo do Fitness da Partida utilizando constantes do

sistema x/
12 Ptspank < BaseRank(Posi¢ao) x Wy,,, // Rankings: 50.0, 30.0 ou
10.0

13 Ptscap < Totalcapturas X (2.0 X Wataq)
14 Ptsprorte < Totalportes X (—3.0 X Wey)
15 PtSFinal — TOtalFinalizagées X (50 X Wcheg)

16 Ptspisco < Turnosgaposicao X (—1.0 X Wiiseo)

17 Fpartida — PtsRank + PtSCap + PtSMorte + PtsF@'nal + PtSRz'sco

18 end

19 AptidéOFinal — Média(Fpartidas>

20 return Aptidaopia

3.4 Meétodos de selecao

O método de sele¢ao define quais individuos serao escolhidos para reproducao, e

neste trabalho foram implementados os seguintes métodos:
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3.4.1 Selecdo por torneio de N

Neste trabalho, um método utilizado foi a sele¢do por torneio de N. Neste proce-
dimento, um subconjunto aleatério de N individuos ¢ selecionado da populagao, e aquele
com melhor fitness é escolhido como um progenitor. Esse processo é repetido para ou-
tro grupo aleatério de N individuos, tendo-se escolhido o segundo progenitor (MILLER;
GOLDBERG et al., 1995). O valor de N foi definido empiricamente durante o processo

de implementacao e testes do algoritmo.

3.4.2 Selecdo por roleta

Como método alternativo, também foi considerada a selecao por roleta, na qual
a probabilidade de sele¢do de um individuo é proporcional ao seu valor de fitness. Esse
método favorece individuos mais aptos, mas mantém a possibilidade de sele¢ao de solugoes
sub6timas, contribuindo para a diversidade (GOLDBERG, 1989).

3.4.3 Elitismo

O elitismo foi aplicado preservando uma taxa de porcentagem com os X % melhores
individuos de cada geracao, sendo X um valor definido empiricamente durante o processo
de implementacao e testes do algoritmo. Neste método, estes individuos sao copiados
diretamente para a proxima geracdo sem sofrer crossover ou mutacao. Essa estratégia

garante que solugoes de alta qualidade nao sejam perdidas (JONG, 1975).

3.5 Operadores de cruzamento

O operador de cruzamento (crossover) tem papel central na recombinacao das ca-
racteristicas dos individuos mais aptos, sendo responsavel por gerar novas combinacoes
de estratégias a partir da populagdo atual. Considerando que os genes do cromossomo
possuem significados estratégicos distintos, foram testadas diferentes abordagens de cru-
zamento, cada uma com objetivos especificos de exploracao e preservacao de informacao
genética. Nesta implementacdo, o cruzamento ocorre em 90% da vezes apés a selecao dos
individuos pais. Este valor foi definido empiricamente durante o processo de implementa-

¢ao e testes do algoritmo.

3.5.1 Cruzamento uniforme padrao

O cruzamento uniforme, proposto por Holland (1975), é a abordagem mais tra-
dicional utilizada neste trabalho. Para cada gene do cromossomo, é realizado um sorteio
com probabilidade de 50%, definindo se o valor serd herdado do Pai A ou do Pai B, de

forma totalmente independente dos demais genes.
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O principal diferencial desse método é a maxima diversidade genética gerada, sendo
particularmente eficaz nas fases iniciais da evolugao, quando a exploracao global do espago

de busca ¢é desejavel.

Para detalhar o mecanismo de sorteio independente que rege a recombinagao equi-

tativa dos genes, o Algoritmo 2 apresenta o pseudocodigo desta abordagem.

Algoritmo 2: Cruzamento uniforme padrao

Entrada: Paiy, Paip (vetores de 5 genes reais)

Saida : F'ilho resultante do cruzamento
1 Filho < Inicializar cromossomo vazio com 5 posicoes

2 fori+ 1 tob5do

3 Sorteio < random(0, 1)
4 if Sorteio < 0.50 then
5 | | Filholi] + Paiali]

6 end

7 else

s | | Fitholi] + Paili]

9 end

10 end

11 return Filho

3.5.2 Cruzamento uniforme ponderado

Esta variacao do cruzamento uniforme introduz um viés probabilistico baseado
na Proporcio Aurea (61,8%). Diferente do cruzamento uniforme convencional, onde cada
gene tem 50% de chance de vir de qualquer progenitor, este método fundamenta-se no

conceito de cruzamento uniforme parametrizado explorado por Spears e Jong (1991).

A légica deste operador é a priorizacao da aptidao individual de forma equilibrada.
No momento da recombinacao, o algoritmo define, de forma aleatéria, um dos progenitores
como “dominante”. Como ambos os pais ja foram selecionados previamente por meio do
método de torneio, garantindo que possuam alta aptidao, a escolha aleatéria do dominante

serve para manter a diversidade genética.

Ao definir um dos pais como dominante, o algoritmo assume que a “receita” daquele
individuo é bem-sucedida e deve ser mantida como base, permitindo que apenas 38, 2%
do codigo genético seja alterado pelo segundo pai, visando manter a diversidade. O uso da
razao aurea busca um equilibrio funcional que mimetiza padroes de eficiéncia encontrados
na natureza, promovendo uma explotagao intensiva das melhores solugoes encontradas até

o momento, sem descaracterizar as estruturas comportamentais que provaram ser eficazes.
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A fim de explicitar a logica de definicdo do progenitor dominante e a aplicagao

matematica da propor¢ao aurea na heranga genética, o fluxo de execucao deste método é

formalizado no Algoritmo 3.

Algoritmo 3: Cruzamento uniforme ponderado

Entrada: Paiy, Paip (vetores de 5 genes reais)

Saida : Filho resultante do cruzamento

Filho < Inicializar cromossomo vazio com 5 posigoes

Sorteio__Dominante < random(0, 1)

/* Definigdo aleatdria do progenitor dominante x/

3 if Sorteio_Dominante < 0.50 then

4 Pai  Dominante < Paiy

5 Pai  Recessivo < Paip

6 end

7 else

8 Pai  Domainante < Paipg

9 Pai  Recessivo < Paiy

10 end

11 for i<+ 1 to 5 do

12 Sorteio__Heranca < random(0, 1)

/* Probabilidade baseada na Proporgdo Aurea x/

13 if Sorteio Heranca < 0.618 then

14 ‘ Filholi] «+ Pai__Dominanteli]

15 end

16 else

17 ‘ Filholi] < Pai_ Recessivoli]

18 end

19 end
20 return F'ilho

3.5.3 Cruzamento entre blocos semanticos

Diferente do método anterior, que trata cada gene como uma unidade indepen-

dente, o cruzamento entre blocos opera sobre grupos de genes com dependéncia funcional,

baseando-se na hipotese dos blocos de construcao de Goldberg. Em uma de suas pesqui-

sas, Harik e Goldberg (1999) definemm que genes com dependéncia funcional (linkage)

devem ser transmitidos em conjunto para evitar a fragmentacao de estratégias.

Neste trabalho, a diferenca fundamental é a preservagao de comportamentos. En-

quanto no uniforme ponderado o descendente pode herdar o peso de ataque de um pai e
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o peso de risco de outro, o cruzamento por blocos garante que todo o conjunto venha da

mesma fonte.

O agrupamento de genes em blocos foi feito conforme a seguir:

o Movimentacao: genes de progresso e finalizagao.

« Combate: genes de ataque, seguranca e risco.

A decisao de heranga ocorre por bloco: se o bloco de “combate” é selecionado, todos

os seus componentes (ataque, seguranga e risco) sao herdados integralmente de um tnico

pai. Essa técnica visa preservar estilos de jogo consistentes (agressivos ou defensivos),

evitando o surgimento de descendentes funcionalmente desconexos.

Para ilustrar como a transferéncia de caracteristicas ocorre de forma conjunta,

preservando a dependéncia funcional entre as heuristicas de movimentagdo e combate, a

estrutura computacional deste operador esta descrita no Algoritmo 4.

Algoritmo 4: Cruzamento entre blocos seméanticos

10

11

12

13

14

15

16

Entrada: Paia, Paig (vetores de 5 genes reais)

Saida : F'ilho resultante do cruzamento

Filho < Inicializar cromossomo vazio
/* Heranga do Bloco de Movimentagdo (Progresso, Finalizag&o)
Sorteio_Movimentacao < random(0, 1)
if Sorteio M ovimentacao < 0.50 then

‘ Filho[Progresso, Finalizacao] <— Paia|Progresso, Finalizacao]
end
else

‘ Filho[Progresso, Finalizacao| < Paig[Progresso, Finalizacao)

end

/* Heranga do Bloco de Combate (Ataque, Seguranga, Risco)
Sorteio__Combate < random(0, 1)
if Sorteio Combate < 0.50 then

‘ Filho|Ataque, Seguranca, Risco| <— Paia|Ataque, Seguranca, Risco
end
else

‘ Filho[Ataque, Seguranca, Risco| < Paig[Ataque, Sequranca, Risco]

end

return Filho

*/
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3.6 Operacoes de mutacao

A mutacao é responsavel por introduzir diversidade genética e permitir a explo-
racao de novas regioes do espaco de busca. Considerando a natureza continua dos genes,
foram avaliados diferentes métodos de mutacao baseados em distribuicdes gaussianas e

variagoes adaptativas de intensidade.

3.6.1 Mutacao com alfa aleatério probabilistico

A mutagao gaussiana tradicional altera um gene somando-lhe um valor aleatério.
Neste método de alfa aleatdrio probabilistico, foi introduzido o fator a € [0, 1] como um
regulador de impacto. Baseado na Non-Uniform Mutation de Michalewicz (1996), o «
funciona como uma “valvula de seguranca”: se o sorteio de a for baixo, a mutagao serd

um ajuste fino; se for alto, sera uma mudanca drastica.

Primeiro, verifica-se se o gene serda mutado com base na taxa de mutacao glo-
bal. Caso positivo, é sorteado um fator a € [0, 1], que escala o valor gerado por uma

distribuicao gaussiana.

Esse mecanismo permite que o algoritmo ganhe a capacidade de realizar microa-
justes de precisao na maioria das vezes, reservando grandes saltos evolutivos para casos
raros. Isso torna o processo de busca mais estavel e evita que o agente perca subitamente

um comportamento bom que demorou geragoes para aprender.

A demonstracao exata de como o fator regulador o atua em conjunto com a dis-
tribuicdo gaussiana, estritamente condicionado a taxa de mutacao global do individuo,

pode ser observada no pseudocddigo do Algoritmo 5.

Algoritmo 5: Mutagdo com alfa aleatorio probabilistico
Entrada: Cromossomo, Taxa de Mutacao 7T, = 0.05

Saida : Cromossomo mutado

1 fori<1to5do

2 Sorteio__Mutacao < random(0,1)
3 if Sorteio  Mutacao < T,, then
4 a < random(0, 1)
5 Ruido < gaussiana(p = 0,0 = 0.5)
6 Perturbacao <— Ruido x o
7 Cromossomoli| <= Cromossomoli| + Perturbacao
8 Limitar Cromossomoli| no intervalo [—5.0,5.0]
9 end
10 end

11 return Cromossomo
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3.6.2 Mutacdo com perturbacio alfa aleatéria

Ao contrario do método anterior, esta abordagem aplica o fator o de forma di-
reta e frequente, sem filtros probabilisticos adicionais. Esta técnica reflete os principios
das Estratégias Evolutivas de Schwefel (1981), onde a mutagao é o motor principal de

descoberta.

A diferenga légica com a mutagao anterior reside na agressividade da exploragao.
Enquanto a mutagao probabilistica é cautelosa e “teme” estragar o que ja esta bom, a
perturbacao direta forca variagdes constantes em todos os genes. O objetivo neste caso
nao é o ajuste fino, mas garantir que a populagdo nunca pare de se movimentar no espaco
de busca. Segundo Fogel (2006), este método evita que o algoritmo fique preso em uma
estratégia mediana, forcando o agente a testar constantemente variagoes laterais de seus

pesos.

Com o intuito de transparecer a aplicacao direta e ininterrupta desta perturbacao
estocéstica sobre o espago de busca, a mecanica deste operador continuo ¢ detalhada no

Algoritmo 6.

Algoritmo 6: Mutagdo com perturbacao alfa aleatéria
Entrada: Cromossomo

Saida : Cromossomo mutado

/* Aplicada de forma direta sem filtro probabilistico */

for i<+ 1to 5 do

[y

2 a < random(0,1)
3 Ruido <+ gaussiana(p = 0,0 = 0.5)

4 Perturbacao < Ruido X

5 Cromossomoli| <— Cromossomoli] + Perturbacao
6 Limitar Cromossomoli| no intervalo [—5.0, 5.0]

7 end

8 return Cromossomo

3.6.3 Mutacdo com sigma aleatério

Neste método, a intensidade da mutagdo nao ¢é fixa. O desvio padrao (o) da dis-
tribuicao gaussiana ¢é sorteado individualmente para cada gene selecionado, dentro do
intervalo [0.0,0.5]. A escolha deste limite superior foi definida considerando que a ampli-
tude total dos genes no sistema é de 10.0 (variando de —5.0 a 5.0); assim, um ¢ maximo
de 0.5 permite que, em um tnico evento de mutacao, o gene possa saltar até 5% da escala

total em um desvio padrao.

A logica deste operador é a heterogeneidade adaptativa. Segundo Béack e Schwefel
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(1993), em sistemas onde nao se conhece previamente a sensibilidade de cada gene, a
mutacao com parametros aleatorios permite que o préprio processo evolutivo encontre
diferentes magnitudes de ajuste. Enquanto um gene pode sofrer um microajuste quase

imperceptivel, outro, na mesma geracao, pode ser drasticamente alterado.

Para clarificar como o algoritmo sorteia e aplica diferentes intensidades de des-
vio padrao (o) simultdnea e independentemente em um mesmo cromossomo, 0 processo

computacional encontra-se esquematizado no Algoritmo 7.

Algoritmo 7: Mutagdo com sigma aleatério
Entrada: Cromossomo, Taxa de Mutacgao T, = 0.05

Saida : Cromossomo mutado

=

for i < 1 to 5 do

2 Sorteio_Mutacao < random(0,1)

3 if Sorteio  Mutacao < T,, then

4 O dinamico < random(0.0,0.5)

5 Perturbacao < gaussiana(p = 0,0 = Gginamico)

6 Cromossomoli| <— Cromossomoli] + Perturbacao
7 Limitar Cromossomoli| no intervalo [—5.0, 5.0]

8 end

9 end

10 return Cromossomo

3.6.4 Mutacdo com sigma baseada em fase

Este método adota uma abordagem temporal e deterministica, ajustando o valor de

o conforme o progresso das geracoes. O processo ¢é dividido em trés estagios estratégicos:

e Inicio (0-30%): o = 0.2, focado em estabilizar a populagao inicial gerada aleatoria-

mente

e Meio (30-70%): o = 1.0, aumenta-se o passo para saltar de méximos locais e explorar

novas regioes do espago de busca

o Final (70-100%): o = 0.1, reduz-se a intensidade para lapidar as melhores solugoes

e garantir a convergéncia

A diferenciacao légica é o controle do balango entre exploracao e explotacao. Esta
estratégia fundamenta-se na técnica de Step Size Adaptation descrita por Eiben e Smith
(2003), que sugere que a mutagao deve ser ampla no inicio (para descobrir caminhos de
busca) e pequena no final (para ndo perder os melhores individuos). Os valores foram
definidos com base na literatura de Estratégias Evolutivas (RECHENBERG, 1973), que
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demonstra que o sucesso de um algoritmo depende de uma transicao suave entre a busca
global e a otimizacao local, mimetizando um processo de aprendizado que comeca caute-

loso, torna-se ousado para aprender o novo e termina refinando o conhecimento adquirido.

nitude da mutacao conforme o avanco percentual das geracoes, encontra-se estruturada

A modelagem légica da transicao temporal, que ajusta deterministicamente a mag-

no Algoritmo 8.

Algoritmo 8: Mutagdo com sigma baseada em fases

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

Entrada: Cromossomo, Geracao_Atual, Total Geracoes, T, = 0.05

Saida : Cromossomo mutado

Progresso < Geracao_Atual /Total Geracoes

/* Definigdo temporal do Sigma

if Progresso < 0.30 then

‘ o+ 0.2 /* Inicio: Estabilizagdo
end

else if Progresso < 0.70 then

‘ o<+ 1.0 /* Meio: Exploragdo profunda
end
else
‘ o+ 0.1 /* Final: Refinamento e lapidagdo
end

/* Aplicagdo da Mutagédo

for i < 1 to 5 do

Sorteio Mutacao < random(0,1)

if Sorteio  Mutacao < T,, then
Perturbacao < gaussiana(p = 0,0 = o)
Cromossomoli| <= Cromossomoli| + Perturbacao

Limitar Cromossomoli| no intervalo [—5.0,5.0]

end

end

return Cromossomo

*/

3.7

geracoes e repetido em 10 execucoes independentes, para garantir a validade estatistica

dos resultados, em que N é um valor definido pelo usuario. Um possivel fluxo logico do

Ciclo evolutivo

No AG elaborado para este trabalho, o ciclo do algoritmo é executado por N

AG estd detalhado no pseudocodigo a seguir:
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Algoritmo 9: Ciclo evolutivo
Entrada: Tamanho da populagao N = 100, Ntmero de geragoes G = 200

Saida : Melhor individuo encontrado

1 Inicializar populacao com 100 individuos aleatérios

2 for geracao < 1 to 200 do

/* Ajuste dindmico da taxa de mutagdo */
3 Definir o de mutacgao conforme o progresso da geracao
4 foreach individuo € Populacao do
5 ‘ Avaliar fitness (conforme Algoritmo 1)
6 end
7 Ordenar populacao decrescentemente por fitness
8 Nova_ populagiao <— Selecionar 15 melhores individuos (Elitismo)

9 while tamanho(Nova__populag¢io) < 100 do

10 Puaiy, Paiy < Selecao por torneio (k = 5)

11 if random() < 0.9 then

12 ‘ Filhoy, Filhoy + Cruzamento_uniforme(Paiy, Pais)
13 end

14 else

15 ‘ Filhoy, Filhoy < Clonar(Paiy, Pais)

16 end

17 Aplicar mutagao_gaussiana(F'ilhoy, Filhos, o)

18 Adicionar F'ilhos a nova_ populacao

19 end

20 Populagao < Nova_ populagao

21 end

22 return Melhor individuo de todas as geracoes

O fluxo operacional do AG implementado neste trabalho segue um ciclo iterativo
de evolugao e sele¢ao, e o pseudocddigo apresentado ilustra uma possibilidade de execugao
do mesmo. Nesta execucao, foi utilizada uma populagdo de 100 individuos ao longo de

200 geragoes. O processo é descrito a seguir:

« Inicializagao: O ciclo inicia-se com a criacao de uma populagao inicial composta
por 100 vetores de pesos (genes), preenchidos de forma aleatéria dentro do intervalo

continuo de —5.0 a 5.0.

o Ajuste paramétrico de mutacgao: No inicio de cada geracao, o algoritmo define
o valor do desvio padrao (o) para a mutacao gaussiana. Este pardmetro é ajustado

dinamicamente conforme o progresso das geracoes: o = 0.2 até atingir 30% do ciclo;
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o = 1.0 entre 30% e 70%; e 0 = 0.1 para o restante das geragoes.

« Avaliacdo de aptidao (Fitness): Cada individuo da populagao é submetido ao
calculo de aptidao, onde atua como o agente principal em 5 partidas simuladas contra
oponentes fixos. O valor de fitness é atribuido com base na média do desempenho

estatistico nessas partidas.

« Elitismo: Apés a avaliagdo, a populagao é ordenada de forma decrescente. Os 15
melhores individuos (15% da populagao) sao selecionados e copiados integralmente
para a composicao da préoxima geracao, garantindo a preservacao das melhores so-

lugoes encontradas até o momento.

o Selecao: Para o preenchimento das 85 vagas restantes na nova populagao, utiliza-
se a selecao por torneio com tamanho k = 5. Neste processo, cinco individuos sao
sorteados aleatoriamente, e aquele com maior aptidao é escolhido como progenitor.

O procedimento é repetido para selecionar o segundo progenitor.

« Recombinacio (Crossover): Com uma taxa de ocorréncia de 90% (0.9), aplica-se
o cruzamento uniforme entre os pares de pais selecionados, gerando dois descenden-
tes que herdam genes de ambos os progenitores. Caso o sorteio seja superior a taxa

de cruzamento, os descendentes sao clones idénticos aos pais.

o« Mutacao: A mutagao ocorre apenas mediante validacao probabilistica. O meca-
nismo opera gene a gene: primeiramente, verifica-se a ocorréncia do evento (com
5% de chance); somente nos casos positivos é que o valor do gene sofre a adi¢ao do
ruido gaussiano (sigma). Nos 95% restantes, o processo de alteragao é ignorado e o

gene preserva seu valor original.

« Finalizagao: O ciclo se repete até que a 200* geracao seja processada. Ao término,
o algoritmo retorna o individuo que apresentou o maior valor de fitness histérico

entre todas as execugoes e a populagao final.

3.8 Consideracdes finais

Neste capitulo, foram apresentados os detalhes da implementacao do Algoritmo
Genético, com énfase nos diferentes operadores genéticos desenvolvidos (selegao, cruza-
mento e mutagao). A diversidade de métodos testados permitiu investigar como diferentes
estratégias de recombinacao e perturbacao genética impactam a estabilidade, a conver-

géncia e a qualidade das solugoes.

Essa base metodologica fundamenta os experimentos apresentados no Capitulo 4,
nos quais os operadores e parametros descritos foram comparados a partir dos valores

de fitness obtidos nas solugoes geradas, bem como dos comportamentos observados nos
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agentes campedes, permitindo identificar a configuracao mais adequada para o problema
abordado.
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4 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir dos experimentos realizados
com o Algoritmo Genético aplicado ao jogo de tabuleiro Ludo, desenvolvido neste Trabalho
de Conclusao de Curso. A analise dos resultados teve énfase na comparacao dos valores
de fitness em diferentes configuragoes do AG, e também na interpretagao estratégica
dos comportamentos observados nos agentes evoluidos. O objetivo foi analisar o que os
resultados revelam sobre o processo evolutivo, de que forma os parametros influenciaram o
comportamento do agente e em que medida o agente campeao demonstrou superioridade

estratégica no ambiente de jogo.

Todos os experimentos sao executados em 10 repeticoes independentes por confi-
guragao, permitindo a andlise do melhor resultado, média dos melhores fitness e desvio
padrao dos melhores. Essa abordagem visou reduzir o impacto da aleatoriedade inerente
ao jogo e ao proprio AG, garantindo maior robustez as conclusoes apresentadas. Todos
os testes foram realizados em um computador Dell Inspiron 15 3520, equipado com pro-
cessador Intel® Core™ i5-1235U de 12® geragao (1.30 GHz), 16 GB de memoéria RAM e

sistema operacional Windows 64 bits.

Em relacao ao tempo de execucao, cada teste de parametro demandou aproxi-
madamente 1 hora e 30 minutos para ser concluido, considerando as 10 repeticoes inde-
pendentes adotadas para reduzir o impacto da aleatoriedade do algoritmo genético e do

préprio ambiente de jogo.

A seguir, é descrita cada etapa de experimentagdao do Algoritmo Genético imple-

mentado neste trabalho.

4.1 Experimentos com o tamanho da populacao

O primeiro conjunto de experimentos teve como meta avaliar o impacto do tama-
nho da populagao inicial no desempenho do AG aplicado ao jogo Ludo. Foram testados
cinco valores distintos de populagao: 30 (Tabela 2), 50 (Tabela 3), 100 (Tabela 4), 150
(Tabela 5) e 200 (Tabela 6) individuos, mantendo fixo o nimero de geragoes em 200.
Para este teste, o método de sele¢ao utilizado foi o torneio com k = 5, com cruzamento
uniforme sob uma taxa fixa de 90% (0.9) e mutagao gaussiana com sigma baseada em

fases operando sob uma taxa fixa de 5% (0.05).
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Tabela 2 — Resultados das execugoes e sintese dos dados (Populacao = 30).

Execucao | Melhor fitness
121.55

122.54

120.59

117.95

120.21

120.54

120.21

117.06

117.99

117.96

Desvio Padrao: 1.76
Média de fitness: 119.66
Melhor DNA (2): [4.50, 5.00, 0.84, 0.19, 5.00]

O| 0| | O U | W[ DO —

—_
)

Tabela 3 — Resultados das execugoes e sintese dos dados (Populagdo = 50).

Execugao | Melhor fitness
121.32

120.61

120.32

119.24

118.90

123.67

119.67

120.22

116.87

120.46

Desvio Padrao: 1.74
Média de fitness: 120.12
Melhor DNA (6): [4.83, 4.15, 0.84, 0.87, 4.97]

O 0| | O O = | W DN —

—
]
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Tabela 4 — Resultados das execugoes e sintese dos dados (Populagao = 100).

Execucao | Melhor fitness
121.42

121.36

124.61

123.97

122.05

122.86

121.72

123.82

121.64

122.68

Desvio Padrao: 1.17
Média de fitness: 122.61
Melhor DNA (3): [5.0, 5.0, 1.62, 0.41, 4.88]

OO0 || T | W[ N —

—_
e}

Tabela 5 — Resultados das execugoes e sintese dos dados (Popula¢ao = 150).

Execugao | Melhor fitness
122.33

126.59

120.93

120.33

122.35

121.57

120.11

121.01

122.30

122.77

Desvio Padrao: 1.84
Média de fitness: 122.02
Melhor DNA (2): [5.0, 4.75, 1.26, 0.32, 5.00]

QOO | O U = W DN —

—_
o
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Tabela 6 — Resultados das execugoes e sintese dos dados (Populagao = 200).

Execucao | Melhor fitness
122.41

127.62

122.80

121.27

120.23

121.73

122.73

120.68

122.58

122.74

Desvio Padrao: 2.02
Média de fitness: 122.47
Melhor DNA (2): [4.98, 5.00, 0.65, 0.21, 4.61]

O| 0| | O U | W[ DO —

—_
)

4.1.1 Analise dos resultados

Observou-se que populagoes muito reduzidas apresentam maior variabilidade en-
tre execugoes, indicando sensibilidade elevada a inicializagao aleatoéria. Por outro lado,
populacoes maiores aumentam o custo computacional sem ganhos proporcionais de de-

sempenho.

A configuragdo com populagao intermedidria (tamanho igual a 100) apresentou o
melhor equilibrio entre desempenho médio elevado e baixo desvio padrao, sugerindo que
o algoritmo conseguiu explorar adequadamente o espaco de solugoes sem comprometer a

estabilidade evolutiva.

4.1.1.1 Interpretacdo do DNA campedo

O DNA campedo [5.0, 5.0, 1.62, 0.41, 4.88] associado a configuragdo de populagao
igual a 100 apresentou pesos elevados para progresso (5.0) e ataque (5.0), ambos com o
valor maximo permitido. Isso indicou que, ao longo do processo evolutivo, o agente apren-
deu que avancar pecas de forma consistente e capturar adversarios sempre que possivel

sao estratégias altamente vantajosas.

Em contrapartida, os pesos associados a seguranga (1.62) e ao risco (0.41) assumi-
ram valores significativamente menores. Essa combinagao revelou que o agente nao evitou
completamente situagoes perigosas, mas também nao se expds de forma excessiva. O peso
alto da finalizagao (4.88), neste caso, sinalizou que o agente priorizou finalizar o percurso
das pecas. Em outras palavras, o comportamento emergente foi o de um agente agres-
sivo, porém calculado, que aceitou riscos moderados quando houve potencial de ganho

estratégico.
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4.2 Experimentos com o tamanho das geracoes

Apos a andlise do tamanho da populacao, foram realizados testes variando o nu-
mero de geragdes, mantendo a populagdo fixa em 100 individuos. Foram avaliados os
valores de 100 (Tabela 7), 150 (Tabela 5), 200 (Tabela 6) e 250 geragdes (Tabela 10. Para
estas avaliagbes, fixou-se a selegdo por torneio (k = 5), o cruzamento uniforme sob uma
taxa fixa de 90% (0.9) e a mutagdo gaussiana com sigma baseada em fases operando sob
uma taxa fixa de 5% (0.05).

Tabela 7 — Resultados das execugdes e sintese dos dados (Geragoes = 100).

Execugao | Melhor fitness
122.30

121.24

117.26

120.62

123.62

121.38

121.89

122.45

113.24

121.88

Desvio Padrao: 3.07
Média de fitness: 120.58
Melhor DNA (5): [4.96, 5.0, 1.50, 0.49, 4.96]

OO | O U = | W DN —

—_
e}

Tabela 8 — Resultados das execugdes e sintese dos dados (Geragoes = 150).

Execucao | Melhor fitness
121.96

122.01

122.86

121.52

120.87

124.29

124.31

120.55

120.98

0 122.33

Desvio Padrao: 1.32
Média de fitness: 122.16
Melhor DNA (7): [5.00, 5.00, 2.07, 0.04, 4.90]

=] OO0 || O = W N —
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Tabela 9 — Resultados das execugoes e sintese dos dados (Geragoes = 200).

Execucao | Melhor fitness
124.85

121.50

122.57

125.10

123.22

122.75

121.36

122.16

122.79

122.98

Desvio Padrao: 1.23
Média de fitness: 122.92
Melhor DNA (4): [4.97, 5.00, 0.69, 1.39, 5.00]

O| 0| | O U | W[ DO —

—_
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Tabela 10 — Resultados das execugoes e sintese dos dados (Geragoes = 250).

Execugao | Melhor fitness
125.72

124.16

122.63

121.94

120.79

122.69

122.18

122.68

120.92

121.38

Desvio Padrao: 1.50
Média de fitness: 122.50
Melhor DNA (1): [5.00, 5.00, 0.85, 0.82, 5.00]

O| 0| | O O = W DO —

—
e}

4.2.1 Analise dos resultados

A variacao do nuimero de geragoes permitiu analisar o processo de convergéncia
do AG. Observa-se que, para valores baixos de geragoes, o algoritmo atuava em fase

exploratéria, nao sendo capaz de estabilizar estratégias eficazes.

Em contrapartida, a partir de um determinado niimero de geracoes, os ganhos de
desempenho tornaram-se marginais, enquanto o desvio padrao tendeu a se manter estavel
ou até aumentar levemente. Isso sugere que o algoritmo atingiu um ponto de maturidade
evolutiva com a populagdo de tamanho igual a 200, no qual a exploracao adicional do
espaco de solugoes nao resulta em melhorias, analisando os valores de melhor fitness,

média e desvio padrao.
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4.2.1.1 Interpretacao do DNA campedo

O DNA campeao obtido nessa fase [4.97, 5.00, 0.69, 1.39, 5.00] mantém o padrao
observado anteriormente: pesos elevados para ataque e finalizacao, indicando que o agente
aprendeu a nao apenas capturar pecas adversarias, mas também a priorizar a conclusao
do percurso das préprias pecas. Esse comportamento evidencia uma estratégia orientada

a vitoria global, e nao apenas a ganhos locais durante a partida.

4.3 Experimentos com a taxa de elitismo

A fim de garantir a continuidade das caracteristicas mais aptas da populagao,
adotou-se o elitismo como estratégia de sobrevivéncia. A sensibilidade do algoritmo a
este pardmetro foi testada sob quatro percentuais de preservagao: 0.04 (Tabela 11), 0.10
(Tabela 12), 0.15 (Tabela 13) e 0.20 (Tabela 14), com pardmetros fixados em 100 para
tamanho de populagao e 200 para niimero de geragoes. O método de selecao foi o torneio
(k = 5), com o cruzamento uniforme sob uma taxa fixa de 90% (0.9) e a mutagio gaussiana

com sigma baseada em fases operando sob uma taxa fixa de 5% (0.05).

Tabela 11 — Resultados das execugoes e sintese dos dados (Elitismo = 0.04).

Execugao | Melhor fitness
123.39

125.31

127.39

127.12

127.22

125.49

124.71

127.04

128.06

123.82

Desvio Padrao: 1.61
Média de fitness: 125.65
Melhor DNA (9): [5.00, 5.00, 0.97, 0.27, 5.00]

O| 0| | O O = W[ DO —

—_
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Tabela 12 — Resultados das execugoes e sintese dos dados (Elitismo = 0.10).

Execucao | Melhor fitness
124.59

124.21

126.64

124.82

125.18

124.29

123.74

124.58

126.00

125.21

Desvio Padrao: 0.86
Média de fitness: 124.92
Melhor DNA (3): [4.94, 5.00, 0.62, 1.20, 4.75]

O| 0| | O U | W[ DO —

—_
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Tabela 13 — Resultados das execugoes e sintese dos dados (Elitismo = 0.15).

Execugao | Melhor fitness
125.93

125.71

124.99

129.88

126.33

126.32

124.86

125.81

125.45

125.17

Desvio Padrao: 1.44
Média de fitness: 126.04
Melhor DNA (4): [5.00, 4.95, 2.08, 1.25, 5.00]

O 0| | O O = | W DN —

—
o




Capitulo 4. Resultados 49

Tabela 14 — Resultados das execugoes e sintese dos dados (Elitismo = 0.20).

Execucao | Melhor fitness
124.13
126.44
124.52
124.12
123.46
124.62
126.64
126.62
124.75
126.22

Desvio Padrao: 1.23
Média de fitness: 124.75
Melhor DNA (7): [5.00, 4.96, 1.28, 0.53, 4.85]

O| 0| | O U | W[ DO —

—_
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4.3.1 Analise dos resultados

Os testes com diferentes taxas de elitismo demonstraram que valores muito baixos
resultaram em perda frequente de boas solugoes, enquanto valores mais altos reduziram

a diversidade genética da populagao.

A taxa intermedidria (0.15) apresentou maior estabilidade e melhor média de fit-
ness, além de obter o melhor valor de fitness até o momento (129.88), indicando que a
preservacao controlada dos melhores individuos contribuiu para a consolidagao de estra-

tégias eficazes sem comprometer a capacidade exploratoria do algoritmo.

4.3.1.1 Interpretacao do DNA campedo

O DNA campedo nessa configuracao [5.00, 4.95, 2.08, 1.25, 5.00] refor¢ou o padrao
estratégico observado: forte valorizacao do ataque e da finalizacao, acompanhada de um
controle moderado do risco. Isso sugere que o elitismo contribuiu para a consolidacao de

um estilo de jogo consistente, evitando oscilagoes bruscas entre execugoes.

4.4 Experimentos com métodos de selecao

Outro aspecto avaliado foi o método de selecdo dos individuos para reproducao.
Foram comparados o método da roleta (Tabela 15) e o método de torneio (Tabelas 77,
variando o tamanho do torneio, com parametros fixados em 100 para tamanho de popu-
lacao, 200 para numero de geragoes e 0.15 para taxa de elitismo. Nestes experimentos,
foram utilizados o cruzamento uniforme sob uma taxa fixa de 90% (0.9) e a mutagao

gaussiana com sigma baseada em fases operando sob uma taxa fixa de 5% (0.05).
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Tabela 15 — Resultados das execugoes e sintese dos dados (Selegao: Roleta).

Execucao | Melhor fitness
115.75

115.99

116.67

114.94

115.41

115.35

115.82

117.99

115.12

114.10

Desvio Padrao: 1.05
Média de fitness: 115.71
Melhor DNA (8): [5.00, 5.00, 1.12, 0.36, 4.99]

O| 0| | O U | W[ DO —

—_
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Tabela 16 — Resultados das execugoes e sintese dos dados (Selegao: Torneio de 2).

Execugao | Melhor fitness
125.64

125.76

128.99

124.01

125.11

124.61

125.36

124.60

124.58

126.70

Desvio Padrao: 1.47
Média de fitness: 125.23
Melhor DNA (3): [4.99, 4.98, 1.45, 0.53, 4.80]

O 0| | O O = | W DN —

—
]




Capitulo 4. Resultados

o1

Tabela 17 — Resultados das execugoes e sintese dos dados (Selegao: Torneio de 3).

Execucao | Melhor fitness
126.12

125.06

124.01

125.88

125.05

123.06

127.48

130.06

123.01

128.37

Desvio Padrao: 2.30
Média de fitness: 125.11
Melhor DNA (8): [5.00, 5.00, 0.77, 0.19, 4.13]

O| 0| | O U | W[ DO —

—_
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Tabela 18 — Resultados das execugoes e sintese dos dados (Selegao: Torneio de 5).

Execugao | Melhor fitness
123.56

127.71

125.34

125.82

125.18

125.32

125.68

123.54

125.52

125.73

Desvio Padrao: 1.18
Média de fitness: 125.34
Melhor DNA (2): [5.00, 5.00, 1.03, 0.80, 5.00]

O 0| | O O = | W DN —

—
o
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Tabela 19 — Resultados das execugoes e sintese dos dados (Selegao: Torneio de 7).

Execucao | Melhor fitness
124.46

124.55

124.66

129.23

123.57

127.83

127.09

124.93

124.11

122.87

Desvio Padrao: 2.03
Média de fitness: 125.33
Melhor DNA (4): [5.00, 5.00, 0.84, 2.51, 5.00]

O| 0| | O U | W[ DO —

—_
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4.4.1 Analise dos resultados

A comparacao entre os métodos de selecao evidenciou que a selecdo por torneio
apresentou desempenho consideravelmente superior a roleta, focando no melhor fitness e
média dos melhores. Note que na selecao por torneio de 3 e 7, foram obtidos os melhores
valores de fitness, no entanto, o desvio padrao foi mais alto nestes testes. O controle da
pressao seletiva proporcionado pelo torneio de 5 favoreceu a propagacao de estratégias de
jogo eficazes, apresentando o menor desvio padrao entre os testes com o torneio. Portanto,

esta configuragao foi escolhida como a mais adequada para este experimento.

4.41.1 Interpretacao do DNA campedo

O DNA campedao [5.00, 5.00, 1.03, 0.80, 5.00] obtido por esse método apresenta
pesos elevados para ataque, indicando que o agente aprendeu que capturar pecgas adver-
sarias gera vantagens acumulativas significativas ao longo da partida. Simultaneamente,
o peso reduzido associado ao risco demonstra que o agente evita jogadas excessivamente

perigosas, privilegiando ataques com maior probabilidade de sucesso.

4.5 Experimentos com métodos de cruzamento

Além dos parametros estruturais do AG, também foram realizados experimentos
com diferentes métodos de cruzamento sob uma taxa fixa de 90% (0.9): de bloco (Tabela
20) , uniforme (Tabela 21) e uniforme ponderado (Tabela 22). Os pardmetros utilizados
nestes testes foram 100 para tamanho da populagao, 200 para nimero de geracoes, 0.15
para taxa de elitismo e selecdo com torneio de 5. Nestes testes, foi utilizada a mutacao

gaussiana com sigma baseada em fases operando sob uma taxa fixa de 5% (0.05).



Capitulo 4. Resultados

53

Tabela 20 — Resultados das execugoes e sintese dos dados (Cruzamento: Blocos).

Execucao | Melhor fitness
123.66

124.87

125.62

124.93

126.18

124.49

129.20

123.66

125.14

127.54

Desvio Padrao: 1.73
Média de fitness: 125.52
Melhor DNA (7): [4.82, 5.00, 2.12, 0.33, 4.86]

O| 0| | O U | W[ DO —
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Tabela 21 — Resultados das execugoes e sintese dos dados (Cruzamento: Uniforme).

Execugao | Melhor fitness
127.91

125.91

126.17

125.49

124.57

124.77

128.41

125.86

124.74

124.41

Desvio Padrao: 1.37
Média de fitness: 125.82
Melhor DNA (7): [5.00, 5.00, 0.96, 0.25, 5.00]

O 0| | O O = | W DN —

—
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Tabela 22 — Resultados das execugoes e sintese dos dados (Cruzamento: Uniforme Pon-
derado).

Execucao | Melhor fitness
114.47

117.80

117.27

118.05

117.11

117.83

114.34

114.72

116.64

116.05

Desvio Padrao: 1.45
Média de fitness: 116.42
Melhor DNA (4): [5.00, 5.00, 0.77, 0.58, 4.89]

O 0| | O O | W[ N —
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4.5.1 Analise dos resultados

Foram avaliados diferentes métodos de cruzamento com o objetivo de identificar
qual abordagem seria mais adequada a natureza continua e semantica dos genes utilizados
neste trabalho. Cada gene do cromossomo representa um peso associado a uma heuristica
especifica de decisao, de modo que alteracoes bruscas ou estruturalmente incoerentes

poderiam comprometer estratégias eficazes ja aprendidas.

Entre os métodos testados, o cruzamento uniforme apresentou maior média dos
melhores (125.52) e menor desvio padrao (1.37) deste experimento, indicando desempenho
superior aos demais e maior estabilidade entre as execucoes. Esse resultado pode ser
explicado pelo fato de que o cruzamento uniforme permite a recombinacao independente
de cada gene, preservando parcialmente a contribuicao estratégica individual de cada
heuristica. Deste modo, estratégias bem-sucedidas nao sao destruidas abruptamente, mas

gradualmente refinadas ao longo das geragoes.

O cruzamento uniforme ponderado nao obteve um desempenho satisfatério pois,
ao introduzir um viés excessivo baseado na proporgao aurea para um dos progenitores, o
algoritmo tendeu a limitar a diversidade genética necessaria para o ajuste fino. No contexto
do Ludo, a recombinacao equilibrada é vital para fundir taticas ofensivas e defensivas; o
peso desproporcional do método ponderado acabou “viciando” a populacao em solucoes

estaveis mas sub-6timas, impedindo a exploragao de nichos de fitness mais elevados.

45.1.1 |Interpretacdo do DNA campedo

No DNA campeéo final [5.00, 5.00, 0.96, 0.25, 5.00], observou-se que valores extre-

mos, como 0s pesos maximos atribuidos ao ataque, ao progresso e a finalizagao, coexistem
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com pesos mais moderados associados a seguranca e ao risco. Essa combinacao sugeriu
que o cruzamento uniforme permitiu ao algoritmo combinar agressividade elevada com

controle seletivo de risco, sem que um aspecto anulasse o outro.

Deste modo, o cruzamento uniforme mostrou-se especialmente adequado para pro-
blemas em que o significado individual de cada gene é claro e independente, contribuindo
para a formagdo de um DNA campedo coerente, equilibrado e estrategicamente interpre-

tavel.

O DNA campedo do cruzamento uniforme ponderado [5.00, 5.00, 0.77, 0.58, 4.89]
demonstrou que, embora o algoritmo tenha identificado a importancia da agressividade,
ele nao conseguiu refinar os genes de suporte de forma eficaz. O fitness médio de 116.42
evidencia que a estratégia resultante ¢ menos resiliente do que a obtida pelo cruzamento
uniforme, pois a heranca enviesada dificultou a calibracao precisa entre o risco e a segu-
ranga, resultando em um agente que, apesar de agressivo, é mais vulneravel a variagoes

taticas dos oponentes.

4.6 Experimentos com métodos de mutacao

Concluida a andlise do cruzamento, esta secao foi dedicada ao operador de muta-
¢do, responsavel por fornecer a inovagao necessaria ao processo evolutivo. Foram testadas
diversas taxas e métodos de mutacdo (Tabelas ?? para identificar como a insercao de
perturbacgoes estocasticas influencia a fuga de 6timos locais e a evolucao do fitness. Os
parametros utilizados nestes testes foram 100 para tamanho da populacao, 200 para ni-
mero de geracoes, 0.15 para taxa de elitismo, selecao com torneio de 5 e cruzamento
uniforme sob uma taxa fixa de 90% (0.9). A taxa de mutagao aplicada em todos os mé-
todos testados nesta secao foi de 5% (0.05).
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Tabela 23 — Resultados das execugoes e sintese dos dados (Mutacao: Alfa Aleatério Pro-

babilistico).
Execucao | Melhor fitness
1 129.19
2 127.29
3 123.17
4 126.23
5 122.63
6 125.72
7 128.91
8 125.68
9 123.33
10 125.67
Desvio Padrao: 2.27
Média de fitness: 125.78
Melhor DNA (1): [4.98, 5.00, 0.96, 0.85, 4.68]

Tabela 24 — Resultados das execugoes e sintese dos dados (Mutagao: Sigma Aleatoério).

Execugao | Melhor fitness
125.37

124.77

124.12

125.89

122.92

126.39

127.14

123.90

125.23

123.96

Desvio Padrao: 1.28
Média de fitness: 124.96
Melhor DNA (7): [4.95, 4.96, 1.03, 1.53, 4.59]

O 0| | O O W= | W DO —
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Tabela 25 — Resultados das execugoes e sintese dos dados (Mutagao: Perturbagao Alfa

Aleatério).
Execucao | Melhor fitness
1 124.15
2 124.94
3 123.93
4 124.34
5 125.24
6 124.39
7 125.52
8 123.65
9 123.36
10 124.54
Desvio Padrao: 1.86
Média de fitness: 123.70
Melhor DNA (7): [4.94, 4.73, 1.52, 0.36, 4.94]

Tabela 26 — Resultados das execugoes e sintese dos dados (Mutagdo: Sigma baseado em
Fase).

Execucao | Melhor fitness
127.80

130.23

126.78

127.31

126.84

127.77

126.61

126.34

128.45

127.59

Desvio Padrao: 1.13
Média de fitness: 127.57
Melhor DNA (2): [5.00, 5.00, 1.90, 0.69, 5.00]

O| 0| | O O = | W[ DO —

—_
e}

4.6.1 Analise dos resultados

Diversos métodos de mutacao foram avaliados com o objetivo de equilibrar explo-
ragao e explotagdo ao longo do processo evolutivo. Métodos com intensidade fixa apre-
sentaram limitagoes claras: mutagoes muito agressivas tendem a destruir boas solugoes,

enquanto mutacoes excessivamente suaves podem levar a estagnacao precoce.

Nesse contexto, foi adotada uma estratégia baseada em sigma variavel por fases

evolutivas, com valores definidos como 0.2 na fase inicial, 1.0 na fase intermediéria e 0.1 na
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fase final. Essa escolha refletiu uma compreensao do comportamento estocastico inerente

ao AG e do nivel de aleatoriedade presente em cada etapa da evolugao.

Na fase inicial, sabe-se que o AG apresenta um alto grau de diversidade devido a
inicializagao aleatéria da populagdo. Portanto, o uso de um valor de sigma reduzido (0.2)
mostrou-se mais adequado, evitando que o excesso de mutacao amplificasse ainda mais o

caos inicial e dificultasse a identificacao de padroes estratégicos promissores.

Na fase intermediaria, o aumento do sigma para 1.0 permitiu uma exploragao mais
ampla do espaco de solugoes. Nesse estagio, a populacao ja possuia estruturas estratégicas
basicas, e mutagdes mais intensas favorecendo a descoberta de combinacbes de pesos

alternativas, possibilitando a superagao de 6timos locais.

Por fim, na fase final, com a reducao do sigma para 0.1 foi possivel o refinamento
fino dos pesos heuristicos. Nesse momento, o objetivo nao era mais explorar novas regioes
do espago de solugoes, mas ajustar com precisao estratégias ja consolidadas, reduzindo

variacoes desnecessarias e promovendo convergéncia estavel.

Por outro lado, a mutacao com alfa aleatério probabilistico nao obteve um de-
sempenho tao robusto quanto a mutacao por fases devido a sua natureza puramente
estocastica na defini¢do da intensidade da perturbagao («). Ao sortear a forga da muta-
¢ao de maneira totalmente aleatoria para cada gene em cada geragao, o algoritmo perdeu
o controle tatico sobre a evolucao; enquanto a mutacao por fases adaptou o rigor da busca
ao “tempo de vida” da populacdo, o método probabilistico manteve um nivel de ruido

instavel que dificultou o refinamento dos genes mais sensiveis.

4.6.1.1 Interpretacdo do DNA campeado

A estratégia de mutacgao adotada contribuiu diretamente para a formagao do DNA
campeao [5.00, 5.00, 1.90, 0.69, 5.00], especialmente no que diz respeito ao equilibrio entre
agressividade e controle de risco. A moderacao da mutacao na fase inicial permitiu que
pesos elevados para ataque e progressao emergissem de forma consistente, sem serem

constantemente perturbados por variacoes excessivas.

Durante a fase intermediaria, mutagoes mais intensas favoreceram ajustes signifi-
cativos nos pesos associados a seguranca e ao risco, permitindo ao agente experimentar
estratégias menos conservadoras sem comprometer totalmente sua eficiéncia. Esse pro-
cesso foi essencial para a reducgao gradual do peso do risco, refletindo a aprendizagem de

que jogadas excessivamente perigosas nao maximizam o desempenho global.

Na fase final, a baixa intensidade de mutagao foi determinante para estabilizar os
valores quase maximos observados nos genes de ataque e finalizagao, ao mesmo tempo
em que refinou o peso intermediario da seguranca. Esse comportamento evidencia que o

agente aprendeu a priorizar agdes ofensivas e orientadas ao objetivo, mantendo cautela
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suficiente para evitar perdas desnecessarias.

Dessa forma, a mutacao por fases ndo apenas melhorou o desempenho médio do
algoritmo, como também desempenhou papel fundamental na consolidacao de um DNA

campeao estavel, interpretavel e estrategicamente consistente.

4.7 Analise da configuracao final

A escolha dos métodos que compoem a arquitetura deste AG, foi baseada, por-
tanto, na analise detalhada realizada durante todas as etapas de experimentacao relatadas
anteriormente. Para fins comparativos, foi considerado o trabalho de Schmiele (2023) que
focou na gestao de recursos em um ambiente de actimulo financeiro (Monopoly), enquanto
o presente trabalho priorizou a sobrevivéncia e o posicionamento tatico. O comparativo

entre ambas as abordagens estd sintetizado na Tabela 27.

Tabela 27 — Tabela comparativa deste AG com o do trabalho de referéncia.

(SCHMIELE, 2023) Este trabalho

Critério

Geracao inicial

Vetores de parametros estra-
tégicos com inicializagao ale-
atoria.

Vetores continuos de pe-
sos heuristicos com preen-
chimento aleatoério no inter-
valo definido.

Método de selecao

Sele¢ao por roleta.

Selegao por torneio.

Método de recombinacao

Crossover Radcliff.

Crossover uniforme.

Método de mutagao

Mutacao gaussiana com pa-
rametros fixos.

Mutacao gaussiana por gene
com sigma variavel por fases
evolutivas.

Funcao de fitness

Avaliacao baseada no desem-
penho economico do agente
ao longo das partidas.

Avaliacao estatistica base-
ada em ranking final, captu-
ras, perdas, finalizagoes e ex-
posicao ao risco.

A seguir, detalham-se as justificativas taticas para a escolha dos métodos imple-

mentados nesta pesquisa:

« Selecao por torneio: Diferente da sele¢ao por roleta utilizada por Schmiele (2023),
que pode sofrer com a dominagao prematura de individuos “ super-aptos”, a sele¢ao
por torneio foi escolhida para o Ludo por manter uma pressao seletiva constante. Os
experimentos demonstraram que, como o fitness no Ludo pode apresentar valores
préximos ou negativos (devido as penalidades de morte), a roleta gerava instabili-
dade. O torneio provou ser mais robusto ao selecionar individuos baseando-se na
superioridade relativa, o que é corroborado por Goldberg e Deb (1991) e Miller,

Goldberg et al. (1995), que indicam que este método oferece uma pressao seletiva
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mais controlavel e eficiente em comparacao a roleta e ao ranking, garantindo diver-

sidade mesmo em geracoes com alta competitividade.

e Crossover uniforme: Optou-se pelo crossover uniforme em detrimento de méto-
dos aritméticos como o de Radcliff. No Ludo, os genes representam pesos heuristicos
independentes (ex: ataque vs. seguranca). Por meio dos experimentos, observou-se
que a recombinacao aritmética tendia a neutralizar os comportamentos, gerando
agentes com pesos médios e sem personalidade definida. O crossover uniforme, am-
plamente discutido por Syswerda (1989), permitiu que caracteristicas taticas puras
(como uma agressividade alta) fossem herdadas integralmente. Como destacado por
Eiben e Smith (2015), este método é particularmente eficaz quando nao ha uma or-
dem linear de importancia entre os genes, possibilitando combinagoes mais eficazes

de estratégias distintas.

« Mutacao com sigma variavel por fases: Enquanto o modelo de referéncia uti-
liza a substituicao total de genes, este trabalho implementou a mutagao gaussiana
adaptativa. A justificativa para o uso de trés fases (o alto para exploracdo e o
baixo para refinamento) reside na necessidade de ajuste fino dos pesos, uma técnica
de controle de pardmetros discutida por Eiben, Hinterding e Michalewicz (1999)
e baseada nos principios de Estratégias Evolutivas de Rechenberg (1973). Testes
indicaram que mutagoes fixas ou substituicoes aleatérias foram agressivas demais
nas geracoes finais, destruindo agentes que ja estavam préoximos do comportamento
ideal. O escalonamento do sigma permitiu que o algoritmo explorasse o mapa de
fitness no inicio e estabilizasse as vitorias na fase de conclusao, técnica essencial
para o balango entre exploracao e refinamento (HINTERDING; MICHALEWICZ;
EIBEN, 1997).

A combinacao das configuragoes selecionadas mostrou-se crucial para o melhor
desempenho do AG em relagdo aos valores de fitness. Em conjunto, esses parametros
permitiram ao algoritmo explorar o espaco de solugoes de forma eficiente e, ao mesmo
tempo, consolidar estratégias eficazes, resultando no DNA campeao final igual a: [5.00,
5.00, 1.90, 0.69, 5.00]

A anélise desse vetor revela um comportamento estratégico claro e coerente:

« Progresso (5.00): o agente atribui méxima importancia ao avango constante das pe-
cas, evitando estagnagoes e priorizando movimentagoes que contribuem diretamente

para a vitoéria.

« Ataque (5.00): capturar pegas adversarias é percebido como extremamente vanta-
joso, tanto por reduzir o progresso dos oponentes quanto por gerar ganhos acumu-

lativos ao longo da partida.
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« Segurancga (1.90): o agente considera a protecao das préprias pegas, mas nao de forma

excessiva. Isso indica uma postura equilibrada, na qual a seguranca é relevante,

porém nao impede agdes ofensivas.

« Risco (0.69): o baixo peso associado ao risco demonstra que o agente aprendeu a

evitar jogadas desnecessariamente perigosas, optando por ataques e avangos com

maior probabilidade de sucesso.

« Finalizacdo (5.00): hd uma valorizagdo quase méxima da conclusdo das pegas, evi-

denciando uma estratégia orientada ao objetivo final do jogo, e nao apenas a ganhos

intermedidrios.

Esse conjunto de pesos caracterizu um agente agressivo, objetivo e estrategica-

mente cauteloso, capaz de pressionar os adversarios sem se expor excessivamente.

Analise de robustez

Com o objetivo de verificar se o DNA campeao final foi resultado de uma con-

vergéncia consistente, e ndao de uma execucao isolada favorecida pela aleatoriedade, foi

realizada uma andlise do desvio padrao dos DNAs campeoes obtidos a partir das diferentes

configuragoes selecionadas, na tabela 28.

Tabela 28 — Analise do agente campedao das melhores configuragoes nos experimentos.

Parametros | Progresso Ataque Seguranca Risco Finalizacao
Testados

Populagao 5.00 5.00 1.62 0.41 4.88
Geracao 4.97 5.00 0.69 1.39 5.00
Elitismo 5.00 4.95 2.08 1.25 5.00
Torneio 5.00 5.00 1.03 0.80 5.00
Cruzamento 5.00 5.00 0.96 0.25 5.00
Mutacao 5.00 5.00 1.90 0.69 5.00
Média 4.995 4.991 1.38 0.78 4.98
Desvio 0.01 0.02 0.56 0.45 0.04

Os resultados indicam desvios padrao baixos para todos os genes, especialmente

para o progresso, o ataque e a finalizacdo, demonstrou que o algoritmo genético convergiu

repetidamente para solugoes que buscavam um agente mais agressivo e finalizador. Esse

comportamento sugeriu que:

e O espaco de solugoes apresentou uma regiao claramente 6tima ou quase 6tima;

o A funcao de fitness direcionou o processo evolutivo de forma consistente;
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» As configuracoes escolhidas promoveram estabilidade e reprodutibilidade.

Em termos praticos, esse teste foi fundamental para validar que o comportamento
estratégico aprendido pelo agente ndo dependeu de inicializagdes especificas nem de flutu-
agoes estocasticas, reforcando a confiabilidade e a generalizacao da solucao encontrada. A
baixa variabilidade observada entre os DNAs campeoes indicou que o algoritmo genético
convergiu repetidamente para uma mesma regiao do espago de solugoes, caracterizada por

um equilibrio consistente entre agressividade, seguranca e orientacao a finalizacao.

Esse resultado foi particularmente relevante no contexto de jogos estocasticos, nos
quais pequenas variagoes iniciais podem levar a trajetérias evolutivas distintas. A conver-
géncia estrutural observada demonstrou que a funcao de fitness, aliada as configuracoes
escolhidas, conduziu o processo evolutivo de forma estével, favorecendo estratégias efeti-

vamente superiores.

4.8 Teste de validacao do agente campeao

Finalmente, foi conduzido um experimento de validagao do agente campeao, no
qual este foi submetido a 100 partidas completas contra trés agentes aleatérios, a fim de
verificar se esse desempenho se traduziu em vantagem real no ambiente de jogo, conforme

figura 5.

Os agentes aleatorios utilizados nesse experimento nao possuiam qualquer estra-
tégia fixa ou heuristica de decisao. Em cada jogada, as a¢oes possiveis foram selecionadas
de forma puramente aleatéria, sem considerar estado do jogo, riscos, oportunidades de
ataque ou progressao estratégica. Deste mdo, essa configuragao estabeleceu um cenario de
referéncia neutro, permitindo avaliar se o agente evoluido foi capaz de explorar de forma

consistente a auséncia de estratégia dos oponentes.

Todas as partidas foram realizadas sob as mesmas condigoes iniciais, garantindo
igualdade de oportunidades e comparabilidade entre os resultados. As métricas analisadas
incluiram taxa de vitoria, nimero médio de capturas realizadas, nimero de vezes em que
o agente foi capturado, quantidade de pegas finalizadas, frequéncia de escolha por casas

seguras e numero de jogadas classificadas como arriscadas.
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Figura 5 — Distribuigdo de vitérias (agente campedo vs aleatério).

Tabela 29 — Comparacao de desempenho do agente campeao com um aleatorio.

Métricas Agente campeao Média jogadores aleato-
rios

Taxa de vitéria (%) 63.00% 12.33%

Capturas 9.41 5.31

Ser capturado 5.64 6.71

Finalizagao da peca 3.93 3.22

Optar por casas seguras 20.29 19.73

Jogadas arriscadas 12.52 22.03

A anélise comparativa detalhada na Figura 5 evidenciou a superioridade tatica do
individuo evoluido. Enquanto os jogadores aleatorios apresentaram uma distribuicao de
métricas dispersa e ineficiente, o agente campedo demonstrou uma especializacao clara:
houve um aumento expressivo no volume de capturas ofensivas e uma reducgao drastica
na exposicao ao perigo. Este comportamento indica que o algoritmo genético conseguiu
converter os pesos heuristicos do DNA em uma vantagem posicional real, onde a agressi-
vidade nao foi aleatéria, mas direcionada para momentos em que o risco de contra-ataque

fol minimizado.

Os resultados demonstraram que o agente campedo apresentou taxa de vitoria
significativamente superior em relacao aos agentes aleatérios (63.00% contra uma média
de 12.33%), evidenciando que a estratégia aprendida foi efetivamente mais eficiente do
que decisoes tomadas ao acaso. Além disso, observou-se que o agente realizou um niimero
médio maior de capturas (9.41), ao mesmo tempo em que foi capturado com menor fre-
quéncia (5.64), indicando um equilibrio eficaz entre comportamento ofensivo e preservagao

das proprias pecas.
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Outro aspecto relevante foi a menor incidéncia de jogadas arriscadas por parte
do agente campeao (12.52 contra 22.03 dos aleatérios). Esse comportamento confirmou a
interpretacao do DNA final, especialmente o baixo peso associado ao risco, refletindo uma
estratégia que priorizou agoes com maior expectativa de retorno e menor probabilidade de
perda. Ainda assim, o agente nao se tornou excessivamente conservador, como evidenciado
pela elevada taxa de finalizacdo de pecas, que se manteve préoxima ao limite maximo de

4.0 por partida.

Esse conjunto de resultados reforcou que o alto valor de fitness correspondeu a
aprendizagem de um comportamento estratégico consistente e eficaz no ambiente de jogo.
Dessa forma, a validagdo confirmou que o agente evoluido apresenta desempenho superior

em cenarios nao diretamente explorados durante o processo de evolugao.

4.9 Consideracoes finais

A anélise dos resultados apresentados neste capitulo permitiu afirmar que o AG
foi capaz de evoluir agentes com comportamento estratégico coerente e robusto. A conver-
géncia consistente para DNAs estruturalmente semelhantes, aliada ao baixo desvio padrao
observado entre execugoes independentes, evidenciou a estabilidade do processo evolutivo

e a adequagao das configuracgoes selecionadas.

Adicionalmente, a validagao por meio de partidas contra agentes aleatérios de-
monstrou que a estratégia aprendida se traduz em vantagem pratica no jogo de tabuleiro
Ludo. O agente campeao apresentou um equilibrio claro entre agressividade, controle de

risco e foco na finalizacao, caracteristicas diretamente refletidas nos pesos do DNA final.

Dessa forma, os resultados experimentais confirmaram que a configuracao final do
Algoritmo Genético, bem como a estratégia emergente do agente evoluido, foram apro-

priadas para o problema proposto.
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5 Conclusao

Este Trabalho de Conclusao de Curso teve como objetivo investigar a aplicacao de
Algoritmos Genéticos na otimizacao dos parametros de decisao de um agente inteligente no
jogo Ludo, um ambiente caracterizado por forte componente estocastico e interagao entre
multiplos jogadores. Diferentemente de abordagens baseadas em regras fixas, buscou-se
avaliar se técnicas evolutivas seriam capazes de adaptar automaticamente estratégias de
jogo, resultando em comportamentos mais consistentes e eficazes ao longo de multiplas

partidas.

Para atingir esse objetivo, foi desenvolvido ambiente de simulagao logica do jogo
Ludo e implementado um Algoritmo Genético no qual cada individuo representa uma
estratégia de decisao codificada por um conjunto de pesos associados a heuristicas de jogo.
A metodologia adotada permitiu analisar de forma sistematica o impacto de diferentes
configuragoes evolutivas, incluindo tamanho da populacao, nimero de gera¢oes, métodos
de selecao, taxas de cruzamento, elitismo e estratégias de mutacao, sempre considerando

a variabilidade inerente ao ambiente de jogo.

Esta pesquisa foi motivada por estudos anteriores que aplicaram Algoritmos Ge-
néticos em jogos de tabuleiro, em especial o trabalho desenvolvido no contexto do jogo
Monopoly (SCHMIELE, 2023), que serviu como inspiragdo metodolégica para a investi-
gacao apresentada. Embora os jogos possuam dindmicas distintas, a adaptagao da abor-
dagem evolutiva para o Ludo demonstrou que a metodologia é flexivel e capaz de lidar
com diferentes niveis de aleatoriedade e interagcao estratégica, reforcando o potencial dos

Algoritmos Genéticos como ferramenta de otimizagdo em ambientes de decisao complexos.

As escolhas metodolégicas, definidas empiricamente ao longo desta pesquisa, rati-
ficaram principios fundamentais da Computacao Evolutiva, evidenciando a consisténcia
entre os resultados obtidos e os pressupostos tedricos da area. A superioridade da sele¢ao
por torneio em relacao a selecdo por roleta corrobora a literatura, que aponta sua maior
robustez frente a ruidos estatisticos e pequenas diferencas de aptidao, além de proporcio-
nar controle mais estével da pressao seletiva (BACK; FOGEL; MICHALEWICZ, 2002).
O cruzamento uniforme demonstrou superioridade na preservacao e recombinagao eficaz
de componentes estratégicos relevantes, mantendo a integridade de caracteristicas taticas
especificas. Em contraste, operadores aritméticos evidenciaram tendéncia a suavizagao
comportamental decorrente da combinagao linear dos genitores, resultando na neutrali-
zagao de estratégias mais marcantes e na reducao da diversidade expressiva das solugoes
(SYSWERDA, 1989; MICHALEWICZ, 1996). Por fim, a adogao de mutagao com sigma

variavel ao longo das geragoes evidenciou comportamento consistente com os principios
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de controle adaptativo descritos na literatura de Fvolution Strategies (BEYER; SCHWE-
FEL, 2002), nos quais a reducao progressiva favorece a transicao da exploracao global do
espaco de busca para o refinamento local proximo a convergéncia. Essa dindmica contri-
buiu para preservar individuos de alta aptidao nas fases finais, minimizando perturbacoes

excessivas e reduzindo o risco de degradacao de solugoes ja consolidadas.

Além disso, os resultados experimentais apresentados no Capitulo 4 demonstra-
ram que o AG foi capaz de evoluir agentes com desempenho significativamente superior
a agentes aleatorios, além de apresentar comportamento estratégico consistente e estavel
entre execugoes independentes. A convergéncia recorrente para DNAs estruturalmente se-
melhantes, aliada aos baixos desvios padrao observados nas melhores configuragoes, indica
que o processo evolutivo conseguiu explorar de forma eficiente o espaco de estratégias,
sem perda excessiva de diversidade. A analise dos DNAs campedes revelou padroes es-
tratégicos claros, como a valorizacao de agoes ofensivas e de finalizagdo, combinadas com
controle moderado de risco. Esses padroes se refletiram diretamente no comportamento
observado em jogo, evidenciando que os parametros evoluidos nao apenas maximizam a
funcao de fitness, mas também resultam em estratégias coerentes do ponto de vista do

dominio do problema.

Como direc¢oes para trabalhos futuros, recomenda-se investigar operadores de cru-
zamento alternativos, explorar estratégias de mutacao adaptativas mais sofisticadas e
avaliar a integragao de Algoritmos Genéticos com técnicas de Aprendizado por Reforgo.
Adicionalmente, a aplicagao da metodologia a variantes mais complexas do jogo Ludo ou
a outros jogos estocasticos de tabuleiro poderia ampliar a compreensao sobre a escalabi-

lidade e a capacidade de generalizacao da abordagem proposta.

Em conclusao, a utilizacao de Algoritmos Genéticos para otimizacao de agentes in-
teligentes em ambientes estocasticos mostrou-se eficaz, produzindo resultados consistentes
a literatura e estratégias emergentes interpretaveis. Este trabalho contribui para o enten-
dimento pratico da aplicacao de técnicas evolutivas em jogos e reforca a importancia de

analises experimentais criteriosas no desenvolvimento de agentes inteligentes adaptativos.
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