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APRESENTACAO

Como verificado na obra Digital Games and Learning volume 1, nos ultimos anos,
tem havido um crescente interesse no uso de jogos digitais para melhorar o ensino
e a aprendizagem em todos os niveis de ensino, tanto em contextos formais quanto
informais. Assim este segundo volume vem permitir aos leitores complementar e
aprofundar seus conhecimentos, por meio de mais 16 trabalhos relevantes envolvendo
a relacéo entre jogos digitais e aprendizagem.

Deste modo, esta obra relne debates e analises acerca de questdes relevantes,
tais como: uma analise das percepc¢des dos formandos sobre o modelo de formacgao
que habilita para a Educacao Pré-escolar e para o 1.° Ciclo do Ensino Basico de
uma escola de formacédo de Portugal; entender a relacdo existente no processo de
desenvolvimento de novos produtos, e a mudanca organizacional proveniente destes
novos produtos, servicos e sistemas; levantamento de fatores culturais mineiros para
possiveis inspira¢cdes na producéo de jogos digitais; mapear aspectos da identificacéo
dos gamers com 0s jogos e relaciona-la ao processo de Design de Personagens,
objetivando gerar uma contribuicdo no sentido de provocar reflexbes a respeito
de diversidade e representatividade de género no universo dos jogos eletrénicos;
implementacao de uma inteligéncia artificial que consegue se adaptar ao seu oponente
durante a luta; os elementos dos jogos organizados em um modelo de game design,
o Modelo Artefato-Experiéncia, que discute a relagdo entre gameplay e os elementos
dos jogos e pode ser utilizado como ferramentas por diversas pessoas da area de
jogos; uma pesquisa realizada com profissionais de educacdo, na qual se analisa
como estes compreendem a tematica da “gamificacdo da educacao”, como tratam,
em suas praticas, essa perspectiva e, também, suas percepcdes sobre a mesma;
analisar as praticas efetuadas na industria brasileira de jogos digitais, com foco na
realidade dos profissionais para apontar modelos de negdécios vélidos para estes
profissionais; uma proposta de gamificacdo da pesquisa genealdgica e elaboracéo
da histéria familiar; uma pesquisa com tematica central que visa abordar a relacao
entre as politicas publicas promovidas pelo Estado, por meio da Administracao Publica
Direta e Indireta, e o efetivo desenvolvimento da industria criativa de serious games,
o qual busca garantir a democratizacédo do acesso a essa tecnologia que tem como
objetivo promover a cultura nacional, a educacgéao, a saude, a segurancga, e a formacgéao
profissional.

Aos autores dos diversos capitulos inclusos nesta obra, meu agradecimento pela
submissao de seus relevantes estudos na Editora Atena. Aos leitores, espero que este
livro possa ser de grande valia para ampliar seus conhecimentos nesta importante
tematica, estimulando a reflexdo e a busca por novas pesquisas cada vez mais
significativas e inovadoras.

Ernane Rosa Martins
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CAPITULO 6

UM ALGORITMO ADAPTATIVO ONLINE PARA JOGOS

Renan Motta Goulart
UFJF, P6s-Graduagéo em Modelagem
Computacional,

Juiz de Fora, Minas Gerais.

Guilherme Albuquerque Pinto
Desenvolvedor de Software Autbnomo,
Cataguases, Rio de Janeiro.

Raul Fonseca Neto

UFJF, Departamento de Ciéncia da Computacéao,

Juiz de Fora, Minas Gerais.

RESUMO: Jogos de luta tem se tornado
populares em anos recentes. Apesar de
terem avancado muito em suas mecéanicas
de jogabilidade e graficos, houveram poucas
melhoras nas técnicas de inteligéncia artificial
utilizadas em seus controladores. A grande
maioria dos métodos utilizados em jogos
comerciais ainda nao apresentam nenhuma
forma de aprendizado. Neste trabalho foi
realizado a implementac&o de uma inteligéncia
artificial que consegue se adaptar ao seu
oponente durante a luta. A principal vantagem
do algoritmo €& ser eficiente em tempo
computacional, podendo ser executado em
tempo real sem exigir muito esforco da maquina
que o esta executando enquanto se adapta a
diferentes estilos de jogo, proporcionando
assim u ma mudancga de seu comportamento
dependendo das reagbes do oponente. A
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implementacéo foi feita em java utilizando o
ambiente FightingICE, ela fora enviada para
uma competicao internacional de I1As de jogos
de luta realizada no congresso CIG-2014
ficando em terceiro lugar em uma das duas
categorias.

PALAVRAS-CHAVE: Fighting Games, Online
Learning, Game Al, Adaptive Al, Games.

11 INTRODUCAO

Desde os primordios da inteligéncia
artificial jogos s&o utilizados para testar a
eficicia de algoritmos devido a possibilitar uma
facil comparacdo entre eles em um ambiente
controlado. Jogos mais tradicionais como
Xadrez (SHANNON, 1950), Go (LEE et al,
2009} e Damas (FOGEL, 2001) sao utilizados
até hoje para se testar novas técnicas de IA e
bons resultados ja foram obtidos nestes testes.
Com o passar dos anos os algoritmos e técnicas
utilizadas foram se aperfeicoando de modo que
hoje em dia € possivel um computador derrotar
até mesmo os melhores jogadores do mundo
em alguns jogos classicos como Xadrez, apesar
de outros jogos como Go ainda proporcionarem
um maior desafio para a area.

Os primeiros algoritmos de inteligéncia
artificial utilizados em jogos tiveram como base
a utilizacdo de arvores de jogos, em que se
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observa estados futuros a partir do estado atual para se escolher qual jogada pode
resultar em um maior ganho ou maior chance de vitéria. Um exemplo de algoritmo
classico desta categoria € o MiniMax (NEUMMAN, MORGENSTERN, 1951).

Com o advento de computadores mais baratos e pessoais, a ideia de sua
utilizacdo para o entretenimento levou a criacdao e ao desenvolvimento de jogos
digitais, proporcionando a criacdo de novos tipos de jogos, dentre eles, os jogos de
tempo real. Estes jogos se caracterizam pelo fato de todos os jogadores jogarem ao
mesmo tempo e n&o alternando no qual apenas um jogador pode realizar jogadas de
cada vez. Apesar disto, 0 uso de técnicas de inteligéncia artificial em jogos digitais se
mostrou limitada a utilizacao de arvores de jogos e maquinas de estados finitos. Uma
maquina de estados finitos € definida como tendo estados e transi¢cbes ligando entre
eles, uma transicao é realizada dependendo do estado atual do jogo.

Este tipo de técnica é limitada devido a sua falta de capacidade em se adaptar e
aprender novos comportamentos, o que gera dois problemas que se mostram comuns
em Varios jogos comerciais: inimigos que deveriam ser dificeis sendo derrotados
facilmente caso algum jogador jogue de um modo nao previsto pelo programador;
apos o jogador descobrir como derrotar uma maquina de estados finitos, ao se deparar
novamente com a mesma magquina, basta utilizar a mesma estrategia descoberta que
a vitoria sera garantida.

Aprincipal razao para nao utilizar técnicas mais avanc¢adas de inteligéncia artificial
em jogos digitais esta no fato de que maioria deles serem lancados comercialmente,
deste modo as empresas dedicadas a publicar os jogos ficam receosas que a utilizacao
de técnicas mais avancadas leve a aparicdo de comportamentos nao previstos pelos
desenvolvedores, que podem fazer com que as pessoas nédo gostem do jogo e
consequentemente ndo o comprem (SPRONCK et al, 2006).

Temos que estes problemas séo intensificados mais ainda em jogos em que
diferentemente de jogos tradicionais, como Xadrez ou Damas em que a parte
matematica do jogo é mais a importante, nestes jogos temos que a personalidade do
oponente € um fator importante devido ao jogo ser em tempo real e ndo ter informacao
perfeita, sendo assim o resultado final depende de como o0 oponente reagira ao longo
de uma partida.

Jogos de luta oferecem dois fatores que os diferenciam de outros tipos de
jogos estudados tradicionalmente no campo de inteligéncia artificial. O primeiro fator
diferencial € que os jogos de luta sdo jogados em tempo real. Deste modo, caso um
algoritmo demore demais para escolher uma acao a ser tomada pode ser que quando
ela for executada o estado do jogo ja esteja diferente ao ponto de que ela pode n&o ser
mais vantajosa. Sendo assim, a velocidade de processamento do algoritmo se torna
um fator importante.

O segundo fator esta no fato de jogos de luta serem jogos nos quais para que
uma acao seja classificada como vantajosa ou ndo, dependera de qual sera a proxima
acao de seu oponente sendo que jogos de luta sé&o jogos de informacao imperfeita.
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Assim, para uma acéo ser classificada como vantajosa ela depende da personalidade
de seu oponente, diferentemente de jogos classicos como Xadrez e GO em que o fator
matematico do jogo € muito maior do que a individualidade dos jogadores.

2| O AMBIENTE FIGHTINGICE

Para acomparacao de técnicas diferentes parajogos, competicdes bem projetadas
séo um dos melhores modos de se determinar quais sdo as melhores (LUCAS, 2008).
A implementagao e os testes da IA desenvolvida foram feitos utilizando o ambiente
FightingICE (LU et al, 2012), desenvolvido por pesquisadores do Intelligent Computer
Entertainment Lab da universidade Ritsumeikan, Japao. Eles desenvolveram este
ambiente para |As de jogos de luta com as seguintes motivagdes: encorajar estudantes
a trabalharem com inteligéncia artificial, desenvolver algoritmos de IA que envolvam
aplicacbes em tempo real, comparar e testar algoritmos e técnicas, criacao de IA que
sejam fortes e se parecam com seres humanos. O ambiente possui uma visualizagao
gréafica das lutas em tempo real e também grava videos de replay das lutas realizadas.
Também é possivel que um humano lute no lugar de uma IA.

As |As recebem e enviam informacdes para o jogo a cada 16.66 milissegundos,
este periodo de tempo é chamado de frame, sendo este 0 padrao para jogos comerciais.
Apesar de o jogo funcionar a 60 frames por segundo, cada IA recebe a informacéo do
estado em que o0 jogo estava a 15 frame atras, este atraso existe para adicionar mais
riscos para estratégias defensivas e para simular o tempo de reacdo que humanos
teriam caso estivessem jogando. Caso uma |A demore mais que um frame para enviar
qgual comando sera executado o jogo assume que ela ndo quer realizar nenhuma agéao
neste frame, sendo assim é interessante que a |IA seja capaz de processar em um
tempo menor que um frame.

Existem quatro personagens distintos no FightingICE, sendo que um deles
usado foi na competicdo 1C e os outros trés na competicao 3C. Por questbes de
balanceamento dos personagens, nao é justo realizar uma luta entre o personagem
da categoria 1C com um personagem da categoria 3C.

Cada personagem possui um conjunto de diferentes taques. Um ataque tem no
total trés fases distintas sendo elas classificadas como: startup, active e recovery.
Ainda existem alguns frames durante a fase de recovery em que eles podem ser
classificados também como cancelable.

Afase de startup € a primeira fase a se entrar ap6s um comando ser confirmado,
nesta fase o personagem comeca a realizar seu ataque, porém nao causa nenhum
dano a seu oponente, nenhum outro comando pode ser confirmado durante esta fase.
Afase de active é a fase em que se pode atingir o oponente com um ataque. A fase de
recovery é a fase em que o personagem nao pode mais atingir seu oponente. Alguns
frames neste estado podem ser classificados também como cancelable, durante estes
frames caso seja enviado outro comando que possa cancelar o atual ele é confirmado.
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Adeteccao de ataques funciona por meio do sistema de hitbox, em que o ambiente
detecta se um ataque acertou ou nao o oponente por meio de uma caixa.

O ambiente FightingICE se mostra um bom modo de realizar comparacoes
entre diferentes algoritmos e estratégias de aprendizado offline e online, devido a
ele simplificar elementos de programagcao em jogos que nao sao muito relevantes na
pesquisa de inteligéncias artificiais novas. Uma outra vantagem dele é ja ter disponivel
alguns algoritmos de IA feitos em anos anteriores, disponibilizadas com seu cbdigo
fonte e com arquivo pronto para serem executadas.

31 DRAGONKING

A lA desenvolvida fora enviada para a competicao de IA de jogos de luta da IEEE
Conference on Computational Intelligence and Games. O nome da IA foi escolhido
como DragonKing.

3.1 Funcionamento Basico

A |IA desenvolvida tem como estratégia base escolher seu proximo ataque
baseando-se nos ultimos ataques de seu oponente, procurando encontrar uma relacéo
entre qual ataque o oponente usa em quais distancias relativas entre o personagem da
IA e 0 personagem do oponente.

Para cada ataque do oponente existe uma lista correspondente de ataques que
podem ser utilizados como contra medida de modo a ter uma maior probabilidade
de se obter uma vantagem sobre o oponente, seja o atingindo com um ataque ou
se esquivando do ataque utilizado por ele. A lista de possiveis contra ataques esta
ordenada do movimento de maior probabilidade de atribuir vantagem para o com menor
probabilidade. As ordenacdes foram realizadas ao se observar os dados referentes aos
ataques dos personagens do jogo, que sao disponibilizados pelos desenvolvedores da
FightingICE, e ao se fazer testes comparando os ataques um a um para descobrir
quais obtém vantagem contra quais.

A predicéo de quais ataques o oponente utilizara é baseada na heuristica de que
jogadores tem um subconjunto de ataques favoritos dentre todos os ataques existentes
e que eles tendem a utilizar estes ataques favoritos com mais frequéncia. Sendo assim
ao se gravar quais foram os ataques utilizados por um jogador pode-se descobrir qual
€ 0 seu subconjunto de ataques favoritos e assim poder escolher com mais precisao
uma melhor contra medida.

Esta formulacdo sobre cada jogador utilizar certos subconjuntos favoritos de
movimentos leva o problema de criar uma IA para jogos de luta se assemelhar com o
problema de predicdo de sequencias, em que alguns algoritmos como, por exemplo, 0
ELPH (Jensen et al, 2005a; Jensen et al 2005b) utilizam-se de métodos para redugao
de hipo6teses para melhor modelar o gerador da sequéncia. Porem estes métodos tem
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um custo computacional elevado, tanto em memdria quanto de tempo, o que pode ser
um empecilho para uma possivel aplicagao comercial. Um modo de se tentar contornar
este problema seria pelo meio da utilizacao de um método online, em que apenas 0
ultimo movimento é utilizado para atualizar a hipétese do classificador.

Outro fator importante na predicdo séo as distancias que o oponente utilizou
os ataques. Esta informacgao possibilita reduzir ainda mais quais ataques se espera
gue o oponente utilize para um subconjunto dos ataques favoritos. Esta heuristica se
baseia no fato de que certos ataques nao provem muito beneficio ao serem utilizados
em certas distancias. Além disso, apesar de certos ataques serem capazes de prover
beneficios em um grande escopo de distancias, devido ao modo de lutar do oponente
eles podem ser utilizados apenas em certas distancias.

Durante o periodo de desenvolvimento da Al foram-se utilizados como oponentes
de teste a Al campeé de 2013 da competicdo de jogos de luta da CIG além das IAs
disponibilizadas para teste desenvolvidas pelos organizadores da competicao.

3.2 Analise do oponente

Sempre que o oponente utiliza um ataque, este é registrado para uso posterior
durante a predicao. Para cada ataque existe um contador que indica quantas vezes ele
fora utilizado durante a partida. Além disto, também existe para para cada ataque um
vetor que armazena a posicao das ultimas 20 vezes que o ataque fora utilizado. Ap6s
atualizar estes dois vetores € entdo calculado a média e o desvio padréo das ultimas
posicdes utilizadas pelo ataque. Para cada ataque existe uma variavel indicando qual
€ a menor posicao relativa que se espera que este ataque seja utilizado pelo oponente
e outra para registrar qual é a maior posicéo relativa que se espera que o oponente
utilize o ataque. A menor posicao relativa é calculada subtraindo da média o desvio
padréo, e a maior posicao é calculada adicionando o desvio padrao ao valor da média.
Estas duas posi¢cées formam uma regi&o de utilizagdo para o ataque, indicando em
quais distancias é esperado que o oponente utilize este ataque.

3.3 Escolha da contra medida

A predicdo dos ataques do oponente funciona primeiro analisando em qual
distancia relativa o jogador esta em relacdo ao oponente. Apds isso, € consultado
quais ataques tem em sua regido de utilizacao a distancia atual entre o jogador e 0
oponente para descobrir quais ataques tem uma probabilidade de serem utilizados e
de quanto é esta probabilidade.

Aprobabilidade de utilizagéo atribuida para cada ataque é dada como a quantidade
de vezes que este ataque fora utilizado dividida pela soma da quantidade de vezes
que os todos ataques que contém em sua regidao de utilizagcdo a distancia atual.
Apbs cada ataque ter sua probabilidade de utilizagdo atribuida, € escolhido dentre
eles um por meio de sorteio ponderado pelas probabilidades para ser tomado como 0
proximo ataque que o oponente utilizara. A decis&o de se escolher um ataque desta
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forma e n&o necessariamente o ataque com maior probabilidade esta no fato de que
sempre escolher 0 ataque com mais probabilidade resultaria com um comportamento
previsivel pela Al, assim ferindo o requisito funcional de previsibilidade (SPRONCK et
al, 2006) que é importante para a criacao de uma IA que seja considerada divertida
por jogadores humanos.

Com os valores que indicam quais ataques o oponente utilizara e qual a
probabilidade de utilizagdo de cada um temos que a Al consegue se adaptar em tempo
real ao modo de luta de seu oponente. De modo que para dois oponentes distintos ela
apresentara um comportamento especifico para lidar com cada um deles. Em caso de
0 oponente mudar de tatica durante a luta € também possivel a Al se adaptar a essa
mudanca durante a luta.

41 RESULTADOS NA COMPETICAO DO CIG-2014

Durante o pré torneio houve 14 participantes no total, de 8 paises diferentes
(Brasil, Japéao, Tailandia, Alemanha, Taiwan, Estados Unidos da América, Inglaterra,
Israel). Dentre eles n6s ficamos em quinto lugar, sendo que o campeéo do ano passado
ficou em sexto lugar. Apés todas as lutas serem realizadas as pontuacdes de cada Al
séo somadas e quanto maior for a sua pontuacéo total, melhor sera a sua colocacgéo
no ranking.

Durante o periodo entre o pré torneio e o torneio foi feito uma atualizagédo na
IDE para que fosse adicionado trés novos personagens que compde a categoria 3C.
Sendo assim foram feitos dois torneios durante a competicdo, ndo sendo obrigatério
participar de ambos. Os rankings dos dois torneios realizados durante a CIG-2014
estédo nas Tabelas 1 e 2.

Al Ranking

CodeMonkey 1
VS
Tlc
LittleFuzzy
PnumaSON_ATI
thunder_final
DragonKingl1C
ATteam
SomJang
ThrowLooper

QO |~ | U =] W B

—_
-

Tabela 1: Rankings do Torneio da categoria 1C.

Digital Games and Learning 2 Capitulo 6




Al Character | Ranking
T3c LUD 1
ATteam?2 ZEN 2
DragonKing3C | GARNET 3
PnumaSON3C_AT LUD 4
PasanAlI2 GARNET 5
LittleFuzzy ZEN 6
SejongFighter | GARNET 7
Seal_Switch LUD 8

Tabela 2: Rankings do Torneio da categoria 3C.

Junto com os rankings também foi divulgado um resultado detalhado das
pontuacdes das lutas realizadas com os replays das lutas. Além disto também

foi divulgado arquivos “.jar” das IAs para que os mesmos possam ser utilizados
futuramente na IDE para treino. A divulgagdo do codigo fonte das IAs do torneio foi
feita apenas para as equipes que quiseram disponibilizar o c6digo de suas IA, alguns
dos participantes que ficaram nas posicées mais altas preferiram nao divulgar seus
codigos. O cbdigo fonte da IA desenvolvida neste trabalho pode ser encontrada no site
da competicao juntamente com o codigo fonte das Als dos outros participantes que

aceitaram divulgar seus cddigos para ajudar futuras pesquisas.

51 OBSERVACOES

Apls os resultados da competicdo sairem, pode ser visto os pontos fracos e
fortes do algoritmo implementado. Foi possivel perceber que ela consegue se adaptar
rapidamente e descobrir bem como os inimigos lutam, porém em alguns casos
observou-se que ela mesmo sabendo como o inimigo lutava ndo conseguiu obter uma
vantagem devido as acdes utilizados como contra medida n&o acertarem o oponente
ou nao causarem tanto dano quanto estava sendo recebido.

O motivo para isto se deve a dois fatores, primeiro o fato de as contra medidas
terem sido escolhidas realizando testes e observando suas estatisticas, porém nao
foram realizados testes exaustivos para saber perfeitamente o quao bom era uma
contra medida, devido a isto ndo fazer parte do foco da pesquisa, sendo ela a criacao
de um algoritmo adaptativo para jogos de luta que fosse de facil implementacéo e
entendimento.

O outro fator se deve ao algoritmo levar em consideracédo quais ataques o oponente
vai utilizar separadamente, nao levando em conta o conjunto como um todo, sendo
assim pode ser que uma contra medida possa ser boa para um ataque especifico mas
ruim contra o resto do conjunto de ataques previstos. Além disso, pode ser que haja
uma contra medida que ndo seja a melhor contra nenhum ataque especifico, mas seja
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a melhor ao se levar em consideragdo o conjunto como um todo.

Por exemplo, suponhamos que o conjunto de ataques previstos que o oponente
possa usar € composto por dois ataques, “A” e “B”, e a probabilidade de utilizacédo de
cada um é de 50%. Suponhamos que temos uma contra medida “C” que tem 80% de
chance de se obter vantagem contra o ataque “A” mas apenas “20%” de chance contra
o ataque “B”. Suponhamos também que temos uma contra medida “D” com 20% de
probabilidade de vantagem para “A” e com 80% de probabilidade de vantagem para
“B”. Temos que para o algoritmo implementado n6s obtemos um valor esperado de
apenas 50% de chance de obter vantagem, mesmo utilizando contra medidas efetivas
com 80% de chance de se obter vantagem contra estes dois ataques individualmente.
Porém se tivermos uma contra medida “E” que tem 60% de probabilidade de se obter
vantagem contra ambos os ataques “A” e “B”, ao utilizar ela pode ser uma estratégia
mais eficiente para este conjunto, mesmo ela nado sendo a melhor op¢édo para cada
um individualmente.

6 | TRABALHOS FUTUROS

Nesta pesquisa foi implementado um algoritmo para jogos de luta que consegue
se adaptar aos seus oponentes durante a partida, sendo leve o bastante para poder
realizar isto em tempo real, sessenta vezes por segundo.

Temos que os resultados obtidos na competicdo em que a IA desenvolvida com
base no algoritmo ela foi enviada foram bons, ficando em terceiro lugar em uma das
categorias, derrotando muitas inteligéncias artificiais que nédo apresentam nenhuma
ou quase nenhuma forma de adaptacéo, além de outras que tinham uma habilidade
de adaptacgao. Ela se mostrou ser capaz de se adaptar aos seus oponentes, de prever
qual subconjunto de ataques eles utilizam e qual sera o proximo ataque realizado,
mesmo nas partidas em que se resultou em uma derrota.

Se planeja em trabalhos futuros melhorar a principal fraqueza da inteligéncia
artificial implementada, que n&o é relacionado a predicéo de ataques, mas sim saber
quais sao as contramedidas 6timas para cada situacao especifica.
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