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Gerenciamento de Recursos em Starcraft:
Experimentos com Aprendizagem por Reforco
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Orientador: Dr. Charles Andryé Galvao Madeira

RESUMO

Os jogos de estratégia em tempo real se tornaram ambientes de grandes desafios para
pesquisadores da area de inteligéncia artificial devido & complexidade da tomada de de-
cisao que esse género de jogos digitais apresenta. Dentre os diversos desafios existentes
encontramos a tarefa do gerenciamento dos recursos que consiste no processo de escolha
de acoes referentes a coleta de minérios, ordem de construcao de unidades, entre outras,
a fim de gerar um exército de forma a otimizar o combate contra os adversarios. Este
trabalho propoe um modelo para o gerenciamento de recursos no jogo Starcraft através
da nocao de politicas de investimento, definindo classes de unidades e porcentagens que
essas classes devem receber do total dos recursos disponiveis, se encarregando de gerenciar
a linha de producgao das unidades. Com o intuito de aprender politicas de investimento
vélidas, de forma automatizada, para o modelo proposto, algoritmos de aprendizagem por
reforco foram utilizados. Os resultados obtidos através dos experimentos efetuados com

um cendario simplificado do ambiente de Starcraft se mostraram bastante promissores.

Palavras-chave: Gerenciamento de Recursos, Aprendizagem por Reforco, Jogos de Estra-

tégia em Tempo-real, Starcraft.



Resource Management in Starcraft: Reinforcement
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ABSTRACT

Real-time strategy games have become very challenging environments for researchers of
Artificial Intelligence due to complexity of the decision-making that it presents. Among
the various challenges we can find, the resource management task, which is a process
for selecting actions concerning minerals gathering, building-order of units, and others,
in order to compose armies able to optimize the combat strategy. This work proposes a
model for resource management in Starcraft through the notion of investment policies
by setting classes of units and tuning the interest of these classes, being responsible for
managing the production line of units. In order to learn effective investment policies, in
an automated way, for this model, reinforcement learning algorithms have been applied.
The results obtained from experiments done in a simplified scenario of Starcraft was quite

promising.

Keywords: Resource Management, Reinforcement Learning, Real-time Strategy Games,

Starcraft.
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1 Introducao

Os jogos sao atividades que na maioria das vezes tém fins recreativos e que cada vez
mais se mostram como instrumentos educacionais em potencial. Eles sao compostos por
regras bem estruturadas que sao aplicadas a algum ambiente que pode ser livre ou restrito
(como um tabuleiro). Jogos de cartas, por exemplo, na maioria das vezes dependem de
sorte para que o jogador venca a partida, mas em alguns casos é explorada a habilidade

que o jogador tem de tomar decisoes estratégicas.

Em jogos de estratégia, o jogador deve planejar quais acoes devem ser escolhidas
diante da situacao em que ele vivencia a cada momento. Observar como o oponente esté
se comportando e quais sao as possiveis decisoes que serao tomadas por ele sao exemplos

de analise que o jogador deve fazer durante sua participacao no jogo.

A Figura 1 apresenta um dos jogos de tabuleiro mais populares do mundo, o Xadrez,
que ¢é considerado pela comunidade cientifica como um jogo de estratégia classico. Nesse
jogo, cada jogador comeca com dezesseis pecas, cada uma com uma determinada carac-
teristica. O objetivo é dar xeque-mate no adversario, ou seja, deixa-lo em uma situagao
que nao seja possivel realizar um movimento que escape da derrota. Apesar de ser um
jogo relativamente simples, existem milhoes de possibilidades de jogadas que podem ser
efetuadas, fazendo com que haja uma necessidade de planejamentos de estratégias para

que um jogador consiga a vitoria.

No ano de 1997 a area de Inteligéncia Artificial (IA) obteve um marco devido & uma
partida de Xadrez entre Garry Kasparov, considerado na época o melhor jogador do
mundo deste jogo, e o Deep Blue, um sistema inteligente desenvolvido pela IBM (KEN-
NEDY, 2015). Para o espanto de todos, o xeque-mate foi do sistema inteligente. Desde
entao, outros diversos jogos foram desenvolvidos e passaram a servir como excelentes
ambientes de estudo para diversas técnicas computacionais, deixando de ser apenas fer-

ramentas de entretenimento.

Outro jogo de estratégia classico que se destaca em pesquisas da area de inteligéncia
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Figura 1: Tabuleiro do Xadrez

artificial se chama Go. O ambiente desse jogo pode ser visto na Figura 2. Ele é considerado
um dos jogos de estratégia classicos mais dificeis que existem, que funciona da seguinte
maneira: os jogadores devem, alternadamente, colocar pedras brancas e pretas em uma
grade com 19 linhas verticais e 19 linhas horizontais, com o objetivo de cercar as pecas

do oponente.
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Figura 2: Tabuleiro do Go

Dentro da categoria dos jogos digitais de estratégia, podemos destacar os jogos de es-
tratégia em tempo real (Real-Time Strategy Games - RTS Games). Essa categoria possui
um ambiente bem mais complexo do que os jogos de estratégia classicos. O ambiente é
altamente dinamico, podendo haver mudanca no estado do ambiente diversas vezes por
segundo, diferente de jogos por turno, onde o ambiente muda apenas quando o jogador
termina sua jogada. As informagoes nao sao completas, ou seja, apenas parte das informa-
¢oes do ambiente sao disponiveis para o jogador, o que mais uma vez difere dos jogos de
estratégia classicos como o Xadrez, onde se tem a informacao da posicao de todas as pecas
do oponente. Starcraft é um famoso jogo de RTS criado pela Blizzard Entertainment, que
se mostra como um excelente exemplo de jogo onde a complexidade do ambiente simulado

é muito grande.

Um comparativo entre a complexidade dos jogos Go e Starcraft pode ser feito com
o Xadrez. O espaco de situacoes possiveis (espaco de estados) no ambiente do Xadrez

¢ da ordem de 10°°. No Go, o espaco de estados ¢ da ordem de 10'™, o que ja mostra
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como uma diferenca enorme da ordem complexidade desses jogos. Por essa razao, uma
simples técnica de forca bruta, como a que foi utilizada no Xadrez, ndao consegue trazer os
mesmos resultados no Go. Em um jogo de estratégia em tempo real como Starcraft, que
disponibiliza um mapa de 128 x 128, podendo haver até 400 unidades no mapa no qual
cada uma delas se encontra em um determinado estado (minerando, andando, parado,
atacando, etc.), a situacdo aplicada ao Xadrez passa a ser ainda mais irrelevante. Por
exemplo, se for considerado apenas as posicoes de 400 unidades em um mapa de 128 x
128, isso resultara em um espaco de estados da ordem de 10'685. Se forem considerados

outros fatores do jogo, resultard em ordens de grandeza ainda maiores.

Com o intuito de incentivar estudos e apresentar trabalhos realizados no contexto
desses ambientes, diversas competicoes foram criadas nos tltimos anos com o intuito de
permitir aos pesquisadores em IA experimentarem e validarem as suas solu¢oes (CHUR-
CHILL, 2016). O principal objetivo delas é verificar o progresso da TA em jogos de estratégia
em tempo real, visto que nessa categoria de jogos, os humanos ainda sao muito melhores
do que os sistemas artificialmente inteligentes. Como exemplo dessas competicoes pode-
mos destacar a AIIDE Starcraft AI Competition' que é organizada pela Association for
the Advancement of Artificial Intelligence (AAAI). Podemos destacar também a IEEE
CIG Starcraft AI Competition? que faz parte de uma das maiores conferéncias na area, a
Computational Intelligence in Games Conference, organizada pelo Institute of Electrical
and Electronics Engineers (IEEE). Enfim, tem também a SSCAIT (Student StarCraft Al
Tournament?®) que é um evento educacional voltado para estudantes de TA e Ciéncia da

Computacao.

Devido a complexidade dessa categoria de jogos, estudos com diversas técnicas de
IA estdo sendo realizados com o objetivo de desenvolver programas capazes de simular
o comportamento de jogadores especialistas. Mas para isso, um longo caminho deve ser

percorrido.

1.1 Motivacao

Quando a IBM conseguiu desenvolver um sistema inteligente que venceu o melhor
jogador da época no Xadrez, motivou diversos pesquisadores a desenvolver técnicas que

simulassem os comportamentos humanos. Porém, em diversos jogos de estratégia, os re-

Thttps: //webdocs.cs.ualberta.ca/ cdavid/starcraftaicomp/
http://cig2015.nctu.edu.tw/competitions
3http://sscaitournament.com
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sultados das técnicas desenvolvidas nao chegam nem perto dos resultados de um jogador
humano devido a complexidade do ambiente. Para vencer a partida de Xadrez, a IBM
desenvolveu um software bem primitivo que utilizava uma técnica de forca bruta para
calcular milhoes de possibilidades de movimento e escolher aquela mais vantajosa. Isso
serviu para o xadrez, mas para outras aplicagoes e jogos, a utilizacao de uma técnica tao

primitiva nao traz resultados 6timos.

Outro fato importante para o avanco das pesquisas na &area foi o desenvolvimento
do programa TD-Gammon (TESAURO, 1994), realizado por Gerald Tesauro, para jogar o

Gamao. A Figura 3 mostra um exemplo do ambiente desse jogo.

Figura 3: Estrutura do Gamao

O Gamao é um jogo para dois competidores no qual eles movem suas pecas em sentidos
contrarios & medida em que jogam os dados e estes determinam quantas posi¢oes serao
avancadas, conseguindo a vitéria aquele conseguir levar todas as suas pegas de um lado a

outro do tabuleiro.

No gamao, o resultado desconhecido ao se jogar com dados, torna o uso de técnicas de
forca bruta inviavel, sendo necessario o uso de técnicas mais avancadas. O TD-Gammon
foi desenvolvido em 1992 e alcancou um nivel muito proximo dos melhores jogadores
da época. O programa consiste em uma rede neural que é treinada por uma técnica de

aprendizagem por refor¢o chamada TD-Learning (TESAURO, 1994).

Esse fato mostra que técnicas aprendizagem por refor¢o podem conseguir bons resul-
tados ao serem aplicadas em ambientes que possuem maior ordem de complexidade. No
Xadrez foi possivel utilizar uma técnica simples de forca bruta para conseguir ganhar do
melhor jogador da época, mas isso nao foi possivel para o Gamao, que s6 conseguiu tais
resultados ao se desenvolver um sistema inteligente baseado em técnicas de aprendizagem

por reforco.
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Recentemente, a Deep Mind, que é uma empresa especializada em inteligéncia artificial
que foi adquirida pela Google em 2014, deu um grande passo na direcao da construgao de
uma inteligéncia artificial com aspectos de intuicao humana. Ela desenvolveu um sistema
inteligente capaz de aprender 49 tipos de jogos diferentes e usar o conhecimento adqui-
rido de forma genérica (GIBNEY, 2016). Esse sistema conseguiu vencer tanto o campeao

europeu quanto o campeao mundial de Go em diversas partidas.

Os criadores do AlphaGo (nome dado ao programa criado pela Deep Mind) dizem que
as técnicas aplicadas sao de proposito genérico e que pretendem futuramente usa-las para
o desenvolvimento de melhores softwares de assisténcia pessoal, em que possam assimilar
as preferéncias dos usudrios a partir de seus comportamentos online e fazer mais recomen-
dacoes intuitivas sobre produtos e eventos. A principal técnica utilizada no programa foi
um método de aprendizado de méquina conhecido como "deep learning" (KNIGHT, 2016),
que consiste em uma técnica que associa redes neurais e aprendizagem por reforco, tendo

modelos livres de representacao.

Depois que a Deep Mind conseguiu esse grande feito no contexto do jogo de Go,
um dos responsaveis do projeto, chamado Jeff Dean, declarou em uma entrevista recente
que StarCraft seria o proximo alvo (WEINBERGER, 2016). Essa declaracao ¢ de grande
importancia para pesquisadores da area, pois uma empresa do porte da Google, com tantos
avancos tecnologicos, pode ajudar a trazer grandes resultados e, assim, impulsionar ainda

mais a area.

Com todos esses fatos é possivel perceber que a tarefa de desenvolver um sistema
inteligente capaz de se comportar como um ser humano especialista nos jogos de estratégia
em tempo real € bem complexo. Mas que, uma vez desenvolvido tal programa, as técnicas
utilizadas nele serao capazes de solucionar diversos outros problemas em diversas areas de
atuacao. Esse ¢ o principal motivo pelo qual foi decidido desenvolver este trabalho nesta

area.

1.2 Objetivos

Por serem de grande complexidade, os jogos de estratégia em tempo real se dividem
em diversas dreas. Uma delas ¢ o gerenciamento de recursos, que basicamente se preocupa
em como investir os recursos coletados pelo jogador. Nesse género de jogos, os recursos
coletados podem ser utilizados para construir unidades e construgoes de diferentes tipos

com diferentes caracteristicas.



19

Um jogador humano aprende com o tempo em quais unidades deve investir seus
recursos e a ordem desse investimento, dependendo de como ele quer agir durante o jogo.
Porém, como fazer para um sistema escolher automaticamente em quais unidades ele deve
distribuir seus recursos? Além disso, um jogo como o Starcraft possui diversos tipos de
unidades com caracteristicas heterogéneas, onde estruturas de diversos tipos devem ser
construidas para possibilitar a produgao dessas unidades. Como fazer para um programa

gerenciar tais construcoes e controlar suas producoes?

Baseado nessas perguntas, este trabalho serd apresentado para propor um modelo que
possibilite a um sistema automatizado perceber o ambiente do jogo e decidir o destino
de seus recursos, através de definicoes de classes e porcentagens que as mesmas devem

receber do total de recursos, ficando responsavel por gerenciar toda a linha de producao.

Mas ainda assim, como o sistema vai saber as porcentagens de recursos que cada classe
de unidade deve receber durante o jogo? Bem, a partir do modelo proposto, queremos
mostrar que a aplicagdo de técnicas de aprendizagem por refor¢o pode gerar resultados
satisfatorios através de ambientes simplificados com objetivos simples, para que em tra-
balhos futuros, tais técnicas possam ser aplicadas com representacoes mais completas do

ambiente, a fim de atingir objetivos mais complexos.

1.3 Organizacao do trabalho

No capitulo 2 serao mostradas as caracteristicas dos jogos de estratégia em tempo real
e quais sao os principais desafios que essa categoria de jogos traz para a TA, destacando
o gerenciamento de recursos que serd a problemética trabalhada neste documento. Além
disso, serd mostrado um pouco sobre Starcraft, que é um benchmark desse género de jogos

digitais para a comunidade cientifica de TA..

O capitulo 3 trata de trabalhos relacionados. Mostraremos os trabalhos existentes na
literatura que contribuiram para o estudo feito neste documento, destacando dois deles

que serviram como base para o desenvolvimento do modelo aqui proposto.

O capitulo 4 introduz a Aprendizagem por Reforco e apresenta os dois algoritmos
que foram aplicados no modelo aqui proposto, o Sarsa(0) e o Sarsa(\). Mostraremos os
principais componentes que os constituem no proposito geral e uma pequena comparacao

entre eles.

No capitulo 5 serd proposto o modelo de sistema de gerenciamento de recursos. Sera
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explicado como politicas de investimento funcionam para gerenciar a distribuicao dos
recursos utilizando ministérios para controle de suas fun¢oes. A partir do modelo imple-
mentado, serd mostrado como as técnicas de aprendizagem por reforco foram adaptadas

e utilizadas.

No capitulo 6 serd apresentada a metodologia experimental, na qual dois cenérios
foram montados para a execucao dos experimentos e como o ambiente foi representado
para a aplicacao dos algoritmos, assim como os resultados obtidos pela execucao dos

mesmos.

Por 1ltimo serao apresentadas algumas consideracoes finais, mostrando o que foi feito
no trabalho e qual é a nossa visao sobre os resultados obtidos, informando o que se pode

concluir e o que podemos esperar para trabalhos futuros.



21

2 Jogos RTS

Jogos de estratégia em tempo real (RTS) consistem em um subgénero de jogos de
estratégia em que sua execucao ocorre ao mesmo tempo para todos os jogadores, assim
os participantes tém um espaco de tempo limitado para decidir o que fazer, ao contrério
dos jogos que funcionam através de turno, onde cada jogador toma as suas decisoes sem
que os oponentes estejam agindo ao mesmo tempo a fim de escolher a melhor acao a se
realizar. Nos jogos de estratégia em tempo real, os participantes devem coletar recursos
para construir uma base e um exército com o objetivo de destruir o inimigo. Eles devem
decidir suas agoes dentro de um espaco de estados muito grande em um espaco de tempo
muito curto. Além disso, na maioria dos jogos de estratégia em tempo real os jogadores nao
tém informagao completa sobre o mundo simulado, proporcionando um grau de incerteza

relevante.

Os jogos de estratégia em tempo real sao 6timos laboratorios de pesquisa (ONTANON
et al., 2013). Eles possuem uma boa representacao do mundo real com diversas variaveis e
incertezas, possuem diversos agentes que permitem que através deles seja possivel perceber
o mundo e realizar diversas acoes, além de que sao 6timos ambientes de simulacao, onde

diversos testes podem ser realizados de forma iterativa e sem prejuizos causados por falhas.

Devido & complexidade dessa categoria de jogos, diversos desafios para a TA podem

ser identificados e separados em seis dreas (ONTANON et al., 2013):

1. Planejamento

2. Aprendizagem

3. Incerteza

4. Raciocinio Temporal e Espacial
5. Conhecimento do Dominio

6. Decomposicao de Tarefas
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A area de Planejamento diz respeito aos desafios encontrados para planejamento das
acoes que serao tomadas durante a partida do jogo. Como foi mencionado anteriormente,
o espago de estados nesse género de jogos ¢ muito elevado e simples técnicas como uma
busca em arvore nao é aplicavel. Nessa categoria, o planejamento possui diversos niveis de
abstracao, onde no nivel mais alto sao tratados os problemas a longo prazo com o intuito
de desenvolver uma forte economia e exército. No nivel mais baixo, devem ser planejadas
as decisoes de forma individual, como por exemplo, o caminho que uma unidade deve
tomar até chegar em determinada posicao ou a forma com que uma unidade deve atacar

um personagem do oponente.

Com relacao a Aprendizagem podemos destacar trés diferentes formas de desafios:
a primeira diz respeito a como podemos explorar dados previamente disponiveis como
replays de partidas ou mapas ja conhecidos. A segunda trata da aprendizagem online,
ou seja, como os programas podem aprender durante a partida e melhorar suas acoes ao
longo do jogo. Por ultimo, os chamados Inter-game learning, que sao técnicas que devem
ser usadas para aprender com uma partida e usar esse conhecimento para melhorar os

resultados da partida seguinte.

Durante uma partida, o jogador enfrenta diversos processos de decisoes sobre as in-
certezas oferecidas pelo jogo. Por exemplo, o mapa é coberto por uma neblina de guerra,
o leva a trés estados possiveis: ativo, visto ou desconhecido. O estado ativo ¢ a regiao onde
nao possui a neblina, ou seja, ¢ o campo de visao atual do jogador e é onde ele tem a in-
formacao em tempo real do que estd acontecendo. O estado visto ¢ a regiao que o jogador
j& visitou, mas nao se encontra nela no momento. Nessa regido, ele tem a informacao de
como as estruturas estavam da ultima vez que ele visitou. Por tltimo, no estado desco-
nhecido, o jogador nao tem informacao alguma sobre aquele local. Isso ja oferece um grau
de incerteza muito grande sobre o ambiente, diferente dos jogos nos quais o participante

tem a informagao total sobre o mundo simulado.

Tendo isso em vista, o jogador deve descobrir onde o inimigo esti e enviar constan-
temente unidades para colher informagdes sobre o estado do inimigo. Deve decidir qual
estratégia de producao utilizara, ou seja, decidir quais unidades vao ser construidas e qual
a ordem de construcao delas de acordo com a raca do oponente que esta enfrentando.

Essas e diversas outras variaveis nos mostra o grau de incerteza dessa categoria de jogos.

Raciocinio Temporal e Espacial trata de problemas com relacao ao uso do espaco
e do tempo no jogo. Um exemplo de desafio ligado a exploragao do terreno é o fato de

que em alguns RTS é sempre vantagem posicionar unidades militares em terrenos de mais
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Figura 4: Tmagem que representa o fog of war no RTS Age of Empires

alto relevo, pois os que estao nos terrenos de mais baixo relevo nao tém boa visao. Com
relacao a exploracao do tempo, podemos ter como exemplo a decisao do momento certo
em que deve ser realizado um ataque. Decidir se é melhor realizar ataques rapidos com
uma quantidade menor de unidades, ou ataque a longo prazo, porém com muitas unidades

militares.

A area de Exploragao do Conhecimento de Dominio tenta implantar as formas
de conhecimentos existentes nos programas criados. Por exemplo, existem diversos guias
de estratégias de jogo para uma partida de Starcraft, mas ainda nao se sabe ao certo
como implantar essas estratégias em um sistema inteligente para este jogo, de forma que
na hora que o programa estivesse em uma partida, ele apenas escolhesse uma delas. Além
disso, existem bancos de dados com diversos replays armazenados. Estudos estao sendo
realizados com o intuito de implementar uma aprendizagem automaética desses replays

para os programas criados.

A maioria dos sistemas inteligentes implementados para os jogos de estratégia em
tempo real trabalham com Decomposicao de Tarefas, ou seja, dividem problemas de
mais alto nivel em problemas menores para serem tratados individualmente. A decomposi-
¢ao mais comum possui um hierarquia de problemas. O nivel mais alto de hierarquia trata
do problema de estratégias gerais. Decide, por exemplo, se vai realizar ataques rapidos ou
vai fortalecer sua base para realizar ataques mais fortes a longo prazo. No nivel interme-
diario de hierarquia é realizada a implementagao da estratégia. Por exemplo, decide quais
grupos de unidades serao criados ou a formagao tatica que os exércitos irao tomar. No
nivel mais baixo de hierarquia, é feita a implementacao do nivel tatico, ou seja, trata-se
cada unidade individualmente. Por exemplo, decide como cada unidade vai realizar um

ataque, ou como serd feita a coleta de recursos.
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O presente trabalho, especificamente, trata sobre o gerenciamento de recursos, que
consiste no processo de escolha de acoes referentes a coleta de minérios, ordem de cons-
trucao de unidades, entre outras, a fim de gerar um exército de forma a otimizar o combate
contra os adversarios. Quando se fala em gerenciamento, é possivel associar essa ideia ao
planejamento, pois para qualquer tipo de gerenciamento ¢ necessario um planejamento
prévio. E preciso planejar, por exemplo, se serd feito um investimento rapido dos recur-
sos ou se serd feito um investimento a longo prazo, o que seria também, nesse caso, um
problema de Raciocinio Temporal. Porém, quando uma estratégia for decidida, ela nao po-
derd assumir a partida até o final, pois as variaveis do jogo mudam constantemente. Com
isso, é preciso trabalhar na parte de Aprendizagem, utilizando técnicas que se adaptam
ao contexto. Contudo, para realizar tal aprendizagem é preciso saber tratar as incertezas
presentes no jogo, pois como vimos, nao temos todas as informagoes do mapa. Com isso,
é possivel perceber que o problema de gerenciamento de recursos faz parte de varias areas

de desafios para a TA e é nessa problematica que este trabalho sera focado.

2.1 Starcraft

Starcraft é um jogo de estratégia em tempo real desenvolvido pela Blizzard Entertain-
ment no ano de 1998. Sua historia se concentra em uma guerra entre trés racas distintas:

Zerg, Protoss e Terranos.

O jogo é baseado na aquisicao de dois recursos, minério e gas, que s20 necessarios para
construir unidades militares e estruturas. O mineral é o recurso mais basico, necessério
para construir qualquer unidade do jogo e pode ser coletado desde o inicio da partida.
O gés é necessario para unidades mais avancadas e melhorias. Uma estrutura particular
(Refinaria) é necessaria para possibilitar a coleta desse recurso. A Figura 5 mostra um

exemplo de uma base com os minerais e a refinaria construida.

Para colher os recursos sao necessarios trabalhadores, que sao responsaveis por coletar
0s recursos e levar para a base mais proxima. Cada jogador comeca com uma base e cinco

trabalhadores.

Além dos recursos principais, existem os suprimentos que Sao necessarios para cons-
truir as unidades. Quando se esgotam, ¢ preciso construir mais da sua fonte para possibi-

litar a construcao de mais unidades.

Ao se coletar minério e gas e produzir fontes de suprimentos, é possivel construir um

exército que pode ser usado para atacar a base do inimigo ou se defender dele. Equipes
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Figura 5: Exemplo de base dos Terranos e seus recursos disponiveis. O item destacado em
vermelho é uma refinaria, o item destacado em verde é um minério e o item destacado em
azul é a base principal.

podem ser formadas para competicoes, onde os jogadores que destruirem as bases dos

oponentes sao os vencedores.

2.1.1 Racgas

Cada raga possui unidades e construcoes distintas, porém bem equilibradas, assim, os

jogadores devem utilizar estratégias distintas para cada uma das racas.

2.1.1.1 Protoss

Os protoss possuem unidades de grandes poderes militares, porém necessitam de mais
recursos e tempo para suas producoes. Os jogadores que escolhem essa raga geralmente
realizam ataques a longo prazo. Sua unidade béasica, os Zealots, ¢ a mais forte entre as
racas, que apesar de demorar um pouco mais para ser construida, consegue confrontar
um ntmero maior de unidades béasicas de outra raca. Eles possuem a vantagem de poder
construir diversas estruturas ao mesmo tempo com um mesmo trabalhador, garantindo
uma necessidade de um nimero menor de trabalhadores. Porém suas construcoes sao mais
demoradas e mais caras, onde as mesmas precisam ser construidas perto de uma estrutura

chamada Pylos.

A Figura 6 mostra uma base dos Protoss com algumas unidades basicas. A unidade
que esta destacada em vermelho é um trabalhador, ele pode coletar recursos e mandar
construir diversas estruturas ao mesmo tempo. A unidade destacada em verde é a unidade
basica de combate e a estrutura que esta destacada em azul é o Pylo, necessario para
fornecer suprimentos para construir mais unidades e permitir que estruturas possam ser

construidas ao seu redor. Essas sao apenas as unidades béasicas da raca, mas com elas ja
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Figura 6: Algumas estruturas e unidades das Protoss. A unidade destacada em vermelho
¢ um trabalhador, a unidade destacada em azul é o Pylo e a unidade destaca em verde é
o Zealot

é possivel realizar um ataque ao inimigo, ou se defender dele.

2.1.1.2 Zergs

Os Zergs sao unidades com poderes menores, mas que conseguem se multiplicar rapi-
damente, possibilitando ataques rapidos e com grande quantidade de unidades. Todas as
suas unidades sao construidas através de uma mesma estrutura, as Larvas. A contrério
das outras racas, que fabricam uma unidade ap6s a outra em uma espécie de fila, os Zergs
podem produzir até 3 unidades em paralelo. A maioria de suas estruturas e unidades
sao baratas e de rapida fabricagao. Sua unidade basica é o Zergling, que apesar de ser a
unidade béasica mais fraca dentre as outras, sao fabricadas de 2 em 2, podendo entao ser
construidas até 6 em paralelo. Eles possuem a desvantagem de s6 poder construir suas

estruturas sobre "creep', que consiste no terreno dos Zergs.

A Figura 7 mostra um exemplo de uma base dos Zergs também com algumas unidades
basicas. A unidade que esta destacada em vermelho é um trabalhador e as unidades que

estao destacadas em verde sao os Zerglings, que sao construidos de 2 em 2.

Jogadores que escolhem esta raca, geralmente utilizam estratégias de ataques rapidos
e em massa, surpreendendo os inimigos logo no inicio da partida. Jogadores com outras
racas, quando sabem que estao jogando contra Zergs, devem construir defesas no inicio

do jogo, sabendo que ha uma grande probabilidade de haver um ataque no inicio do jogo.
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Figura 7: Algumas estruturas e unidades dos Zergs. A unidade destacada em vermelho é
um trabalhador e as unidades destacadas em verde sao os Zerglings

2.1.1.3 Terranos

Entre os Zergs e os Protoss estao os Terranos, que possuem caracteristicas equili-
bradas. As producoes de suas unidades e estruturas nao demoram tanto quando as dos
Protoss nem sao tao rapidas quanto as dos Zergs, assim como os custos para suas pro-
dugoes sao medianos. Eles possuem a vantagem de poder construir suas estruturas em
qualquer lugar do mapa, diferente dos Protoss que precisam construir ao redor dos Py-
los, ou dos Zergs que precisam construir sobre seu proprio terreno. Além disso, algumas
de suas construcoes podem voar, possibilitando a locomocao das mesmas. Suas unidades
basicas sao os Marines, que possuem a vantagem de atacar de longa distancia, podendo

atacar também unidades aéreas.

Figura 8: Algumas estruturas e unidades dos Terranos. A unidade destacada em vermelho
é um trabalhador e a unidade destacada em verde é um Marine.
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A Figura 8 mostra uma base com algumas unidades dos Terranos. A unidade destacada
em preto € um trabalhador, responsavel por coletar os recursos e construir estruturas. A

unidade destacada em verde é um Marine, que é a unidade basica de combate dos Terranos.
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3 Trabalhos Relacionados

Na literatura existem diversos trabalhos que tratam dos desafios apresentados pelos
jogos de estratégia em tempo real, tratando de diversas probleméticas que podem ser
exploradas e tratadas separadamente para fins de estudos. Ontanon et al. (2013) classifica
os diversos desafios em grupos distintos de forma clara e objetiva e explica como eles sao
separados em diferentes niveis de abstracao, além de mostrar as estruturas dos modelos
gerais que sao implementados por especialistas na area. E um 6timo artigo para quem

quer entender, de forma geral, essa complexa area de conhecimento.

Além dele, podemos destacar também o trabalho de Robertson e Watson (2014) que
mostra os diversos algoritmos de inteligéncia artificial que sao aplicados em jogos de
estratégia em tempo real. Esse trabalho apresenta que as principais areas de pesquisa
académica atuais focam em tomada de decisoes taticas e estratégicas, além de aprendi-
zagem e reconhecimento de plano, e descreve algumas contribuicoes existentes para cada

uma dessas areas.

No que diz respeito ao gerenciamento de recursos, especificamente, podemos destacar
alguns trabalhos importantes. Kovarsky e Buro (2006) propuseram um modelo com foco
na otimizacao da coleta de recursos e na otimizagao da criacao de unidades e construcao na
fase inicial do jogo. O modelo se concentrava em dois objetivos principais: 1) minimizar
o tempo para atingir determinado objetivo, como por exemplo, construir duas torres
de defesa aérea e quatro tanques de guerra; e 2) otimizar a coleta de recursos em um
determinado tempo, por exemplo, maximizar a coleta de minerais em um intervalo de dez
minutos. O problema dessa abordagem era que nao levava em conta o fator dindmico do

jogo, ou seja, uma vez otimizada no inicio da partida, a estratégia escolhida nao mudaria.

Alguns trabalhos se concentram particularmente na definicao da ordem de construcao
das unidades e estruturas, a chamada build-order. Porém, o trabalho de Churchill e Buro
(2011) se concentrou na otimizagao do plano de investimento, considerando que a ordem

de construcao ja estava definida. Eles usaram técnicas de busca para achar um conjunto
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de acoes que minimizassem o tempo para realizar o plano de construcoes definidas, ou
seja, o principal objetivo nao era decidir a ordem de construcao das unidades e estruturas,

mas diminuir o tempo de execucao do plano de construcao.

O trabalho de Souza (2013) teve como proposta um modelo para gerenciamento de
recursos baseado em uma abstracao para realizar tomadas de decisoes utilizando politicas
de investimento, onde através destas, possibilite a distribuicao de recursos para diferentes

classes de unidades.

Oliveira (2014) propds um modelo para gerenciamento de recursos baseado em minis-
térios, cada um possuindo responsabilidades distintas, de forma a interagir entre si para
realizar diversas tarefas como o controle de producao de unidades, coleta de recursos,

combate de unidades, entre outras.

O trabalho de Oliveira e Madeira (2015) apresentou um modelo baseado na técnica
de campos potenciais para tratar o problema do posicionamento das estruturas, de forma
a formar obstaculos para dificultaro deslocamento dos adversarios no mapa. tém sido
desenvolvidos neste tema. Os resultados obtidos por Oliveira e Madeira (2015) aproximam-

se da forma em que jogadores profissionais se comportam.

Muitos trabalhos relacionados ao gerenciamento de recursos se preocupam com 0
problema da ordem de construcao. Porém, isso é apenas uma parte do problema no que
diz respeito ao gerenciamento de recursos. Especificar a ordem com que as unidades e
estruturas serao construidas é de grande importancia, mas esse nao ¢ o inico aspecto que
deve ser levado em consideracao. Gerenciar e otimizar a coleta de recursos, especificar
prioridades nas construcoes, verificar o contexto e a adaptabilidade ao meio sao outros

exemplos de problematicas que essa area deve se preocupar.

O trabalho de Souza (2013) utilizou algumas dessas ideias para implementar uma
abordagem para o gerenciamento de recursos baseado em Politicas de Investimento. Esse,
juntamente com o trabalho de Oliveira (2014), formam a base do nosso modelo. Por essa

razao, explicaremos cada um deles com um pouco mais de detalhe.
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3.1 PICFlex: uma abordagem de gerenciamento de re-
cursos baseada em Politica de Investimento Con-
textual e Flexivel

O foco principal deste trabalho se concentra no conceito de Politicas de Investimento
mostrado no trabalho de Souza (2013). E preciso entender como essa abordagem funciona

para compreender o modelo que ser& proposto no capitulo 5.

3.1.1 Definicao de Classes e Politicas de Investimento

Em jogos de estratégia em tempo real, como Starcraft, h4 uma grande variedade de
caracteristicas das unidades. Algumas delas, por exemplo, podem ser unidades aéreas,
enquanto que outras terrestes. Também podem haver unidades que possuem baixo poder
de ataque, mas que sao construidas rapidamente, enquanto outras que possuem ataques
mais fortes, porém demoram a ser construidas. Essas e diversas outras caracteristicas das
unidades de Starcraft levaram Souza (2013) a dividi-las em classes, que nada mais é do que
um agrupamento de unidades que possuem caracteristicas semelhantes. Assim, permite-se
ter um melhor controle de como investir os recursos que sao obtidos, além de que da um

melhor direcionamento para a estratégia a ser adotar durante as partidas.

Uma vez definido o conceito de classes de unidades, pode-se definir o conceito de
Politicas de Investimento. Souza (2013) define formalmente uma Politica de Investimento

P como sendo: ’
P = [ey,t1], [e2, ta], - [en, tn), ondeZti = 100%
i=1

onde ¢y, ..., ¢, sao as classes definidas para as unidades e tq,...,1, sao as metas de gastos

para cada uma dessas classes.

Suponha, por exemplo, que tenham sido definidas 3 classes de unidades: ¢1 = Uni-
dades Terrestres, ¢2 = Unidades Aéreas e ¢3 = Construtores. Uma possivel politica de

investimento para essas classes poderia ser:
P = [UnidadesTerrestres, 20|, [Unidades Aerias, 30|, [Construtores, 50|

com esta configuragao, 20% dos gastos totais serdo direcionados para as unidades terres-

tres, 30% para as unidades aéreas e 50% para os trabalhadores.
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3.1.2 Adaptabilidade das Politicas de Investimento

A partir do momento que é definida uma politica de investimento, ela nao deve ser
estatica. Ao analisar, por exemplo, os investimentos efetuados por um jogador humano
durante um certo momento mais tranquilo, ou seja, quando nenhum dos adversarios estao
atacando, pode-se perceber que eles sao bastante diferentes dos investimentos efetuados

nos momentos em que estd acontecendo algum ataque.

Tendo isso em vista, surge a necessidade de realizar uma mudanca na politica de inves-
timento de acordo com o contexto do jogo. Observar como o inimigo est& se comportando,
situacoes de ataques ou defesas, exército atual do inimigo, sao exemplos de contextos que
podem ser levados em consideracao para a decisao da mudanca da politica de investimento

e isto pode ser definido formalmente da seguinte maneira:
F(P,C)— P

onde P é a politica de investimento atual, C é o contexto em um determinado momento
e P’ é a politica de investimento atualizada. Em outras palavras, isso significa que dada
a situacao do jogo em um determinado momento, deve ser feito um ajuste nos valores da

politica, se necessario.

Uma grande incognita para o uso efetivo dessa estratégia é a forma com que é definido o
contexto. Quais sao os fatores que devem ser levados em consideracao e o quanto que esses
fatores influenciam numa tomada de decisao? Essas questoes serao tratadas no capitulo

5 onde sera introduzido o modelo proposto no presente trabalho.

3.2 Cerebrate: um modelo para personagens inteligen-
tes de jogos de estratégia em tempo real

Para completar a base do modelo que sera introduzido no capitulo 5, é preciso também
apresentar a proposta desenvolvida por Oliveira (2014), em seu trabalho de conclusao de
curso do Bacharelado em Ciéncia da Computagao da Universidade Federal do Rio Grande

do Norte.

Essa proposta, chamada Cerebrate, se baseia na forma em que os governos atuais
distribuem suas tarefas através de ministérios, estes sendo responsaveis por gerenciar tipos
distintos de tarefas. Na Tabela 1, é possivel visualizar quais ministérios foram definidos e

suas respectivas responsabilidades.
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Tabela 1: Ministérios e suas responsabilidades

Ministério Responsabilidade

Ministério de Minas e do Trabalho | Administracao dos trabalhadores
Ministério da Economia Monitoramento de recursos

Ministério de Infraestrutura Construcao de estruturas

Ministério da Industria Administracao da ordem de construcao
Ministério da Defesa Administragao do exército

Ministério de Tecnologia Pesquisa de novas tecnologias

Agéncia de Inteligéncia Militar Coletar dados do jogador inimigo

O modelo de Cerebrate ¢ composto de seis ministérios e uma Agéncia de Inteligéncia
que serve como uma entidade de auxilio, fornecendo as informacdes necessarias para o

funcionamento dos mesmos.

O Ministério de Minas e do Trabalho é responsavel por manter os trabalhadores
minerando através de uma maquina de estados. Nela é feita a transicao dos estados que
fazem com que o trabalhador va até a mina de melhor posicao, colete o recurso e retorne
para a base para entregar o que colheu. Este ministério também é responsavel por manter

um equilibrio da quantidade de trabalhadores entre as bases.

O Ministério da Economia tem como principal funcao fornecer as informacoes de
economia do jogador. Ele mantem o controle da lista de gastos reservados. Assim, quando
o jogador quer saber quanto de minério ele possui, ele pergunta ao Ministério da Economia
a quantidade de recursos disponiveis, ou seja, a quantidade que nao esta reservada.

2

O papel do Ministério de Infraestrutura ¢é selecionar um trabalhador entre os
mineradores e mandar construir a estrutura solicitada em uma posicao especifica. De ma-
neira similar ao Ministério de Minas, suas acoes sao controladas através de uma maquina
de estados que move o trabalhador selecionado até a posicao escolhida para a estrutura.
Quando o trabalhador chega na posicao, seu estado muda e a construcao comeca a ser
feita. Além disso, também h& uma mudanca de estado para que o trabalhador comece a

fugir quando for atacado.

O Ministério da Indistria mantém uma fila tnica de producao com os itens que o
jogador deseja construir. Ele solicita ao Ministério da Economia a quantidade de recursos
disponiveis e d& ordem ao Ministério de Infraestrutura e de Tecnologia para executar a
construcao quando hé recursos suficientes para construir o primeiro elemento da fila, assim
como da ordens as estruturas de producao, as quais fazem parte de sua responsabilidade.

De forma geral, ele olha o primeiro elemento da lista, vé se tem recurso suficiente para
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construir e em caso afirmativo, solicita a construcao que pode ser feita pelo Ministério
de Infraestrutura, Ministério de Tecnologia ou por ele mesmo, dependendo do item em

questao.

O Ministério de Defesa tem como objetivo controlar as unidades militares usando
alguma estratégia ja pesquisada ou ndo. Oliveira (2014) cita alguns exemplos de estratégias
que foram implementadas por outros pesquisadores, como, por exemplo, o trabalho de
Uriarte e Ontanion (2012) que mostraram como criar um comportamento de ataque e fuga

usando mapas de influéncia.

A funcdo do Ministério de Tecnologia consiste em pesquisar novas tecnologias,
utilizando, caso necessario, a Agéncia de Inteligéncia para obter informacoes do oponente

que ajude a identificar qual tecnologia é necessaria em um dado momento.

Como dito anteriormente, existe uma entidade que nao é classificada como Ministé-
rio, denominada Agéncia de Inteligéncia, que serve de auxilio. Ela é responsével por
analisar o mapa, verificar as movimentacoes do exército inimigo e predizer ataques imi-
nentes, além de que ela também verifica e guarda as informacgoes sobre o desenvolvimento

estratégico inimigo.

As entidades mencionadas interagem umas com as outras de acordo com suas neces-
sidades. Associando as fungoes de todos os ministérios com as da Agéncia de Inteligéncia,
é possivel realizar a coleta de recursos, a construcao de unidades, estruturas e tecnolo-
gias, obter informacoes sobre o inimigo, manter uma ordem de construcao desejada e um

controle dos gastos.

3.3 Outros Trabalhos Relevantes

Na literatura existem alguns trabalhos que utilizam aprendizagem por reforco para
atingir objetivos especificos em jogos de estratégia em tempo real. Como por exemplo,
Wender e Watson (2012) que apresentam uma avaliagdo da aplicacao de algoritmos de
aprendizagem por reforco em um ambiente de combate simplificado. Eles simularam as
técnicas em um cenario que consiste em uma unidade de combate controlada por um
sistema inteligente lutando contra um grupo de unidades posicionadas ao seu redor. A
unidade de combate deveria aprender a destruir todos os inimigos. Para avaliar os resul-

tados obtidos, foi feita uma comparacao entre os algoritmos aplicados.

Além disso, Siebra e Neto (2014) propuseram um modelo de aplica¢ao do algoritmo
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Sarsa de aprendizagem por refor¢co em situacoes de combate. O objetivo do trabalho deles
era colocar agentes controlados por um sistema inteligente sem nenhum conhecimento

inicial a fim de aprender a vencer diferentes situacoes de combate.

Ao se pesquisar outros trabalhos na literatura, é possivel observar que ha uma ten-
déncia para o uso de algoritmos de aprendizagem por reforco nos jogos de estratégia em
tempo real. Apesar desses algoritmos serem mais utilizados no contexto do combate, o
modelo que serd proposto neste documento utiliza técnicas de aprendizagem por reforgo
como base para o gerenciamento de recursos. Por esse motivo, o proximo capitulo relata

um pouco mais sobre esta area.



36

4  Aprendizagem por Reforco

Aprendizagem por refor¢co é uma area da Inteligéncia Artificial que se preocupa em
como um agente deve realizar suas acoes em um ambiente, de tal forma que acumule o
maximo possivel de recompensas (Sutton e Barto (1998)). O agente deve aprender como
se comportar em um ambiente dindmico através da sua interagao com o ambiente, ou seja,
a cada acgao escolhida o agente recebe uma recompensa ou uma punigao, de acordo com

o seu objetivo final.

A Figura 9 apresenta uma abstracao simplificada do modelo de aprendizado por re-
forco. A cada passo o agente recebe o estado atual do ambiente, escolhe uma determinada
acao a ser tomada, realiza tal acdo e observa o retorno através de um valor de sinal de
reforco, indicando se a agao tomada foi uma boa ou méa decisao. O processo se repete para

o proximo estado do ambiente que pode, inclusive, ser o mesmo.

reforco

acao

estado AMBIENTE

Figura 9: Abstracdo do Modelo de Aprendizagem por Reforco

Um modelo padrao de aprendizagem por reforco é constituido por:

e Um conjunto de estados S
e Um conjunto de possiveis acoes A que o agente pode tomar
e Uma funcao de reforco R

e Uma funcao de probabilidade de transicao P
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onde a funcao de probabilidade de transicao informa a probabilidade do agente ir de

um estado para outro, ou permanecer no mesmo, a partir de uma agao executada.

Existe ainda a Politica do Agente, que é a funcao que mapeia os estados do ambiente
nas acoes que o agente deve tomar. O objetivo da técnica é achar uma politica © que
maximize o somatorio de todos os reforcos das agoes escolhidas do inicio até o final do
processo. Esta nao é uma técnica gulosa, ou seja, para um determinado estado especifico,
a politica encontrada pode nao escolher a acao que retorna a melhor recompensa, mas a

longo prazo, o somatério de todas as recompensas sera maximizado.

Uma das maneiras de modelar problemas de aprendizagem por reforco é utilizando
o Processo de Decisao de Markov (MDP- Markov Decision Process). Nesse modelo, um
agente, em cada instante de tempo estd em algum estado s e deve escolher uma acao a
que ¢é valida para o estado s. O processo responde no proximo instante de tempo indo

para algum estado s’ e recebendo uma recompensa R,(s, s').

A probabilidade de um agente mover para um novo estado s’ é influenciada pela acao
escolhida ou, mais especificamente, é dada pela fungao de transi¢do de estado P,(s,s).
Assim o proximo estado s’ depende apenas do estado s e da escolha agao escolhida pelo

agente.

De uma maneira mais formal, podemos definir o Processo de Decisao de Markov em

5 tuplas:

S: conjunto de estados

e A: conjunto de acoes

P,(s,s") = Pr(si4+1) = 8'|sy = s,a; = a): probabilidade que uma a¢ao a no

estado s em um instante de tempo ¢ leva ao estado s’ no instante de tempo ¢ + 1

R, (s, s’): recompensa recebida ou recompensa esperada por sair do estado s e ir

para o estado s';

~ € [0, 1]: fator de desconto que informa o quanto recompensas futuras influenciam

no presente.

Ao longo do processo de aprendizagem o agente deve escolher entre explorar novas
possibilidades ou usar a melhor politica ja conhecida. Deve haver um equilibrio entre
exploragao e uso de conhecimento. Um agente que escolhe explorar muito novas possibili-

dades pode deixar de aproveitar o conhecimento adquirido. Por outro lado, um agente que
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explora pouco pode usar solucoes que estejam muito longe da solucao 6tima. Uma possi-
bilidade interessante para esse problema é a utilizacao de técnicas hibridas, que comecam
com uma taxa de exploracao alta e com o passar do tempo essa taxa vai diminuindo de
forma que, a longo prazo, o sistema explore o minimo possivel e use a melhor solucao

conhecida.

4.0.1 Algoritmo Sarsa(0)

Existem diversos algoritmos de aprendizagem por reforco existentes na literatura, mas
serd mostrado nesse trabalho apenas o Sarsa(0) e a sua generaliza¢do, o Sarsa(\), que sdo

as técnicas escolhidas para serem aplicadas no modelo proposto no préximo capitulo.

Como mostramos anteriormente, para cada estado existente no modelo, existe um
numero possivel de acoes que podem ser escolhidas pelo agente. A base do funcionamento
do Sarsa esta no calculo do que chamamos de Fungdo Agao-Valor Q(s,a) que é o valor do
reforco futuro esperado, dado a realizacao de uma determinada acao em um determinado

estado especifico.

A Tabela 2 mostra um exemplo de uma tabela ) para um sistema com dois estados e
duas acoes possiveis. Nela, os estados estao representados pela letra S, as agoes pela letra
A e os valores de reforco acumulativo referente & associacdo de cada para estado-acao
pela letra R. A medida que o algoritmo vai sendo executado, os valores de Q vao sendo
atualizados a fim de convergir para uma politica 6tima. Depois de um tempo T, a politica

6tima ¢ dada pela escolha dos pares estado-acao de maiores valores da tabela.

Tabela 2: Q(s,a)

Estado | Agao | Valor
S1 Al R1
S1 A2 R2
S2 Al R3
S2 A2 R4

O algoritmo em linguagem simplificada é demonstrado na Figura 10. Todos os valores
da tabela Q sao inicializados com um valor arbitrario, normalmente 0. O algoritmo entao

executa um nimero determinado de episdédios para atualizar os valores de Q.

Em cada passo do episddio que estda sendo executado, o algoritmo verifica o estado
atual, escolhe uma acao para ser executada, verifica a recompensa dada pela mudanca

do ambiente devido a execucgao de tal agao, analisa o estado atual do ambiente depois da
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realizacdo da agao e calcula o valor de QY(s,a) por:

Q(s,a) + Q(s,a) + a[r +vQ(s',d’) — Q(s,a)]

onde a ¢ a taxa de aprendizagem que indica o quanto que o agente aprende com a
realizacdo de suas acoes a cada passo, r é o refor¢o (recompensa ou punicao) resultado
da realizagao da acao, v ¢ um parametro 0 < v < 1 chamado de taxa de desconto que
desvaloriza recompensas em instantes de tempo anteriores ao instante atual. No Sarsa(0)

consideramos apenas um passo a frente, entao normalmente o valor de ~ é igual a 1.

Initialize Q(s,a) arbitrarily
Repeat (for each episode):
Initialize s
Choose a from s using policy derived from @ (e.g., s-greedy)
Repeat (for each step of episode):
Take action a, observe r, s’
Choose a’ from s' using policy derived from Q (e.g., e-greedy)
Q(s,a) — Qs,a) +a [r + Qs a") — Q(s, (:.J]

)
s— s a—a;

until s is terminal

Figura 10: Algoritmo Sarsa

As escolhas das acoes a e o’ sao feitas seguindo uma politica e-greedy, que possui um
parametro € que indica a chance de escolha de uma acao aleatdria. Por exemplo, suponha
que o valor de € & 0.8, entdo o algoritmo tem 80% de chance de escolher uma acao aleatoria

e 20% de chance de escolher a melhor ac¢ao ji conhecida para aquele estado.

4.0.2 Algoritmo Sarsa(\)

O Sarsa(0) atualiza o valor de Q(s,a) a cada passo e segue trocando o estado atual
pelo estado seguinte. O Sarsa()) funciona de maneira semelhante, a tnica diferenca sendo
que ao invés de atualizar apenas o valor de Q para o estado-acao atual, ele deve atualizar

os valores de (Q para todos os pares estado-acao visitados anteriormente no episodio.
O algoritmo Sarsa(A) (Sutton e Barto (1998)) pode ser visto na Figura 11.

Basicamente o que esse algoritmo faz é calcular o valor de Q para o par estado-
acao atual e propagar esse valor para todos os pares estado-acao visitados anteriormente
aplicando um decremento determinado por A. O calculo do valor que serd propagado é

dado por:



40

Initialize (Q(s,a) arbitrarily and e(s,a) = 0, for all s, a
Repeat (for each episode):
Initialize s, a
Repeat (for each step of episode):
Take action a, observe r, §
Choose a’ from 5" using policy derived from @ (e.g., e-greedy)
0 —r+~4Q(s',a')—Q(s,a)
e(s,a) —e(s,a) +1
For all s, a:
Qs,a) — Q(s,a) + ade(s,a)
e(s,a) — yAe(s,a)
s—sia—d
until s is terminal

Figura 11: Algoritmo Sarsa(\)

O 1+ 7@(5/7 a/) - Q<87 a)

e a atualizacao dos valores de Q ¢ feita da seguinte maneira:

Q(s,a) + Q(s,a) + ade(s,a)

onde e(s,a) tem seu valor decrementado por A toda vez que é atualizado, assim, se
um par estado-acao foi visitado ha muitos instantes de tempo, ele receberd uma parcela
pequena do valor atual que foi calculado, mas se um par estado-a¢ao ocorreu em um
instante de tempo anterior ao instante atual, ele recebera uma parcela grande. E como
se todo par estado-acao que foi visitado fosse colocado em uma pilha de execucao e toda
vez que O fosse calculado, o valor se propagasse para todos os elementos da pilha, sendo
que o valor de propagacao sempre é decrementado por A para os elementos mais fundo da

pilha.

A Figura 12 mostra um comparativo entre a execucao dos algoritmos Sarsa(0) e Sarsa
(A) em um cenério onde um rob6 deve se movimentar realizando quatro tipos de agoes

(CIMA, BAIXO, DIREITA OU ESQUERDA), com o objetivo de chegar na posi¢ao ob-

jetivo destacada por *.

Quando o rob6 acha a posicao objetivo, ele recebe uma recompensa por isso. Perceba
que no algoritmo Sarsa(0) (ou one-step Sarsa), quando o agente chega no objetivo, a
recompensa é dada apenas para o tltimo estado-acao visitado. No Sarsa(\) o valor é

propagado para todos os pares estado-acao visitados anteriormente com seu valor cada
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Action values increased Action values increased
Path taken by one-step Sarsa by Sarsa(A) with 1=0.9
e e R
t
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Figura 12: Comparagao entre o Sarsa(0) e o Sarsa(\)
em um cendrio onde um rob6 deve encontrar uma determinada posicdo objetivo

vez menor a medida que vai se distanciando da posicao objetivo.

E facil perceber que com o Sarsa()) o aprendizado acontece de forma mais rapida.
Assim, para ambientes que possuem muitos estados e acdes possiveis, o método mais

recomendado ¢ o Sarsa(\).
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5 Modelo de Gerenciamento de
Recursos

O modelo que serd proposto neste capitulo utiliza como base algumas das ideias de
trabalhos apresentados anteriormente, como por exemplo, as politicas de investimento do
trabalho de Souza (2013) e o modelo de divisdo de tarefas proposto por Oliveira (2014).
A figura 13 mostra a relagdo do modelo proposto com os trabalhos que serviram como

base para a sua implementacao.

PICFlex Cerebrate

MODELO
PROPOSTO

Figura 13: Visao geral da relagao entre modelo proposto e os trabalhos que serviram como
base para sua implementacao.

O trabalho de Oliveira (2014) utilizou a ideia de divisdo das responsabilidades em
ministérios, onde cada um deles realizava uma rotina de atividades especifica. Porém,

o gerenciamento da linha de producao era feito de forma nao automatizada, de forma
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que era necessario especificar cada item que seria construido. O modelo que sera proposto
neste capitulo realiza uma melhoria no ministério da industria, de forma que as producoes
passem a ter um sentido paralelo e automatizado. Para isso, é necessario utilizar a ideia
das politicas de investimento, para que o ministério da economia realize a divisao dos

recursos para cada classe definida.

A figura 14 mostra uma visao geral dos relacionamentos entre os ministérios defini-
dos no trabalho de Oliveira (2014). Estao destacados em verde os ministérios que foram
alterados e que contribuiram para a implementacao do modelo proposto. O ministério da
economia é de grande importancia para o funcionamento do sistema, pois a partir dele, os
outros ministérios fazem consultas sobre os recursos disponiveis para que possam realizar
suas devidas rotinas. E possivel retirar, por exemplo, o ministério de tecnologia e conti-
nuar executando as rotinas dos outros ministérios, mas é impossivel retirar o ministério
da economia e continuar executando as rotinas do ministério da indistria e do ministério

de infraestrutura.

Cerebrate

Infraest mitura Teenolosia

Minas e
Trabalha

Inteligincia  &=— Diefosa

Figura 14: Relacao entre os ministérios definidos no Cerebrate, destacando os dois minis-
térios que foram modificados para a implementacao do modelo proposto.

Nas proximas secoes serao mostradas as melhorias feitas em cada ministério, bem

como o funcionamento do modelo proposto.
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5.1 Aplicacao das Politicas de Investimento

Oliveira (2014) dividiu as atividades do agente em diferentes ministérios, sendo pos-
sivel explora-los separadamente. Dessa forma, é possivel trabalhar, por exemplo, no ge-
renciamento de recursos sem se preocupar com estratégias de combate, se preocupando

apenas com as responsabilidades do gerenciamento de recursos.

Para criar um modelo para o gerenciamento de recursos utilizando algoritmos de
aprendizagem por reforco através de politicas de investimentos apresentadas no trabalho
de Souza (2013), sera utilizada a divisao das responsabilidades em ministérios oferecidas
no trabalho de Oliveira (2014).

5.1.1 Rotina do Ministério da Economia

Como mostrado anteriormente, o ministério da economia ¢é responsével por gerenciar a
economia do jogador. Quando é necessario saber quanto de recurso esta disponivel, é a ele
que os outros ministérios devem consultar. Entao fica claro que é nesse ministério que deve
ser implantada a ideia das Politicas de Investimento, j4 que estas serao as responsaveis

por direcionar os gastos dos recursos do jogador.

As politicas definem métricas que direcionam os gastos do jogador de acordo com as
classes previamente definidas. A Figura 15 ilustra através de um exemplo, como essa ideia

foi modelada.

Para realizar a divisao dos gastos dos recursos, foi projetado um sistema de aciimulo e
distribuicao para cada classe. Assim, toda vez que for coletado um novo valor de recurso,
ele serd dividido entre as classes de acordo com a porcentagem definida na politica de

investimento.

O exemplo da Figura 15 considera que foram definidas trés classes de unidades para o
modelo: Unidades Aéreas , Unidades Terrestres e Trabalhadores. Quando um trabalhador
coletar uma certa quantidade de minério, o Ministério da Economia ird consultar os valores
da politica de investimento que estda em vigor e dividir essa quantidade entre as classes.
No mesmo exemplo, consta que 25% dos recursos coletados devem ser gastos com as
unidades aéreas, 0% com as unidades terrestres e 75% com trabalhadores. Entao, caso
8 unidades de minério sejam coletadas, 2 irao para as unidades aéreas, nenhuma ira
para as unidades terrestres e 6 irdo para os trabalhadores. Assim, ao longo do tempo,

serao acumuladas quantidades distintas de recursos para cada classe. Feito isso, os outros
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8 de minério coletados

Politica d
Inv(;;tli(r;:en?o ‘ Unidades Aéreas: 25% | Unidades Terrestres: 0% ‘ Trabalhadores: 75% ‘
Distribuigéo ‘ 2 ‘ 7 ‘ 5 ‘

Os valores sao
somados aos
acumulos das
classes respectivas

| Acimulo Unidades Aéreas

| Acumulo Unidades Terrestres I
I
|

| Actmulo Trabalhadores

Figura 15: Exemplo de funcionamento da Politica de Investimento no Ministério da Eco-
nomia

ministérios passam a consultar essas quantidades, ao invés a quantidade total que era

informada anteriormente.

Com esta abordagem, é possivel realizar uma divisao, de modo que os gastos se dire-
cionem para um determinado conjunto de unidades. No exemplo dado, 75% dos recursos
coletados serdo direcionados para unidades Trabalhadoras, o que significa que essa politica
de investimento esti preocupada em produzir muito mais unidades trabalhadoras do que

unidades aéreas, por exemplo.

5.1.2 Rotina do Ministério da Induastria

Foi explicado anteriormente que os recursos coletados sao divididos por classes de
unidades. Em adicao a isso, serd mostrado que a producao das unidades também seré
organizada por essas mesmas classes, de acordo com o actiimulo de recursos que cada uma
delas tem. Mas antes, serd introduzida a estrutura que agrupa as unidades em classes

distintas.
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5.1.2.1 Estrutura da Classe de Unidade

No Starcraft h4 um grande ntimero de unidades com caracteristicas heterogéneas.
Com intuito de realizar um melhor gerenciamento na produgoes das mesmas, foi criado
um sistema de classes que divide as unidades em grupos com caracteristicas semelhantes.
Desta forma, é possivel destinar os recursos para um grupo de unidades, ao invés de tratar
cada uma separadamente. A definicao dessas classes é feita de acordo com a estratégia

adotada pelo usuario do sistema.

Para poder realizar essa classificacao, foi criada uma estrutura para associar cada
unidade ao seu grupo. A Figura 16 representa em forma de diagrama de classe a entidade

UnitClass que é responsavel por essa associacao.

UnitClass

+ nameClass: enum;

+ type: UnitType type;

+ requireUnit: bool;

+ typeRequired: const UnitClass™;

Figura 16: Estrutura que agrupa as unidades

A propriedade "nameClass", definida na classe, informa a qual grupo a unidade per-
tence. Por exemplo, caso uma unidade tenha em sua propriedade "nameClass” o valor

"UnidadeTerrestre” significa que ela pertence ao grupo de unidades terrestres.

Ha mais duas propriedades na estrutura. Elas serao utilizadas na rotina do Ministério
de Producao que serd explicada na préxima secao. Em Starcraft, para construir determi-
nada unidade, as vezes é exigido que alguma estrutura seja antecipadamente construida.
A propriedade "requireUnit” é um booleano que informa se a unidade em questao neces-
sita ou nao de alguma estrutura. Em caso afirmativo, a propriedade "typeRequired", que
é um ponteiro para a propria estrutura UnitClass, serd atribuida com a unidade que é

exigida.

O sistema entao associa todas as unidades do jogo as suas classes previamente definidas
e as guarda em um vetor estatico. Assim, toda vez que o sistema precisar consultar a classe

de alguma unidade, sera feita uma consulta nesse vetor.

Um ponto importante a ressaltar ¢ que as classes utilizadas na politica de investimento
sao as mesmas classes que sao definidas na propriedade "nameClass”. Ou seja, cada unidade
do jogo, serd associada a uma classe e esta terda uma porcentagem dos recursos coletados

para o jogador. Se, por exemplo, foram definidas trés classes, consequentemente todas as
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unidades serao classificadas com uma dessas trés. A politica de investimento entdo dividira

0s recursos para as trés classes, de acordo com suas porcentagens.

5.1.2.2 Linhas de Producao

Foi explicado anteriormente que cada unidade do jogo ¢ agrupada em alguma classe.
Assim sendo, foi criada no Ministério da Industria uma fila de producao para cada uma

delas.

No modelo Cerebrate, a producao ¢ tnica e sequencial. Portanto, é preciso definir
quais itens serao produzidos e qual seré a sequéncia de suas producoes item por item. No
modelo proposto neste documento, a producao passa a ter um sentido paralelo, de forma
que itens de diferentes classes nao precisam ficar em espera por itens que nao fazem
parte de seu género. Imagine, por exemplo, que se queira construir uma torre de defesa
aérea, mas sua fila de producao esteja com véarios itens diferentes que ja foram inseridos
anteriormente. A torre deverd esperar para que todos os itens sejam construidos até que
chegue a sua vez. Neste modelo, ao solicitar a construcao de uma torre de defesa, ela sera
colocada na fila de producao da sua classe, onde havera apenas itens com caracteristicas

semelhantes.

A Figura 17 apresenta uma visdo geral de como funciona a producao dos itens no

Ministério da Indtstria.

Filas de Produgdes das Classes

Ministério

plEEEEEEE da

Economia

Informagao da quantidade de

Se possuir recursos para recursos que as classes tém
construir o primeiro elemento, acumulados

€ mandado para fila de
produg&o principal.

Manda construir
o item

Fila de Produgao Principal

Figura 17: Visao geral do funcionamento das producoes no Ministério da Industria

O Ministério da Economia divide os recursos de forma diferente para cada classe. As-
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sim sendo, as filas de producoes solicitam informacao constantemente sobre as economias
de suas classes. No momento em que uma das filas de producoes possuir um montante su-
ficiente de recursos exigidos para construir o primeiro elemento, esse ministério solicitara
o item para a fila de producao principal, onde 14 sera enviado para construcao. A fila de
producao modelada nesta proposta funciona da mesma forma que no Cerebrate, ou seja,
o primeiro elemento da lista é enviado para construgao e assim segue sucessivamente para
os préoximos itens. A diferenca é que quando o item chega na fila de producao principal, ele
nao ficard preso esperando acumular recurso para construir. A espera é feita na propria
fila de producao da classe daquele elemento. Entao quando o item chega na fila principal,

ele ja vai ser mandado para a construcao imediatamente.

Sabendo disso, ¢ possivel perceber que a populagao de unidades do jogador serd pro-
porcional a porcentagem de sua classe na politica de investimento. Se for considerado, por
exemplo, que a classe de unidades terrestres deve receber 80% dos recursos coletados, isso
significa que a fila de producao das unidades terrestres enviard seus itens para constru-
¢ao com muito mais frequéncia do que as outras e, consequentemente, haverd muito mais

unidades terrestres do que qualquer outra.

Desta forma, fica claro que é de grande importancia saber definir a porcentagem de
recursos que deve ser aplicada para cada classe na politica de investimento. Além disso,
também fica claro que essas porcentagens provavelmente devam variar durante a duragao
da partida, pois em um determinado momento podemos precisar, por exemplo, de mais

unidades terrestres do que unidades aéreas e em outro momento, o contrario.

5.1.2.3 Adicionando Itens nas Filas de Producoes

Apos explicar como funcionam as filas de produgoes de forma geral, é possivel explicar

como cada uma delas sao populadas com suas respectivas producoes.

Cada classe definida deve possuir um conjunto de unidades com caracteristicas co-
muns. Portanto, o sistema verifica quando uma fila de producao esta vazia e entao sorteia
uma, dentre todas as unidades daquela classe para ser produzida. No momento em que a
unidade é enviada para construcao, a lista fica novamente vazia e entao é sorteada outra

unidade da classe para ser produzida, podendo, inclusive, ser a mesma.

Quando uma unidade é sorteada para producao, ela pode nao ser produzida direta-
mente, pois pode existir alguns "pré-requisitos” para a sua construcao. A Figura 18 ilustra

um exemplo desse comportamento.
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LISTA DE PRODUGAO DAS UNIDADES AEREAS

| | | | | | }7]

3° a ser produzido [

MUTALISK

(objelivo de conslrucéo)

2° a ser produzido

SPIRE

(pré-requisto)

SPAWNING
POOL

(pré-requisito)

1° a ser produzido

Figura 18: Ordem de producao das unidades de uma classe

Ao explicar como ocorre o funcionamento da estrutura das classes na Figura 16

)

duas propriedades que se referiam aos "pré-requisitos” das unidades foram comentadas. A
. . . s . , . .

propriedade "requireUnit” informa se uma unidade tem um pré-requisito para construcao,

enquanto que a propriedade “typeRequired” informa qual é esse pré-requisito.

Através dessas propriedades, quando o Ministério da Industria precisa adicionar uma
unidade na sua respectiva lista de producao, essa adicao é feita de forma bottom-up e

recursiva para todos os pré-requisitos que sao exigidos para a construcao dessa unidade.

A Figura 18 ilustra um exemplo em que um Mutalisk, unidade da raca Zerg em
Starcraft, foi classificado como unidade aérea e foi sorteado para ser produzido. Assim, o
sistema verifica que antes de construir o Mutalisk, é preciso construir um Spire por ser um
pré-requisito. Quando o Spire é adicionado na lista, o sistema verifica que é necessario um
Spawning Pool devido a também ser um pré-requisito. Finalmente, é verificado que nao
existe pré-requisito para a adicao do Spawning Pool na lista de producao e assim sendo, o
sistema o adiciona. Feito isso, o processo de retorno da recursao adiciona o Spire e depois

o Mutalisk.

Quando todos da lista forem construidos, outra unidade daquela classe é sorteada
para construcdo e o algoritmo ira trabalhar da mesma maneira. Porém, o sistema verifica
se os pré-requisitos dessas unidades ja foram construidos e adiciona apenas aqueles que

ainda nao foram. Imagine que depois de construir o Mutalisk, por coincidéncia, ele seja
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sorteado para producao novamente. Assim, o algoritmo verifica que seus pré-requisitos ja

foram construidos e ele é adicionado na lista diretamente.

5.2 Producoes em Comum Entre Classes

Ao se classificar as unidades em diferentes grupos, criou-se a possibilidade de unidades
de grupos diferentes possuirem pré-requisitos em comum. Isso pode ser considerado um
problema se observarmos o fato de que estaremos dividindo os recursos para diferentes
classes, mas que em um determinado momento elas estarao acumulando recursos para

fabricar um mesmo item em comum. Isso poderéd causar um atraso, além de redundéancia.

Para tratar esse problema, foi desenvolvido um esquema em que quando ha uma
deteccao de producao em comum entre diferentes classes, o Ministério da Economia passa

a doar os recursos delas para um mesmo fim.

A Figura 19 mostra um exemplo de producao em comum entre duas classes, sendo

elas unidades terrestres e unidades aéreas.

Se, por exemplo, um Mutalisk for sorteado para ser produzido na lista de unidades
aéreas e um Zergling for sorteado para ser produzido na lista de unidades terrestres
(na figura eles sdo representados pelos itens mais a esquerda nas listas de produgoes), o
sistema adiciona inicialmente os pré-requisitos de construcao na fila, para depois adicionar

a unidade em questao.

Quando o Ministério da Induastria percebe que hd um produto em comum em duas
filas de producoes diferentes, ele passa a trata-lo de forma conjunta. Para isso, ele avisa
ao Ministério da Economia quais sao as classes que possuem tal producao. Quando o
Ministério da Economia recebe as informacoes, ele passa a doar os recursos das classes
que estao envolvidas para um mesmo fim, até que haja recursos suficientes para enviar
o item em comum para a construcao. Quando isso ocorre, o item é removido das listas
de producoes envolvidas e o Ministério da Economia volta a distribuir seus recursos de

forma padrao.

5.3 Aplicacao de Aprendizagem por Reforco no Modelo

Foi mostrado até agora que o gerenciamento de recursos pode ser modelado pelas

politicas de investimento e que apenas com a definicao das classes e com a definicao da
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Fila de Producdo das Unidades Aéreas

Quantia atingida e
o item é mandado
para construgdo

—

Producdo em comum

Passa as informagSes do
interesse em comum ao
Ministerio da Economia

Acimulo Unidades Aéreas

Ministério da
Economia Acumulo do
Acumulo Unidades Terrestres Interesse
em Comum

Figura 19: Exemplo de uma producao em comum entre duas classes diferentes

politica é possivel distribuir os recursos para criar uma populagao para um determinado
fim. Por exemplo, se for criada apenas uma classe de unidades aéreas e uma classe de
unidades terrestres e definido que os recursos coletados serdo 100% para as unidades
terrestres, é criada uma populacao apenas com as unidades terrestres. De mesma forma,
se for definido que 50% dos recursos serdao para unidades aéreas e 50% para unidades
terrestres, é criada uma populacao com metade das unidades terrestres e metades das

unidades aéreas.

Ao definir esse modelo, deve haver uma preocupacao com alguns tipos de problemas. O
primeiro é com relacao a definicao da politica ideal para atingir um determinado objetivo.
Por exemplo, qual ¢ a politica que deve ser empregada para conseguir destruir um inimigo
em uma partida de 10 minutos? Qual é a politica que deve ser empregada para conseguir
realizar uma defesa de ataques em massa? O segundo problema diz respeito & mudanca
da politica durante a partida. Nao basta definir apenas uma e aplicd-la durante toda a
partida, mas deve ser feita uma transicao entre elas até o final. Por exemplo, se o objetivo
fpr criar unidades fortes e em massa para realizar um ataque depois de um periodo mais
longo, seré& preciso primeiro investir em unidades construtoras e coletoras (drones) para
coletar recursos e construir o necesséario, para depois investir todos os seus recursos em

unidades de combate. Além disso, se por um determinado tempo a estratégia tomada for
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de realizar construcoes defensivas e, a partir de um certo momento, for decidido que deve
haver um fortalecimento do exército para realizar um ataque, os investimentos devem
mudar. Assim, durante uma partida deve haver uma transicao entre diversas politicas de

investimento para atingir um determinado objetivo.

Neste trabalho foi aplicado o algoritmo Sarsa de aprendizagem por reforgo explicado
anteriormente, mas também poderia ter sido algum outro algoritmo. Foi escolhida a area
de aprendizagem por reforco pelo fato de nao necessitar uma especificacao de como as
tarefas devem ser feitas. Basta definir os estados do ambiente, as agoes que o agente pode
realizar e uma funcao de reforco para que a aprendizagem possa ocorrer por meio dos

acertos e erros.

Para adaptar o formato da aprendizagem por refor¢co ao modelo de gerenciamento de
recursos proposto, ¢ preciso primeiramente definir os estados do ambiente e as agoes que
podem ser tomadas pelo agente em cada estado. Foi considerado como agente do sistema
o agente gerenciador de recursos, que é responsével por definir a politica de investimento

atual do sistema.

Diferentes representacoes do ambiente podem ser formuladas e fica a critério do usua-

rio do modelo escolher quais variaveis do ambiente usar para realizar essa representacao.

As acoes do agente sao possiveis configuracoes da politica de investimento. Um con-
junto de politicas diferentes sao armazenadas em memoria para que a cada estado visitado
pelo agente, ele realize a escolha de uma. Com isso definimos o bésico da aprendizagem
por reforco, onde a cada instante de tempo, o agente se encontra em um determinado
estado e pode realizar uma acao, que nada mais é do que a escolha da configuracao da

politica de investimento.

A Figura 20 mostra de modo geral como um agente verifica o estado do ambiente
e escolhe uma dentre as acoes possiveis existentes na memoria. No exemplo da figura
existem 4 agoes possiveis para o agente, cada uma representada por uma linha da tabela.

O agente entao verifica em qual estado esta e escolhe uma delas para colocar em acao.

Outro aspecto importante para a aprendizagem por reforco é a determinacao da fun-
¢ao de reforco. Isso é de grande importancia para o resultado final, pois para diferentes
objetivos devem ser considerados diferentes recompensas. Por exemplo, se quisermos ma-
ximizar o nimero de unidades criadas em um determinado tempo, podemos recompensar
positivamente toda vez que uma unidade for criada. Assim, as politicas que criarem mais

unidades vao sendo consideradas como sendo as melhores. Se o objetivo for destruir uni-
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Agente
Informagao do estado
Politicas de Investimento
(Agdes do agente)

escolha da agéo 100% 0% 0% 0%

0% 100% 0% 0%
ESTADO ATUAL DO
AMBINTE 0% 0% 100% | 0%
0% 0% 0% 100%
Politica de Investimento em Acao
classe 1 classe 2 classe 3 classe 4
100% 0% 0% 0%

Figura 20: Modelo geral de percepcao do ambiente e escolha da acao do agente no modelo
proposto

dades inimigas, podemos considerar como recompensa positiva toda vez que uma unidade
inimiga for destruida. Assim, as politicas que destruirem mais unidades serao consideradas

como sendo as melhores.

Depois de definidos os estados, as acoes e a funcao de reforco, é possivel empregar
o algoritmo Sarsa(0) ou Sarsa(\) no sistema, que seguird os seguintes passos em cada,

episodio executado:

O agente verifica o estado atual do ambiente.
e Para o estado atual, ele escolhe uma agao;

e A funcao de reforco calcula a recompensa ou a punicao gerada apo6s a transicao de
um estado para outro. O reforco depende do objetivo que deve ser atingido, por

exemplo, o namero de unidades destruidas.

e Quando a transicao do estado do ambiente é efetuada, o sistema atualiza a funcao
valor Q para o estado-acao que estava em vigor utilizando o célculo da funcao de
reforco efetuado no passo anterior. A atualizagao é feita de acordo com o algoritmo

Sarsa(0) ou Sarsa(\) empregado;
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e O algoritmo repete o procedimento para o novo estado em vigor até atingir o estado
final.

No proximo capitulo serao apresentados os experimentos realizados com o intuito de
validar o modelo de gerenciamento de recursos proposto, assim como os resultados por

ele obtidos.
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6 Experimentos e Resultados
Obtidos

O objetivo deste capitulo é apresentar a metodologia empregada para modelagem dos
experimentos, bem como os resultados obtidos pela aplicagdo dos algoritmos Sarsa(0) e

Sarsa(A) no modelo proposto.

6.1 Metodologia de Experimentacao

Todos os experimentos feitos neste trabalho foram focados na raga Zerg. Criamos am-
bientes em que o agente deve desenvolver uma populagao distribuindo seus recursos para
as classes definidas com o objetivo de destruir uma determinada populacdo do inimigo. A
Figura 21 mostra a populacao inicial que o agente possui em todas as partidas jogadas.
Ele comeca apenas com drones e a base principal e deve distribuir seus recursos de forma

que crie uma populacao suficientemente boa para destruir as unidades do inimigo.

6.1.1 Definicao das Classes

Para o modelo proposto é preciso definir as classes de unidades que serao trabalhadas
no ambiente. Para isso, consideramos 4 tipos de unidades dos zergs: Drone, Sunken Colony,
Zergling e Hydralisk. Drone é a unidade que coleta os recursos e realizam construcoes.
Sunken Colony é a torre de defesa que ataca unidades terrestres do inimigo. Zergling é a
unidade de combate mais simples dos Zergs, que é barata e de rapida producao e ataca
corpo a corpo unidades terrestres do inimigo. Hydralisk ¢ uma unidade terrestre que ataca

inimigos a distancia, podendo inclusive atacar unidades aéreas.
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Figura 21: Populacao inicial de unidades que o agente comeca as partidas nos experimentos
feitos. 4 drones e a base principal

6.1.2 Cenarios

Criamos dois cenérios para a realizacdo dos experimentos, ambos utilizando as uni-

dades da figura 21, variando apenas as unidades que serao enfrentadas.

6.1.2.1 Cenario 1: IA Contra Marines

O primeiro cenario que criamos para testar o modelo de gerenciamnto de recursos
auxiliado por algoritmos de aprendizagem por reforco consta com 20 marines que devem
ser destruidos pelo agente. A Figura 22 mostra as unidades que ficam posicionadas no
mapa. Os marines sao unidades terrestres que atacam a distancia. Toda partida o agente
comeca com a configuracao mostrada na Figura 21 e deve desenvolver uma populagao para
que quando alcance o estado final, ataque e destrua todos os marines. Essas unidades ficam
paradas no outro lado do mapa. No estado final, o agente leva todos as suas unidades de

combate para o ataque.

As partidas duram, em média, 8 minutos. Como o inimigo possui uma populacao de
20 marines, o agente deve aprender a construir uma populacao forte em pouco tempo.
Nessas condicoes fica claro que a producao de torres de defesa fica inviavel, ja que elas
nao vao contribuir para um ataque massivo no outro lado do mapa. Assim, politicas
de investimento que possuam valores altos de investimento para torres de defesa vao

sendo consideradas como politicas ruins, enquanto que politicas que produzem zerglings e
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Figura 22: Unidades do primeiro cenério de teste(20 marines)

hydralisk vao sendo consideradas como boas. Além disso, a producao de drones é essencial
no inicio da partida, mas politicas que continuam investindo em drones da metade para o
final, gastam recursos que poderiam ser utilizados para producao de unidades de combate
e também nao terao muito sucesso. Entao, o ideal é que haja uma producao de drones no
inicio da partida para que haja uma boa taxa de coleta de recursos, mas que com pouco

tempo o investimento seja totalmente guiado para unidades de combate.

6.1.2.2 Cenéario 2: IA Contra Wraiths

O segundo cenario é feito sobre o mesmo mapa, porém utilizamos 15 Wraiths que
devem ser destruidos. Wraith é¢ uma unidade de combate aéreo dos Terranos que também

pode atacar unidades terrestres. A Figura 23 mostra as unidades posicionadas no mapa.

Figura 23: Unidades do segundo cenario(15 Wraiths)

O agente comeca com a mesma configuracao da situacao anterior e deve desenvolver
uma populacao que consiga destruir todas as unidades adversarias. Para este caso, s6
os Hydralisks tém capacidade de destruir os Wraiths, pois sao os tinicos que apresentam
maior probabilidade de atacar unidades aéreas. Portanto o ntimero de possibilidades de

politicas que conseguem atingir o resultado 6timo é bem menor, tendo em vista que
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na situacao anterior diferentes tipos de unidades conseguiam atacar os inimigos e nesta
situacao apenas um tipo de unidade consegue. Assim, espera-se que o agente desenvolva

rapidamente uma populacao relativamente grande de Hydralisks.

6.1.3 Modelagem da Aprendizagem por Reforco

Com o intuito de inicialmente validar o modelo proposto com uma representacao sim-
ples do ambiente, foi decidido utilizar apenas o tempo como varidvel para representacao
do ambiente. Dessa forma, cada instante de tempo de uma partida pertence a um deter-
minado estado. A Figura 24 mostra como foi adaptado o modelo que esta representado

na Figura 20 para ser representado com o tempo.

Agente
Informagao do estado
Politicas de Investimento
(Agdes do agente)
e escolha da agéo 100% | 0% 0% 0%
0% 100% 0% 0%

0% 0% 100% | 0%
0% 0% 0% | 100%

Politica de Investimento em Acao
classe 1 classe 2 classe 3 classe 4

100% 0% 0% 0%

Figura 24: Modelo de representacao do ambiente utilizando o tempo como variével

Foram definidos quatro estados possiveis do ambiente, onde cada estado possui um
intervalo de dois minutos. Os primeiros dois minutos da partida pertencem ao estado
inicial. De dois em dois minutos o estado muda para o préximo até atingir o estado final,
totalizando oito minutos de partida. Quando o estado final é finalizado, todas as unidades
de combate sao enviadas para atacar em massa as unidades do adversario. A quantidade de
unidades destruidas ¢ o que representard a recompensa dada no processo de aprendizagem

por reforco.
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Definimos 55 configuragoes de politicas de investimento que representam as acoes do

agente.

Tabela 3: A¢oes do agente (Politicas de Investimento)

Drone Sunken C. Zergling Hydralisk  Drone Sunken C. Zergling Hydralisk

100% 0% 0% 0% 20% 20% 0% 60%
80% 20% 0% 0% 20% 20% 40% 20%
80% 0% 20% 0% 20% 20% 20% 40%
80% 0% 0% 20% 20% 0% 80% 0%

60% 40% 0% 0% 20% 0% 0% 80%
60% 0% 40% 0% 20% 0% 60% 20%
60% 0% 0% 40% 20% 0% 20% 60%
60% 20% 20% 0% 20% 0% 40% 40%
60% 20% 0% 20% 0% 100% 0% 0%

60% 0% 20% 20% 0% 80% 20% 0%

40% 60% 0% 0% 0% 80% 0% 20%
40% 0% 60% 0% 0% 60% 40% 0%

40% 0% 0% 60% 0% 60% 0% 40%
40% 40% 20% 0% 0% 60% 20% 20%
40% 40% 0% 20% 0% 40% 60% 0%

40% 20% 40% 0% 0% 40% 0% 60%
40% 20% 0% 40% 0% 40% 40% 20%
40% 0% 40% 20% 0% 40% 20% 40%
40% 0% 20% 40% 0% 20% 80% 0%

20% 80% 0% 0% 0% 20% 0% 80%
20% 0% 80% 0% 0% 20% 40% 40%
20% 0% 0% 80% 0% 0% 80% 20%
20% 60% 20% 0% 0% 0% 20% 80%
20% 60% 0% 20% 0% 0% 60% 40%
20% 40% 40% 0% 0% 0% 40% 60%
20% 40% 0% 40% 0% 0% 100% 0%

20% 40% 20% 20% 0% 0% 0% 100%
20% 20% 60% 0%

Cada linha da Tabela 3 representa uma agao possivel que o agente pode tomar em
um determinado estado, ou seja, cada linha representa uma configuracao diferente da
politica de investimento. Como tratamos as politicas como porcentagem, o nimero total de
possibilidades ¢ infinito, entao foi preciso gerar esse subconjunto pré-definido de politicas

possiveis para conseguir resultados satisfatorios.

Pois bem, o agente entao a cada dois minutos da partida escolhe uma dentre todas
essas politicas possiveis para investir seus recursos. Por exemplo, nos dois minutos iniciais
ele pode escolher a acao 1 da tabela e investir todos os seus recursos em drones. Quando

alcancar dois minutos de partida, ele pode escolher, por exemplo, a acao 2 e diminuir seu
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investimento nos drones para 80% e investir 20% em Sunken Colony. De mesma forma
acontece para os proximos estados até chegar no estado final no qual serd realizado um
ataque massivo a fim de obter a recompensa pelo nimero de unidades destruidas. O
objetivo entao ¢ encontrar a distribuicao dos recursos ideal para construir uma populacao
de unidades que possa destruir um conjunto de unidades do inimigo no cenério previsto.

Nas proximas se¢oes mostraremos os cenarios que foram criados e os resultados obtidos.

Esse procedimento permite que a cada episddio executado o sistema teste diferentes
politicas para cada estado e aprenda ao longo do tempo quais sao as melhores para cada
um deles. Perceba que a cada execucao de um episédio, ou seja, a cada execucao de uma
partida, depois que o agente passa de um estado para o outro, ele nao pode retornar, ji
que representamos os estados do ambiente apenas com o tempo. Mostraremos que essa
abordagem permite que o sistema aprenda a distribuir seus recursos para atingir o objetivo
de destruir uma populacao de unidades estaticas no mapa. O sistema aprende para cada
instante de tempo qual deve ser a politica que deve empregar para atingir tal objetivo. A
ideia principal é mostrar que é possivel aplicar a técnica de aprendizagem por reforco no
modelo através de uma representacao simplificada do ambiente, para que em trabalhos
futuros possam ser feitos novos estudos da aplicagao em ambientes mais complexos, com

representacoes mais completas.

6.1.4 BWAPI

Para a implementacao do modelo, utilizamos a BWAPI (Brood War Application Pro-
gramming Interface), que é um framework gratuito para a criagao de moédulos de TA. Essa
ferramenta possibilita que os programadores obtenham informacoes do ambiente do jogo
e realizem acoes sobre as unidades. A partir desta ferramenta, o Starcraft virou um 6timo
laboratério para técnicas de Inteligéncia Artificial, pois além de seu ambiente complexo,
é possivel realizar diversos testes e observar os resultados sem qualquer preocupacao com
falhas, pois o ambiente é virtual e nao causa nenhum tipo de prejuizo caso a técnica

simulada falhe.

6.2 Resultados

Para cada cenério foram executados os algoritmos Sarsa(0) e Sarsa()). As proximas

secoes mostram os resultados obtidos.
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6.2.1 Resultados Obtidos no Cenario 1

Primeiramente foram executadas cerca de 8 mil partidas com o algoritmo Sarsa(0),
com uma taxa de aprendizagem o = 0.1 , a taxa de desconto v = 1 e o grau de aleatorie-
dade € comecgando com 0.9 e diminuindo 10% a cada 200 partidas, para que assim tenha

uma taxa de exploracao alta no inicio, mas que vai diminuindo rapidamente com o tempo.

A Figura 25 apresenta um grafico referente a evolucao das médias do reforco a acu-
mulativo para cada 10 partidas executadas. Cada marine destruido gera uma recompensa
de 100 pontos, totalizando 2000 como pontuacao maxima. Ou seja, se forem destruidos,
por exemplo, 5 marines em uma partida, haverd uma recompensa de 500 pontos, e se fo-
rem destruidos os 20 marines, havera uma recompensa de 2000 pontos. Essa pontuacao é
gerada pela pela funcao getKillScore pertencente & BWAPI. Diferentes tipos de unidades

geram diferentes tipos de pontuacao.
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Percebe-se que nas primeiras partidas executadas as médias das recompensas possuem
valores baixos e com o tempo esses valores vao aumentando. Isso mostra que o agente foi
aprendendo com o tempo quais eram as politicas que geravam mais recompensas. Um dos
motivos que isso acontece é por causa do grau de aleatoriedade que vai diminuindo com
o tempo. No inicio, o grau de aleatoriedade é alto, pois o agente nao tem conhecimento
sobre quais sao suas melhores acoes. A medida que ele vai explorando e recebendo as re-

compensas, o grau da aleatoriedade vai diminuindo pelo fato das melhores agoes passarem
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a ser conhecidas e escolhidas.

Bem, isso nos mostra que conseguimos aplicar o algoritmo Sarsa(0) no modelo para
este primeiro cendrio e ele conseguiu aprender ao longo do tempo politicas que retornavam
recompensas melhores do que as ja conhecidas, porém a exploracao nao foi o bastante
para aprender a politica 6tima. Entdo decidimos aplicar também o Sarsa(\) e avaliar
os resultados obtidos. Os testes foram feitos utilizando a mesma configuracao de antes.
Oa=01,0~v=1c¢eo0ecomecou em 0.9 e foi diminuindo 10% a cada 200 partidas
executadas. Além disso, para este novo experimento também foi definido o A = 0.9 que
é a poncentagem de propagacao do valor para os pares estado-acao executados. Como
mostramos antes neste documento, o Sarsa (\) tende a aprender mais rapidamente, pois
as recompensas recebidas ao atingir um objetivo sao propagadas para todas aquelas acoes

que contribuiram.

A Figura 26 mostra o resultado da execucdo do Sarsa(\) da mesma forma que foi
mostrado o Sarsa(0). Para este caso foram executadas um pouco mais que cinco mil
partidas. Perceba que este algoritmo também faz com que o agente aprenda com o tempo
quais sao as melhores acoes do agente na medida em que as partidas vao sendo jogadas.
Nas primeiras partidas, as médias das recompensas sao mais baixas e, em seguida, vao
aumentando com o tempo. Neste caso o agente aprendeu suas melhores agoes por volta

de 2500 partidas jogadas.
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Figura 26: Média das recompensas a cada 10 partidas executadas pelo Sarsa(\) no cenério
da TA contra Marines. O eixo vertical indica o valor da recompensa e o eixo horizontal
indica o indice da partida executada

A Figura 27 mostra uma comparacao do resultado da execucao dos dois algoritmos,
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através do calculo da média das recompensas a cada 100 execucoes. Lembrando que os dois
algoritmos executaram ntimeros de partidas diferentes devido a diferenca em velocidade de
convergéncia. No Sarsa(0) foram jogadas 8000 partidas enquanto que no Sarsa(\) foram
jogadas 5000. Pelo grafico podemos ver que o Sarsa(\) consegue aprender mais rapido.
Com ele, o agente comeca a ter seus rendimentos mais altos por volta de 2500 partidas
jogadas, enquanto que no Sarsa(0) seria preciso executar mais partidas com uma taxa
maior de aleatoriedade para o algoritmo poder conhecer a politica 6tima. Além disso,
podemos perceber que a evolucao das recompensas ao longo das primeiras partidas é mais

rapida no Sarsa(\) do que no Sarsa(0).
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Figura 27: Comparacgao entre a execu¢do do Sarsa (0) que esta representado pela linha
vermelha e o Sarsa(\) que esta represetado pela linha azul, no cenério da IA contra
Marines
. O eixo vertical indica o valor da recompensa e o eixo horizontal indica o indice da partida
executada

Esses resultados mostram que para o primeiro cenério testado, os algoritmos de apren-
dizagem por refor¢o funcionaram bem, mesmo dispondo apenas de uma representacao bem
simples do ambiente, de forma que depois de um certo niimero de execugoes os algoritmos
tendem a encontrar suas melhores agbes para atingir seus objetivos. Contudo, o Sarsa(0)
precisa executar um nimero bem maior de episédios com uma taxa maior de exploracao
para poder chegar nos seus resultados 6timos. Assim, podemos ver que o Sarsa(\) tem
um rendimento bem melhor do que o Sarsa(0). Porém, mesmo utilizando a mesma taxa
de exploragdo para os dois algoritmos, o Sarsa(0), depois de executar por volta de 7000

partidas, conseguiu chegar em resultados bem proximos aos do Sarsa(\).
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6.2.2 Resultados Obtidos no Cenario 2

Seguindo o mesmo raciocinio do experimento do cenario anterior, primeiro realizamos
os testes com o algoritmo Sarsa(0). Utilizamos os mesmo parametros, ou seja, o a = 0.1,
0y = 1e o0 € decrescendo da mesma maneira. A Figura 28 apresenta o grafico de evolugao
das médias das recompensas a cada 10 partidas executadas pelo algoritmo Sarsa(0). Cada
Wraith destruido gera uma recompensa de 800 pontos, totalizando em uma pontuacgao
méxima de 12000.
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Figura 28: Média das recompensas a cada 10 partidas executadas pelo Sarsa(0) no cenario
da A contra Wraiths
. O eixo vertical indica o valor da recompensa e o eixo horizontal indica o indice da partida
executada

Foram jogadas 6000 partidas e, como pode-se perceber, o Sarsa(0) conseguiu aprender
politicas que aumentaram suas recompensas ao longo do tempo. Porém, a melhor politica
encontrada por ele resulta em uma média de recompensas de 10000 pontos, o que nos
leva a concluir que nao foi possivel aprender a politica 6tima dentro do total de partidas

jogadas.

De forma semelhante ao cenario anterior, o resultado mostra que o algoritmo tende a
descobrir a melhor configuragao, porém precisaria executar um nimero maior de partidas

com uma taxa de exploracao maior.

Executamos o Sarsa(\) utilizando os mesmo parametros do Sarsa(0) e com o A = 0.9.
A Figura 29 apresenta a média das recompensas a cada 10 partidas executadas. Neste

caso, foram lancadas 6000 partidas e os resultados demonstram uma evolu¢ao bem mais
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rapida das médias de refor¢co acumulativo. Por volta de 4000 partidas executadas o algo-
ritmo demonstrou conseguir aprender uma politica 6tima, obtendo resultados proximos
do maximo. Pode-se perceber que a escala das recompensas neste grafico alcanca os 12000
pontos, que é a pontua¢ao maxima. Como explicamos antes, o Sarsa(\) atualiza os valores
da tabela Q para todos os pares estado-acao que constribuiram para o resultado obtido

durante toda a duracao de uma partida.
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Figura 29: Média das recompensas a cada 10 partidas executadas pelo Sarsa(\) no cenario
da TA contra Wraiths
. O eixo vertical indica o valor da recompensa e o eixo horizontal indica o indice da partida
executada

Se imaginarmos que na primeira partida executada, o algoritmo tenha decidido, de
forma aleatéria, por selecionar uma sequéncia de politicas de investimento que atinja
todas as unidades adversarias e, assim, conseguiu atingir seu objetivo. Quando usamos o
Sarsa()), todos os pares estado-acdo que constribuiram para isso receberdao uma parcela
da recompensa. Se na segunda partida executada, selecionarmos a melhor politica 7 para
ser executada, todas aquelas politicas de investimento que fizeram parte da primeira
execugao serao escolhidas. Por outro lado, se o algoritmo executado for o Sarsa(0), ao
final da partida apenas o dltimo par estado-acao recebera a recompensa e esse valor sera
propagado para os outros pares a medida em que outras partidas forem sendo executadas.
Por esse motivo, o Sarsa (\) consegue aprender de forma mais rapida quais sao as melhores

politicas.

A Figura 30 apresenta um grafico correspondente a evolucao das médias das recom-

pensas a cada 100 partidas executadas para os dois algoritmos. O Sarsa(\) esta repre-
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Figura 30: Comparagao entre a execugdo do Sarsa (0) que esta representado pela linha
vermelha e o Sarsa(\) que estd represetado pela linha azul, no cenario da IA contra
Wraiths.
. O eixo vertical indica o valor da recompensa e o eixo horizontal indica o indice da partida
executada

sentado pela linha azul e o Sarsa(0) esta representado pela linha vermelha. No gréfico é
possivel perceber com clareza a diferenga da evolucao da curva de aprendizagem dos dois
algoritmos e como o Sarsa(A) consegue aprender de forma bem mais rapida. Diferente do
primeiro cenario, onde o Sarsa (0) aplicado conseguiu obter resultados proximos do 6timo,
nesta situacao ele nao obteve o mesmo sucesso, ainda que executando um nimero maior
de partidas. Isso acontece porque o ntimero de possibilidades de politicas que conseguem
desenvolver uma populacao de unidades capazes de destruir todos os Wraiths é bem me-
nor do que na situacao do primeiro cendario, onde é possivel destruir os Marines usando
Hydralisk ou Zergling. Neste cenario s6 é possivel destruir os Wraiths com os Hydralisks,
sendo assim, politicas de investimento que possuem grandes valores de investimento para
torres e zerglings sao consideradas ruins. Mas para saber disso, o agente deve utiliza-las.
Portanto, utilizando o Sarsa(0) seria preciso uma taxa de exploragdo maior e um nimero

maior de execucoes para conseguir resultados 6timos.

Para demonstrar com um pouco mais de clareza, consideremos a Figura 31 que apre-
senta a populagao de unidades criadas pelo agente no inicio de seu processo de aprendi-
zagem para este segundo cendrio. A unidade destacada em vermelho é o Zergling, que é a
unidade terrestre que ataca apenas unidades terrestres. A unidade destacada em azul é a
torre de defesa terrestre que também s6 ataca unidades terrestres e nao consegue se loco-

mover para atacar uma unidade do outro lado do mapa. Perceba que a populagao criada
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pelo agente fabricou muitos Zerglings e 5 torres. Essas unidades criadas nao conseguem
atacar os Wraiths que estao localizados do outro lado do mapa, entao a politica que gera

essa populacao pode ser considerada como uma politica ruim.

MENL

Figura 31: Populacao de unidades desenvolvida no inicio da aprendizagem. A unidade
destacada em vermelho é o Zergling, que nao consegue atacar unidades aéreas. A unidade
destacada em azul é a torre de defesa terrestre, que também ataca unidades terrestres.

No inicio da aprendizagem, o agente escolhe uma politica de investimento aleatéria
para cada estado do ambiente. A medida que as partidas vao sendo executadas, a tabela
QQ vai sendo atualizada e o agente vai conhecendo quais sao as melhores politicas de
investimento para cada periodo de tempo definido como estado. Ao longo das primeiras
partidas o grau de aleatoriedade ¢ bem alto, portanto, diferentes populagoes vao sendo
desenvolvidas, de forma que depois de um certo periodo, o agente passa a explorar novas

politicas com menos frequéncia e usar a melhor que ele conhece.

A Figura 32 apresenta a populacao criada pelo agente depois de uma certa quantidade
de partidas executadas. A unidade destacada em verde é o Hydralisk, que é a tnica
unidade entre as definidas no modelo, que consegue atacar unidades aéreas. Como pode-
se perceber, a quantidade de hydralisks criados é bem maior, enquanto que a quantidade
de Zergling e torres diminuiram bastante, provando que o agente aprendeu que a producao

dessas unidades nao traz beneficios para o objetivo definido.

Essa populacao ja é suficiente para destruir os 15 Wraiths que se localizam do outro
lado do mapa. Por esse motivo ainda existem Zerglings e torres na populagao. Se houvesse

mais Wraiths para serem destruidos, provavelmente o agente aprenderia a nao gastar seus
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Figura 32: Populagao de unidades depois de um certo periodo de aprendizagem. A unidade
destacada em verde ¢ o Hydralisk, que consegue atacar unidades aéreas.

recursos em torres e zerglings e investiria todos os seus recursos apenas em Drones (que

servem para coletar os recursos) e em Hydralisks.

Com todos os experimentos que foram realizados e ao analisar os seus resultados,
podemos concluir que é possivel aplicar a aprendizagem por reforco no modelo de geren-
ciamento de recursos proposto e que a partir de uma representacao simples, onde consi-
deramos apenas o tempo como estado do ambiente, conseguimos atingir alguns objetivos
simples, como por exemplo, destruir unidades localizadas no mapa. Também podemos
concluir, de acordo com os resultados obtidos, que para este modelo é mais indicado o uso
do algoritmo Sarsa(\), pois com tantas possiveis combinagoes de politicas de investimento
durante uma partida, ele consegue aprender mais rapidamente. Portanto, depois de um
certo numero de partidas executadas, o agente consegue gerar a populacao de unidades

ideal para atingir o objetivo previsto.
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7 Consideracoes finais

O presente trabalho mostrou que, ao longo do tempo, pesquisadores vém obtendo
sucesso ao aplicar técnicas de inteligéncia artificial em jogos de estratégia cléssicos, onde
programas desenvolvidos conseguiram se comportar como jogadores especialistas ou até
vencé-los. Por outro lado, foi mostrado que para jogos de estratégia em tempo real é
preciso percorrer ainda um longo caminho, devido & grande complexidade encontrada

nessa categoria de jogos digitais.

Dentre os diversos trabalhos relacionados aos jogos de estratégia em tempo real encon-
trados na literatura, foram mostrados os que contribuiram para o desenvolvimento deste
documento, destacando aqueles que trataram do assunto de gerenciamento de recursos.
Dois desses trabalhos serviram como base para o desenvolvimento do modelo proposto e,

por esse motivo, foi feita uma explicacao mais detalhada sobre eles.

Foi visto que nos trabalhos existentes na literatura h& uma tendéncia para o uso de
técnicas de aprendizagem por reforco para area de combates em jogos de estratégia em
tempo real. Devido aos resultados satisfatorios obtidos por eles, este trabalho propos a
aplicacao de aprendizagem por refor¢o para o gerenciamento de recurso. Para isso, foi feita
uma breve explicacao sobre o modelo geral dessa técnica, destacando os dois algoritmos

que foram utilizados.

O principal objetivo deste trabalho foi desenvolver um modelo para o gerenciamento
de recursos no contexto do jogo Starcraft, através da nocao de politicas de investimento.
Mostramos que ao se definir classes e porcentagens que essas classes devem receber do
total de recursos disponiveis, o0 modelo se encarrega de gerenciar a linha de producao
das unidades, fazendo desnecesséria a definicao da ordem de construcao das unidades.
A partir do modelo implementado, aplicamos técnicas de aprendizagem por reforco com
intuito de aprender politicas de investimento validas em ambientes simplificados para

objetivos simples.

Mostramos que é possivel aplicar os algoritmos de aprendizagem por reforgo Sarsa(0)
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e Sarsa(\) para atingir os objetivos definidos. Para a realizacao dos experimentos criamos
dois cendrios, cada um com diferentes tipos de unidades, para que o agente aprendesse
através dos algoritmos como aplicar as politicas de investimento em cada uma das situa-
coes. Através dos resultados obtidos, demonstramos que os algoritmos conseguem apren-
der a aplicar as politicas para gerar uma populacao de unidades capazes de destruir os
inimigos no cenario. Ao se comparar os resultados dos dois algoritmos experimentados,

constatamos claramente que o Sarsa () realiza a aprendizagem de forma mais rapida.

A partir deste modelo e com a comprovacao de que a aplicacao de técnicas de apren-
dizagem por refor¢co funcionam para ambientes simplificados, trabalhos futuros podem
ser desenvolvidos para que se possa realizar novos estudos experimentando representacoes
mais detalhadas do ambiente visando atingir objetivos mais complexos. Neste modelo,
utilizamos apenas o tempo como variavel para representacao dos estados e, mesmo assim,
conseguimos obter resultados promissores, mesmo que sendo para ambientes muito sim-
ples. Representacoes mais detalhadas, com a utilizacao de outras variaveis do ambiente,

podem vir a trazer resultados ainda melhores.

Além disso, o modelo permite que trabalhos futuros possam ser desenvolvidos para
realizar experimentos com outras técnicas de aprendizagem por reforco, outros parametros
de aprendizagem (q, €, 7y, A), outros cenérios utilizando unidades de diferentes tipos, ou até
cenarios dinamicos, onde o agente deve aprender a se comportar para situagoes distintas

através de um tnico processo de aprendizagem.
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