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1. Introducao
Resumo

Em jogos digitais, o uso de técnicas de Inteligéncia
Este tutorial visa apresentar conceitos e técnicasArtificial (I.A.)) vem se fazendo cada vez mais
relacionadas com a area de Desenvolvimento de Jogosecessario, e sendo até mesmo indispensavel em certos
e Entretenimento Digital, focando na implementagdocasos. Estas técnicas podem ser aplicadas em
de Agentes Inteligentes (NPCls — Non-Player diferentes tipos de tarefas: resolugdo de problemas
Intelligent Characters). O artigo ir4 abordar temas que(puzzles, brain-teasers planejamento de tarefas,
vdo da aplicacdo de técnicas classicas de |.A. parplanejamento de trajetérias, controle de agentes
jogos (e.g. busca em espaco de estados, algoritmautdnomos (NPCs -Non-Player Characte)s entre
Mini-Max) [Russell 1995], para o planejamento de outras diversas aplicacfes. Para que possamos integrar
trajetérias de agentes autbnomos (e.g. A*, Grafo detécnicas de |.A. em jogos digitais, se faz necessaria
Visibilidade, Campos Potenciais) [Russell 1995, inclusdo de um novo componente em um motor de
Dudek 2000, Rabin 2002], e arquiteturas de controlejogo (enging, além dos ja tradicionais componentes
de agentes autdbnomos individuais (e.g. flocks/boidsdestas Engines de Jogos: motor gréaficos, de audio, de
[Reynolds 2007], arquitetura reativa, arquitetura rede, de fisica, de controle de dispositivos de E/S
deliberativa, arquitetura hibrida, BDI [Osério 2004, (interacéo). Este componente é o motor de Inteligéncia
2005, 2006]), assim como mecanismo de controle comArtificial — I.A [Bittencourt 2006].
comunicacdo e cooperacdo entre mdultiplos agentes
(MAS - Multi-Agent Systems). Também seréo Portanto, os motores de jogos usualmente
abordadas técnicas de aprendizado de maquina (ML -necessitam oferecer funcionalidades relacionadas ao
Machine Learning) [Mitchell 1997, Rezende 2003] e uso de técnicas de Inteligéncia Artificial (.A.), onde
evolutivas (GA - Genetic Algorithms) [Mitchell 1996], existe um grande numero de possiveis implementacbes
voltadas para a evolucdo e aperfeicoamento deque podem ser disponibilizadas aos desenvolvedores.
estratégias inteligentes em agentes (NPICs) [RabinFocaremos nossa discussdo neste tutorial em alguns
2002, Pessin 2007, 2007b]. Concluiremos discutindotépicos mais especificos, sendo relacionados
sobre 0s recursos necessarios de serem oferecidos epmincipalmente as seguintes técnicas: |.A. classica para
uma engine de I.A. focada no desenvolvimento dejogos de tabuleiro, I.A. aplicada na busca de caminhos
jogos, e sobre as ferramentas atualmente disponiveigpath finding), I.LA. para o controle de personagens
no mercado nesta area. autbnomos (agentes) tipo NPCs (non-player

characters), aprendizado de maquina em jogos, e

sistemas Multi-Agentes. Para aqueles que estiverem
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A LA, cladssica busca resolver problemas

complexos, onde estas técnicas classicas se baseiam
usualmente em realizar uma busca no espaco de
estados até encontrar a solucao.



2.1. Jogos e Busca em Espaco de Estados Agentes Inteligentes serdo aplicados em jogos “mais
nobres”, que envolvam adverséarios. Portanto o0s
Uma busca de uma solucdo para um problema consistAgentes podem jogar jogos de tabuleiro, realizando
basicamente em dada uma certa configuracdo atualma busca no espac¢o de estados, mas no caso de jogos
(estado atual), determinar quais séo as op¢des de acbesm adversarios devem considerar a participagdo do
gue posso executar até chegar a uma solugdo. Asponente.
diferentes configuragdes (estados) que posso alcancar a
partir do da configuragéo inicial definem o chamado  Estes jogos de tabuleiro colocando um computador
espaco de estados, ou espaco de busca. Exemplos @agente Inteligente) contra um adversario humano vem
problemas onde posso aplicar este tipo de técnicas dea muito tempo servindo como um excelente desafio
busca de solugdes no espaco de estados sdo aquelpara a reproducdo da Inteligéncia em maquinas. Os
jogos do tipo Puzzle$ ou “Brain Teasers (Quebra- jogos de tabuleiro com adversério tipicos sao: jogo de
cabecas), onde podemos citar como exemplos: RestaXadrez, jogo de Damas, jogo da VelfAac{Tac-Tog,
um, Torre de Hanoi, Cubo de Rubik, Sudoku (Fig. 1). Othello (ou Reversi), Go, Gamao, entre outros. Estes
jogos apresentam um grande desafio, pois usualmente
existe um grande numero de jogadas possiveis a
explorar, e deste modo devemos a empregar heuristicas
1,95 que permitam uma reducéo do espaco de configuracdes
possiveis e buscar as melhores jogadas a fazer (aquelas
que levam a uma vitéria). A Figura 2 apresenta um
8 6 3 esquema (parcial) das possiveis jogadas em um jogo da
velha, onde devemos aplicar técnicas que conduzam o
jogo (e o oponente) em direcdo a configuragdes do
7 2 6 tabuleiro que sejam favoraveis em relagdo ao oponente.
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Figura 1: Jogo SUDOKU [Sudoku 2007] ' =

Esta busca pode ser realizada através da “forca i _ B
bruta”, ou, utilizando-se de “heuristicas” que visam | B -
otimizar o processo de busca no espaco de estados. o
forca bruta € quando realizamos uma busca cega, o 1
seja, sem qualquer informacgé&o a priori que nos auxilie e
na exploracdo dos estados que podemos assumir a R
encontrar a solucdo. Usualmente sdo empregados ¢
métodos Depth-First ou “Breadth-First para a XER
busca da solugéo [Russel 1995]. No caso do exemplc i
da figura 1, a forga bruta consiste em testar todas a AR
combinacdes de possiveis arranjos dos valores de 1 a s, S

dispostos nas casas que restam em aberto no tabuleirgzigyra 2: Arvore de estados (configuracées) do tabuleiro no
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verificando sempre se alguma destas combinacdes é Jogo da Velha
um tabuleiro que respeita a regra de tabuleiro correto e,
portanto, € o vencedor do Sudoku. No caso do jogo da velha (ou no jogo de xadrez), o

gue fazemos é computar um valor em relacdo a
Na busca heuristica passamos a usar certasituagdo do jogo nas folhas da arvore formada por
informacdes a priori que limitam e orientam a busca detodas as possiveis jogadas (ou pelas ‘n’ jogadas a partir
uma solugéo. No caso do exemplo da figura 1, existemde uma certa configuragéo). Baseado na avaliagéo da
algumas regras heuristicas que permitem reduzir asituacéo nas folhas desta arvore (neste caso, se ganhou,
complexidade da busca, como por exemplo: testarperdeu ou empatou), aplicamos um algoritmo
apenas com os numeros que ainda s&do validos (nddenominado Mini-Max [Russell 95, Mini-Max 2007]
podem se repetir em uma mesma célula, linha ougue ira permitir a escolha das jogadas (caminho) que
coluna), buscar preencher primeiro as células maiscom maior chance no levara a uma vitoria, mesmo

completas, entre outras técnicas. tendo como oponente um jogador cuja agdo n&o pode
_ _ ser totalmente prevista. O algoritmo Mini-Max
2.2. Jogos de Tabuleiro com Adversario [Russell 95] é conhecido como uma heuristica de busca

_ condicionada (com adversario) em espaco de estados, e
O uso de Agentes Inteligentes para resolver quebrano caso do jogo da velha garante com 100% de certeza
cabecas pode ser interessante, porém usualmente @fn empate ou uma vitoria.



2.3. Jogos de Acao: Planejando Trajetorias O uso desta técnica de I.A. ocorre principalmente
em jogos do género RTR¢al Time Stratedy onde
Em jogos de acéo, seja em um jogo como o Pac-Manemos um niimero consideravel de agentes e rotas a
ou como o DOOM, Unreal ou Half-Life, usualmente serem tracadas. Para tracar uma trajetéria entre um
precisamos estabelecer trajetorias para guiar os NPCgonto de origem e um destino, é possivel o uso de um
(Non-Player Characters) pelo ambiente. Neste tipo deg|goritmo de busca cega (ndo informada) e de forca
jogos se faz necessaria a solucéo do problema da busgguta, testando todos os caminhos possiveis até
de caminhospath-finding ou path-planningou seja,  alcancar o destino (e.glepth-first or breadth-first
devemos aplicar um algoritmo de busca, que permitasearch [Russell 1995]). Devido a quantidade e a
encontrar um caminho, de um pOI’ltO inicial (origem) Comp|exidade desses agentes, assim como a
até um ponto final (destino). Portanto, este problemacomplexidade do ambiente em que estdo inseridos os
pertence ao mesmo grupo de técnicas da area da l.Aggentes, pode ser necessaria a otimizacéo desta busca,
discutidos nesta secdo, denominado de busca engtilizando-se de heuristicas que permitam acelerar a
espaco de estados [Russell & Norvig 95]: exploramosphysca do caminho através do uso de algum tipo de

o espaco de configuracoes, dadas diversas possibilinformagido e/ou regra (busca informada / busca
dades de ac6es e caminhos a seguir, buscando alcanggéuristica) [Winston 1992]

um determinado estado ou posicéo alvo (Fig. 3).

Um NPC em um jogo de acdo pode ser um agente
simples e sem inteligéncia, que realiza tarefas simples
e repetitivas (pré-definidas). Entretanto, em um jogo o
interessante é a competicdo dos humanos contra NPCs
dotados de algum tipo de inteligéncia. Por exemplo, os
L= Fantasmas do Pac-Man podem usar algoritmos basea-

------------------- . dos em regras bastante simples para se movimentar em
. - SNTESSEEEE ) @ el direcdo ao jogador, entretanto, também é possivel usar
e e algoritmos de I.A. para tragar uma rota entre a posi¢cao

------------------- S do Fantasma (origem) e o Pac-Man (destino).
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Figura 3 — Algortmo déath-Planning

Os algoritmos depath-finding (tracado de rotas e
trajetérias) tem sido intensivamente investigados na
I.A., principalmente com aplicacbes em areas como a [ Rota gerada pelo A*
robdtica autbnoma (rob6s moveis) e jogos digitais. Em Figura 4 — Algoritmo A* dePath-Planningem mapa
ambientes onde possuimos um mapa descrevendo osdo tipo grade (matriz de ocupagéo) [Matthews 2003]
obstaculos e a configuragdo do ambiente, podemos
aplicar um algoritmo de busca (cega ou heuristica) para
tracar uma rota. No caso da busca cega, o algoritmo irg
buscar explorar as diferentes possibilidades de
caminhos até encontrar um que Ihe permita alcancar 0
alvo. A busca cegatende a ter umcusto muito
elevadq pois realiza uma busca sobre todas as
possibilidades de configuractes (espaco de estados)
conseglentemente é um algoritmo bastante pesado. NaObstacuo
busca heuristicaserao usadas regras que permitem \ i
otimizar a busca pela solu¢do, como por exemplo, na
figura 3 podemos usar uma heuristica que dé uma
preferéncia maior para a exploragdo das zonas planas.
Assim o algoritmo de busca ira evitar passar (buscar
caminhos) pelas zonas elevadas (montanhas), obtendo
assim um caminho, que apesar do desvio, € melhorFigura 5 — Algoritmo de Dijkstra death-Planningem
segundo algum tipo de critério ou informacé&o que lhe mapa geomeétrico [Osério 2004, Heinen 2000]
foi passada.

Caminhos \
Possiveis
Menor

/ Caminho

[0

<«— Origem




A busca de trajetérias pode ser realizada usand@, Algoritmo A* (A Star)
diferentes representacfes do mapa do ambiente, seja

usando um mapa do tipo grade (mapa do tip0 O uso de algoritmos de busca de caminhos
occupation grid— Figura 4), ou um mapa do tipo geralmente pode ser diferente para cada tipo de
geométrico (Figura 5). No caso do mapa do tipo gradeaplicacdo, pois muitas vezes é necessario que o agente
cada elemento da grade representa uma posicao livigghegue ao ponto final do modo mais rapido possivel
ocupada, ou mesmo um elemento com um certo custgmenor distancia), em outros casos é preciso que ele
associado a sua transposicéo (onde paredes tem URinimize algum custo, como combustivel, dinheiro,
custo infinito). Os mapas do tipo geométrico, equipamento, esforco, entre outros parametros.
descrevem a geometria do ambiente, sendo que
podemos adicionar nestes mapas um grafo que O algoritmo A* (A Star) [Rabin 2002, cap.3], é
descreve a trajetoria de um agente. Este grafo §m dos algoritmos dpath-findingmais utilizados em
composto por uma seqiéncia de pontos posicionadofogos. Ele é baseado em grafos/arvores/grades, onde
junto ao mapa geométrico. Cada aresta do grafo podeada né é um estado do caminho e cada estado possui
também ter um custo associado, o custo de ir de Unransicdes que levam a outros estados, onde estas
ponto a outro nas extremidades desta aresta. Se fqrransig(”)es podem possuir custos diferentes. Este
removida uma aresta entre dois pontos, isso podeslgoritmo encontra faciimente (de modo rapido e
indicar que ndo e possivel passar de um ponto a outreficiente) a melhor rota para um Gnico agente
por aquela rota. Uma aresta é removida por estar
colidindo e/ou atravessando uma parede. Podemo3 1. A* em Detalhes
notar na Figura 5 que a aresta que une diretamente a
origem ao destino foi removida por “passar por cima” Como j4 foi citado anteriormente, o A* é um algoritmo
das paredes. baseado em grafos, que visa encontrar o caminho
“6timo” entre dois pontos. Cada n6 desse grafo € um
Existem diversos algoritmos death-planning  estado (ou posicdo) do caminho. Assim sendo, o
encontrados na literatura [OSériO 2004, Dudek Zooo,objetivo do a|goritmo d@ath-ﬂndn’]gé analisar cada
Russel 1995]. Alguns dos mais conhecidos sd0 0 A*ng e decidir sobre quais nés que ele devera passar,
(A Star ou A Estrela) [Russell 1995, Lester 2004, A compondo o caminho final da origem até o destino.
Star 2007], e o algoritmo de Dijkstra de busca em
grafos, no caso, representando o espaco de configura- O A* (A Star) [Deloura 2000] é um dos algoritmos
¢Oes e o grafo de visibilidade (caminhos possiveis) domais populares death-finding, pois ele é bastante
ambiente [Osorio 2004, Heinen 2000, Dijkstra 2007]. flexivel e pode ser usado em uma grande variedade de
Entretanto, outros algoritmos também sdo encontradogontextos, apenas mudando a heuristica basica
na literatura, baseados em Campos Potenciais, emMfuncées de custo) que auxilia na exploragéo e busca
Diagramas de Voronoi, e em diversas outras técnicaspo espaco de estados.
muitas vezes compartilhadas com aplicacdes e pesqui-
sas em robdtica autdnoma [Jung 2005, Dudek 2000]. 3.1.1. Custo Estimado e Custo do Caminho
Percorrido
O algoritmo mais usado em jogos é o A Star (A* -
A estrela) [Russell 95], que através de uma heuristicaa idgia inicial do A* é a composicdo de dois custos a
permite identificar o melhor trajeto entre dois pontos. fim de compor a heuristica ap”cada na restri(}éo do
Usualmente o ambiente é descrito por uma gradeespaco de busca (direcionamento da busca), compondo
definindo um mapa de ocupacéo espacial, sobre o qualma funcéo f(x) = g(x) + h(x). A primeira parte da
€ aplicado o A*, mas também pode ser aplicado sobr&yncao, g(x), é custo propriamente dito do caminho
uma representacdo de um grafo cujas arestas ségercorrido, ou seja, € quanto custa para o agente se
ponderadas (possuem custos associados). O A* € Uover para o n6é em questiio. Por exemplo, na Figura 6
algoritmo de busca informada, pois considera o quantqreproduzida de [Winston 1992]) o custo de caminho
ja avancamos em diregdo ao destino, e uma estimativglo n4S para o né é de trés unidades. Este custo pode
de quanto falta para alcancar nosso objetivo. Usandastar representando qualquer propriedade consumida
esta heuristica podemos explorar o espaco de possivei§e|0 agente, como por exemplo: tempo, equipamentos,
configurac@es (trajetdrias), selecionando sempre a megistancia, combustivel gasto, etc.
lhor trajetéria de acordo com a heuristica empregada.
Esta técnica sera melhor detalhada na SeQéO Seguinte. Conforme mostra a Figura 7, a Segunda fun(}éo que
comp®e a heuristica, h(x) € o custo estimado até o
Uma outra possibilidade de se identificar o melhor destino, que no caso desta figura esta representado pela

caminho € usando uma descricdo geométrica dagistancia absoluta (em linha reta) de cada né até o
ambiente e criar um grafo ponderado (pelas distanciasppjetivo final.

que uma o ponto de partida ao destino, considerando a
menor distancia a percorrer, e aplicando o Algoritmo  Sypondo que ha um agente que se situa num ponto
de Dijkstra. As Figuras 4 e 5 apresentam um exemplog (starf), onde seu objetivo é chegar ao paBt(goal),

de trajetorias geradas com cada uma das duas técnicagmo pode ser visto na Figura 6. Este agente terd uma
descritas acima.



série de possibilidades de rotas a seguir para alcancar para um minimo local (otimiza o custo, porém nao
seu objetivo, como por exempl®ADEFG, SABEFG, alcanca o objetivo final), e ao chegar neste ponto, se
SDABEFG, SDEFG. Cada uma destas rotas consu- nao tiver alternativas, ficara bloqueado.

mira uma certa quantidade de recursos do agente (e.g.
tempo), ou seja, ird afetar o célculo do custo finall tot O algoritmo do A*, assim como os algoritmos de
da execucdo desta trajetoria. busca néo informada comodepth-firste obreadth-
4 P first, deve possuir uma lista de nés candidatos a serem
A B e visitados Open séte de nos ja visitadoLosed st
\ | [Russell 1995]. A diferenca entre estes algoritmos é
3/ \ gue o Open Set ddepth-firsté uma PILHA (LIFO —
/ "‘-. . I w Last In, First Out), o Open Set thoeadth-firsté uma
FILA (FIFO — First In, Fist Out), e 0 Open Set do A*

S \ |
"‘\.. esté ordenado pelo custo da fungéo heuristica f(x), isto
4 | 3 €, sempre selecionamos o nodo de menor custo desta

D——E—,F lista.

1) Adicione o guadrado inicial & lista aherta.

2] Eepita o seguinte:
Procure o quadrado que tenha o menor custo de F ona
lista aberta. Nés referimoz a isto como o cquadrado

A B [
““H—-H\q__‘}_i].il. \ Corrente.

| 4.0 b. Mowa-o para a lista fechada.

L c. Para cada um dosz gquadrados adjacente a este guadrado

COYXrente.

a.

& passavel ou sSe estiver na lista

i. 3e nfo
ignore. Caso  contrario  faga o

—— fechada,
-"/‘-_/ sequinte:
8.9 P 1. & =1 i list ahert
X o . de nfo estiver na ista erta,
S — / 30 acrescente-o 4 lista aberta. Faca o
= mquadrado atual o pai deste quadradao.
F

Grave oz custos F, G, e H do quadrado.

2. %e J4 estiver na lista aberta, confere
para wer se este caminho para agquele
quadrado é melhor, usando custo G como

. . L, . medida. Tm walor G maiz haixo mostra
Figura7: Custo Estimado dos nos [Winston 1992, p.71] que este € un caminho wmelhor. Nesse
caso, mude o pai do fquadrado para o

gquadrado atual, e recalcule oz walores

de G e F do guadrado. Se wocé estd

A heuristica base do A* é a soma do custo de .

. ., . . mantendo sua lista aberta ordenada por

caminho (j& percorrido), com o custo estimado do F, vocé pode precisar reordenar a lista
. . para corresponder a mudanca.

caminho (que ainda falta percorrer), dando como 4. Pare quando voc:

resultado um custo total estimado para alcancgar o n¢ i. Acrescente o quadrado alve & lista fechada o

em queStéO. g:;ao.determlna que o caminho foi  achado,

ii. N80 ache o quadrado alwo, & a lista aberta

e3atd wvazia., HNeate caso, nio ha nenhuw

caminho.

Considerando o exemplo anterior, caso 0 custo
considerado fosse somente baseado na miNiMizagao d s, saive o caminho. Coninhando para tras do quadrado alvo, va
custo do caminho percorrido, a escolha ideal N0 Gaiiss, ereiay fom P Bay Bre e voce aleance o
(p;r:\ngil,r% (F)Jiass§%Stri;e(;&ésgr(r?grgi))rteer?;o&ﬁr Cdusétp())arrnaai - Figura 8: Pseudocédi_go do algoritmo A* aplicado em
Por outro lado, se a op¢éo fosse minimizar somente o um mapa do tipo grade [Lester 2004]
custo estim_ado (quant_o fa_llta) para alcan(;_ar 0 objetivo, Portanto, uma outra parte do algoritmo de busca de
a escolha 'd,eal NO primeiro passo deveria ser SEMPr&aminhos d,o A* esta no planejamento global de sua
mover do noS para 0 ndD, pois esta escolha Nos | a- caso ele descubra que n&o adotou uma boa rota

aproxima mais do objetivo (n®). ~Como nao € levando a um minimo), ele podera retornar e “se
p_osswel garantr qual das d_uas OpCoes sera a melh(_) rrepender”, ou seja, retirar um novo nodo da lista de
visto que isto dependera muito dos caminhos possivei s« candidatos a exploracio,Open SetO agente

de serem percorridos, ambos 0s custos, O CUSIQy,qe entao procurar por outras rotas, sempre que ficar
estimado (h(x)) e o custo do caminho percorrido (9(X)) pogueado, buscando em outros Ilugares de menos custo
sdo levados em conta para a estimativa (f(x)) do CUStchue ainda1 assim possam ser alcancados a partir do
final. Esta composi¢do permite assim achar o caminh onto de origem.

otimo (considerando a heuristica adotada) da orige

para o destino, e por isso é conhecido como Algoritmo Quando o algoritmo estiver verificando um né de

A “otimo” (A Star). onde nao é possivel alcancar o objetivo, ou, de onde o
custo final seja mais alto do que o de outros nés dispo-

3.1.2. Path Plannin o . - .
9 niveis no Open Set, € necessario se arrepender e seguir

E importante destacar, que se for adotada apenas @halisando por outro caminho, obtido da liSfzen set
heuristica acima para a decisdo de para qual novd* Figura 8 mostra o pseudocodigo do algoritmo A*
estado vamos passar, o agente ainda assim nao tefhester 2004], e um exemplo que demonstra o A*
garantias de que ira encontrar o melhor caminho. osendo executado € visto na Fig. 9, onde este programa

agente podera selecionar um caminho que ira leva-ld°ode ser obtido no site do GameDev [Lester 2007].



3.2. A* para Jogos

(a) Distancia em linha reta: 9 casas (custo estimado 90As heuristicas e algoritmos até agora apresentados se
aplicam ao A* padrdo. Este algoritmo conforme
apresentado permite que um Unico agente defina sua
trajetéria de um ponto de origem até uma posicdo de
destino, desviando dos obstaculos conhecidos (esta-
ticos) que estéo presentes no mapa do ambiente.

Porém uma das caracteristicas interessantes do
algoritmo A* ¢é que podemos alterar seu
comportamento apenas modificando ou adicionando
heuristicas e/ou informagfes extras junto ao algoritmo
original. Podemos alterar a matriz de custos din&mica-
mente e assim influenciar no resultado final obtido
pelo algoritmo de planejamento de trajetorias.

(b) Avaliacdo da fungdo heuristica f(x) = g(x) + h(x).
Valor acima: custo total f(x). Valor abaixo a esquerda:
custo do caminho percorrido g(x). Valor abaixo a
Direita: custo estimado do caminho restante h(x).

Tt *
Casas em verde: Open Set. Casas em azul: Closed set. Essa caracteristica do A . de alterar seu
comportamento baseado nas funcdes de custo pode ser

muito Gtil em um jogo, permitindo a criagdo de novos
tipos de trajetérias e de comportamentos. Além de
planejar trajetorias entre 2 pontos, o A* pode ser usado
para criar trajetérias que evitem passar proximo a um
inimigo (fuga), simplesmente alterando a matriz de
custos. Também é possivel identificar regifes do mapa
que desejamos evitar (pontos de emboscada e pontos
mais perigosos) e comportamentos particulares, onde
cada agente usa seu préprio mapa de custos (regides
preferenciais de atuacéo). Também é possivel realizar a
cooperacdo entre agentes através da troca de
informacdes sobrepostas ao mapa do ambiente. Estes
comportamentos serdo detalhados no item 3.3 (préxima
secdo). O tipo de comportamento do agente vai
depender da funcéo a ser exercida pelo agente no jogo
e da necessidade de velocidade de jogo, que permita
assim obter um bomgameplayyGameplay 2007].

(c) Inicio da exploracéo do caminho

O balanceamento entre a velocidade e a precisdo
também pode ser explorado para deixar um jogo mais
rapido. Para muitos jogos pode nao ser necessario obter
0 melhor caminho entre um ponto e outro, mas sim
algo aproximado. O mapa do A* pode ser

.... n dimensionado com difergntes “niveis de resolugéo_”,~
ono_le a grade de ocupagao pode representar uma viséo

mais macro ou mais detalhada do ambiente. Também

i : podemos dividir o ambiente e assim facilitar (acelerar)

(d) Caminho final encontrado o processamento do planejamento de uma trajetéria.

Figura 9: Tela do Software de Demonstracéo do Path- Por exemplo, podemos planejar uma trajetéria que vai
Finding baseado em A* [Lester 2004, 2007] até uma ponte (obrigando o agente a usar esta ponte), e

depois da ponte até o seu objetivo final, ao invés de

A Figura 9 demonstra a execugdo do algoritmo A* planejar toda a trajetoria.
para um mapa simples, onde sdo apresentadas as
funcGes de custo (estimado — Fig. 9(a) e percorrido —  Por fim, apesar do mapa de ocupacdo (grid) ser
Fig. 9(b)). Podemos perceber nesta figura que osplano, podemos adicionar elementos com custos
valores s&o representados por inteiro, evitando assingliferentes, e assim representar elevagbes no terreno
calculos de ponto flutuante e acelerando o processa¢montanhas e encostas) que teriam um custo de
mento. O custo de avancar uma casa € 10 em linha retaansposicdo mais elevado. Isto levaria o agente a dar
e se for em diagonal sera 14, equivalente a distancigreferéncia aos terrenos planos. Também podemos
euclidiana da diagonal, ou seja, SQRT(1+1) ~ 1.4adicionar custos que tornem mais “cara” a passagem
(representado pelo valor 14, em notagdo inteira). Opor terrenos pantanosos, pela dgua, ou por qualquer
algoritmo explora a matriz e o caminho final € tipo de terreno que apresente uma indicacdo de
apresentado na Fig. 9(d) — linha de pontos vermelhos. dificuldade de transposicéo, fazendo com que o agente




evite a escolha de trajetorias que passem por esta8 Figura 10 apresenta estas regiées de maior trafego,
areas. Por outro lado, também podemos alterar o mapalentificadas com o auxilio do A*.

para privilegiar certas rotas, forcando que o agente dé
uma melhor pontuacdo e preferéncia para certa
trajetérias. Todos estes custos podem ser adicionad
sendo sobrepostos ao mapa.

3.3. Comportamentos com o A* Regides
Importantes

Definir regibes importantes é muito interessante
guando se joga um jogo de estratégia. O agente dev,
ser capaz de analisar os caminhos que sdo comuns
outros agentes, e desse modo identificar, por exempl
rotas perigosas e possiveis pontos de emboscad
Primeiramente €& necessario verificar qual é a
prioridade dos caminhos escolhidos pelos agentes, o
seja, em qual tipo de terreno os agentes inimigos o

amigos estéo agregando baixo custo. : — -
Figura 10: Definindo regides de fluxo de agentes - As

montanhas séo areas de alto custo e as zonas tracejadas

Supondo —que oS agentes estejam apenas indicam as regifes de maior trafego (vales).

considerando o A* padrdo, onde sdo considerados os
custos estimados mais o do caminho percorrido. OPara que esta tarefa ndo figue muito cara computacio-
agente podera analisar os terrenos em que esthalmente, deve-se dar essa missdo de mapear as
passando, e verificar se ha uma area de baixo custo emegides para um Unico agente ou para um grupo
meio a uma grande érea de alto custo, como porbastante limitado de agentes. Durante um certo tempo
exemplo, um vale em meio a montanhas. Para efeitoglo jogo, sdo coletadas as informagdes resultantes da
de um jogo, pode-se supor que aquela area é unaplicacdo do algoritmo de planejamento de trajetérias.
caminho perigoso (ideal para emboscadas), por queApds esta coleta de dados, os agentes passam a usar
varios agentes irdo considerar aquele caminho comastas informagdes para a definicdo de estratégias de
sendo um caminho 6timo (de baixo custo). defesa e/ou de ataque, considerando rotas usuais e rotas
alternativas existentes em uma dada regido. Esses
Uma outra forma usada para encontrar essas “areasgentes fariam parte de um time de agentes
de baixo custo” é executar o algoritmo A* varias vezes exploradores, comuns em jogos de estratégia.
partindo de lugares diferentes, porém com o mesmo
destino, e analisar quais os nds que foram escolhido$-4. Comportamentos com o A*: Fuga

pelo algoritmo A* e por onde o0s agentes irdo passar ) _
seguidamente. Se um ndmero consideravel deEM UM jogo do tipo predador-presa (e.g. Pac-Man), um

caminhos planejados pelo A* fizer um percurso comportamento usual é o de fuga. O primel,ro passo
parecido, passando sempre por uma mesma zondd'@ obter um com~portament_o de fuga e_deflnlr
pode-se considerar esta regido onde os caminhofrioridades em relacdo ao caminho a ser seguido, mas
coincidiram, como uma regido de baixo custo, et@mbeém o caminho a ser evitado. Iniciaimente
portanto serd uma &rea de maior trafego para Osdeverpos definir o ponto,d_e dgstlno do agente: a
agentes. Esta informac&o podera ser usada do ponto giPlu¢do mais simples e rapida € determinar o ponto

vista estratégico para o jogo, e ndo apenas para J1&iS afastado (em linha reta) em relacdo ao(s)
movimentagéo dos agentes. predador(es). Posteriormente iremos discutir outras

opcbes, mas assume-se inicialmente que uma posicao

Outro modo de definir regides de possivel trafego d€ destino € estabelecida previamente, podendo ser
intenso de agentes é executar o algoritmo varias veze@d0tado 0 ponto extremo de maior distancia em relagao
estabelecendo como origem um mesmo lugar e com0S demais agentes que participam da perseguicao.
destino também um mesmo ponto. Porém, para cada ADS definido o desti L ioridade &
rota definida deve-se definir aquela area como inalcan- _ “*POS S€r definido o destlno, a pro>_<(|jma pr|0r||3 ade €
cavel, ou seja, caminhos j& percorridos passam a ter uffaC Passar por perto do(s) perseguidor(es). Para que
custo muito alto. Assim ao final da geracdo de 'SSO aconteca, devemos aumentar o custo de todos os
trajetérias teremos Vérias reas marcadas sobepa,m N0S gué estejam proximos a um dos inimigos. Desta

e caso essas 4reas fiquem muito préximas umas da@'Ma iremos criar url;a car{lada %”am'twfé? CO(T
outras, poderemos agrupar estas regiées como sen stosbque Serao sodrepos 0S sobre ?5 CUSf 0s to mapa
regides de alto trafego e de relativo baixo custo. Casd!© ambiente, somando assim o0s custos referentes aos

essas areas figuem muito dispersas, poderemos constgb_stac?k_)s estaticos definidos no Inagat do _arr:jblenée
tar entdo que essas regides provavelmente fardo par@!9inal, Junto com os custos que sao determinados de

de rotas alternativas de outros agentes, e portanto, qu&0do dinamico e que possuem uma relagao direta com

existem diversas alternativas (rotas de fuga) possiveis2 Proximidade em relagdo aos inimigos.



Inimigo
(predador)

[ | [ |
Origem Destino
(Presa)
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Zona a evitar

Figura 11: Area de influencia, trajeto do agente sem
obstéaculos, trajeto do agente com obstaculos.

Cada inimigo ou objeto que o agente deseja desvial
deve possuir definido um “raio de influéncia”. Este
raio de influéncia ird determinar uma regido onde ser§
aplicado um custo adicional aos nos consultados peld
algoritmo A*, estabelecendo um minimo de distancia
que é seguro para 0 agente passar em relacdo a u
inimigo. Desta forma 0 agente ira gerar uma trajetoria
gue evita passar dentro do raio de influéncia do objeto
a evitar, reduzindo os riscos de ser capturado (Fig. 11)
Quanto maior o raio de influéncia, mais longe o agente
ird passar do um inimigo.

Uma vez que também podemos definir regides com

um possivel trafego mais intenso de agentes (ver item
2.1), é interessante que o fugitivo possa avaliar as

informacdes disponiveis sobre estas areas, que poder
ser protegidas ou n&o por aliados, ou entdo, possui
uma maior chance de ter inimigos a espreita prepa
rando uma emboscada.

Com o uso do A* e de mapas compostos por
camadas (estatica e dinamica) de custos, podemos
assim dar prioridade a outras questBes referentes a
estratégia de fuga. Concluindo, o agente sera capaz de
combinar em seu comportamento a geracdo de
trajetérias que evitem obstaculos (mapa original), que
evitem os predadores (camada dinédmica adicional) e
gue busque alcancar pontos especificos mais seguros
do ambiente.

3.5. Comportamentos com A*: Coordenagéo e
Cooperacéo de Multi-Agentes

O A* é usualmente aplicado para definir trajetérias de
um agente Unico, porém pode ser usado também em
sistemas  multi-agentes, visando obter um
comportamento coordenado. Em um sistema com
multiplos agentes o objetivo de cada agente pode ser
compartilhado entre eles (e.g. capturar uma presa).
Portanto, caso se deseje criar um sistema multi-agente
cooperativo, isto implica que as rotas deverdo ser
planejadas em conjunto, para que um resultado
coletivo possa ser alcancado. Se o objetivo dos agentes
for o de cercar alguma posicdo-alvo, eles devem tomar
caminhos diferentes, sendo os diversos caminhos
planejados de forma conjunta por dois ou mais agentes,
compartilhando as informacdes de mapa e trajetorias, a
fim de que o resultado final seja mais adequado.

OO .
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Figura 12: Persegui¢cdo — Fantasmas em uma persegui¢cao
ndo coordenadao Pac-Man [PacMan 2007]

Em um jogo como o Pac-Man, a perseguicdo pode
dar de forma individual com cada fantasma
predador) planejando sua propria trajetoria de forma

Independente dos demais. A Figura 12 mostra um

exemplo destas trajetérias independentes onde nao

existe uma coordenacgédo entra as acdes do fantasma.



Além das situagbes acima citadas, existem muitas
outras situacdes que poderiam ser consideradas, onde
constata-se que devido as particularidades de cada
situacdo é necessario buscar otimizacdes espedficas
algoritmo A*, para cada uma delas. A maioria dessas
técnicas faz uso de heuristicas aplicadas sobre o
algoritmo original do A*, o que pode ser feito através
da manipulagdo dos custos dos no6s do grafo usado na
busca do caminho.

Ceenee et 3.6. Comportamentos com A*: Cercar um Alvo
teore 7o Lives 4 | seore 70 Lives A Em jo,gc_)s, muitas vezes € necessario se obter uma
estratégia mais inteligente, como por exemplo, cercar
fma area importante ou um inimigo. Este tipo de
estratégia é aplicado em um campo de batalha, onde os

Em uma perseguigéo coordenada, podemos tragaNPCS devem se posicionar ao redor do alvo. Vamos
primeiramente a trajetéria de um dos fantasmas até @liscutir aqui, mais uma outra forma de cooperacao e
seu destino (presa). Esta trajetéria é apresentada ngoordenacdo de multi-agentes, baseada no A* e que
Figura 13 no lado esquerdo, onde o fantasma que estBermite executar este tipo de tarefa: cercar um alvo.
mais acima determina uma rota de ataque ao PacMan.

Em Seguida’ esta rota recebe um custo adicional Para se fixar o destino de cada agente, é definido
(marcacdo em cinza) que é adicionado aos custos dgm circulo ao redor do alvo a ser cercado. Este circulo
mapa usado pelo A*. Além disto, marcamos que asera dividido, em partes iguais de modo que os agentes
passagem imediatamente Superior ao PacMan estﬁquem distribuidos ao redor do alvo. O raio sera dado
blogueada, pois ja sera atacada pelo primeiro fantasm@ela abrangéncia da area ao redor do alvo, exceto em
(indicado pelo retangulo preto acima do PacMan). A casos mais especificos onde se deseja chegar a uma
partir deste novo mapa dinamicamente modificado edistancia especifica do ponto-alvo.

considerando a rota do primeiro fantasma, aplicamos o

A* para calcular a trajetéria do segundo fantasma, Para que os agentes cerquem o alvo vindos de
apresentada na Figura 13 no lado direito. Podemodliferentes regides, € feito um novo circulo ainda maior
perceber que o Segundo fantasma buscard uma rotga regiéo alvo. Primeiramente a regiéo alvo é dividida

alternativa, atacando o PacMan por um outro lado. em quadrantes, e utilizando-se destes mesmos quadran-
tes podemos atribuir custos para distribuir o envio de

agentes para cada um deles. Assim podemos aumentar
0 custo (camada dindmica) para os quadrantes onde
ndo se quer que um ou mais agentes passem. Desse
modo 0 agente ndo passara pelos quadrantes que nao
foram atribuidos a ele, indo diretamente para o
quadrante que lhe foi especificado, e desta forma
cercando o alvo (Fig. 15).

Figura 13: Perseguicdo — Fantasmas em uma perseguica
coordenadaao Pac-Man [PacMan 2007]

Sedke  To Lives Wi || SeQRe  To Lives o4

Figura 14: Perseguicdo — Fantasmas em uma perseguicao 7.
coordenadaao Pac-Man, com adicdo de bloqueios dinamicos

e T

E importante destacar que, como podemos ter .
custos diferenciados no mapa, podem ser adicionado =
bloqueios que impedem completamente a passagem d 5
fantasma (retédngulos pretos nas figuras 13 e 14), ot
elementos que apenas aumentam o0 custo da passage g 4
do fantasma, mas ndo vao impedir completamente qut
ele use este caminho. Este € o caso da marcagao cin:
da figura 14, onde queremos que o0 segundo fantasm
evite a mesma rota do primeiro, mas se for necessari
ele poderd compartilhar alguma parte desta rota, d

apenas considerando um custo mais elevado por te _
feito esta escolha. Figura 15: Agentes cercando o alvo




Na figura 15 pode-se ver claramente, o exemplo de A seguir vamos detalhas cada uma destas diferentes
um agente contornando os quadrantes que ndo sdo dequiteturas usadas para o0 controle de agentes
sua responsabilidade, até chegar ao seu destino. Desseitbnomos, os NPCs em jogos.
modo um grupo de agentes ira cercar o alvo, de modo
coordenado, e possivelmente podera evitar melhor qué.1. Arquitetura Deliberativa
0 agente alvo possa fugir.

Uma arquitetura € dita deliberativa (ou cognitiva)

Deve ser salientado que, além da trajetdria tambénguando a escolha da agdo a ser executada pelo agente é
teremos que depois controlar o deslocamento dentraealizada a partir de um modelo simbdlico do ambiente
desta trajetéria. Em tarefas como cercar o alvo, ae de um plano de acgbes. Essa arquitetura esta
velocidade individual de deslocamento no ambientefundamentada na producdo de uma sequéncia de acdes
deve ser também planejada de modo que os diversofplanos) para alcancar um determinado obijetivo.
agentes se posicionem “no tempo certo” ao redor do
alvo. As acBes de um agente deliberativo estdo baseadas

nas hipdteses de que o0 agente possui um conhecimento

Concluindo, além do planejamento de trajetérias do ambiente, e em certos casos, sobre 0s outros
com o A*, o deslocamento e o re-planejamento a seragentes. Para isto, € mantida uma representagcdo
feito quando é detectada uma mudanca significativa naexplicita do conhecimento sobre o ambiente, bem
estado do ambiente, sdo também problemascomo podemos manter um histérico das acdes
importantes a serem abordados. Estes aspectogassadas. Entretanto, a arquitetura cognitiva é
relativos ao A*, ndo serdo abordados neste tutorial,tipicamente incapaz de agir (ou reagir) de forma rapida
pois iremos dar um maior destaque as arquiteturas de adequada perante situacbes ndo previstas. Este
controle dos agentes, usadas no planejamento enodelo adota a hipotese de que as condigfes do mundo
execucao de suas acdes, conforme serd discutido npermanecem estaticas enquanto o agente estiver
secdo seguinte. executando as suas acdes ou processando alguma

informacao para deliberar sobre as agdes.
4. Arquiteturas para o Controle de _ _ o _
Agentes (NPCs) Os agentes _de_llberatlvos raciocinam e decidem
sobre quais objetivos devem alcancar, que planos
ratamos 0§eguir e quais acbes devem ser executadas em um

agentes como sendo baseados em técnicas classicas ggterntwlnado mo~me_ntto.|_ Detste m%do, um adgente
I.A., visando a busca de solucdes através da exploragégxﬁguoi.:tricz :%ago:]nhgé?rﬁgneioqéjean u(é’ urﬁgsgel?taoa uég
do espaco de estados, seja através de uma busca cetgg ) q ¢

ou no caso do A*, com uma busca heuristica. O

conduzird a este objetivo, seleciona esta agdo. Os
planejamento de trajetérias é uma das tarefas mai%lgorltmos de busca em espaco de estados (cega ou
usuais em jogos, onde o A* é tipicamente o algoritmo

euristica) sdo uma das técnicas que permitem a
mais usado. Entretanto, existem aplicacbes ond

jmplementacéo de agentes deliberativos.
podemos adotar outros tipos de algoritmos para o 0 A* tratad N terior. & o d
planejamento e execugdo das acdes dos agentes. Un] A, tralado na seeao anterior, € um exemp 0_ N
termo mais genérico é usado para definir o médulo que® goritmo que implementa um controle del|berat|yo. a
ira gerenciar a “inteligéncia” do agente, sendo denomi-Partir do mapa do ambiente, contendo os obstaculos,

nado de: Arquitetura de Controle dos Agentes. ponto inicial e o ponto de destino, o algoritmo
estabelece um plano de acBes para alcancar seu

As arquiteturas de controle podem ser usualmenteObjetiVO' O algoritmo classico do A* ndo permite que o

organizadas em categorias [Os6rio 2004]: agente possa tratar de situacdes imprevistas (blogueio
' no meio do caminho), pois todas suas acdes s&o

* Arquiteturas Deliberativas: Planejam anteci- previamente definidas por um plano, que estabelece a
padamente (deliberam) as agbes dos agentesrajetéria. Se algo mudar, deve ser feita uma
baseadas em informacdes e conhecimentos sobratualizacdo do mapa e um novo plano deve ser gerado.
0 ambiente, utilizando usualmente regras
(heuristicas) que controlam o comportamento do  Além dos algoritmos de busca de caminhos (A*),
agente. O A* adota uma arquitetura deliberativa. existem outras técnicas que sdo correntemente
Arquiteturas Reativas: Sdo arquiteturas simples utilizadas em jogos para o controle deliberativo do
de controle adotadas em agentes que possuem eomportamento dos NPCs, notadamente as mais
capacidade de perceber o ambiente, pois sddmportantes sédo: Autdmatos Finitos (FSA Finite
dotados de sensores. Os agentes sdo capazes &tate Automatgse Controle baseado em Regras (RBS
perceber e reagir a estas percepcoes, através deRule Based Systejn¥amos descrever brevemente a
uma integracéo sensorial-motora (reativa). seguir estas técnicas.
* Arquiteturas Hierarquicas e Hibridas: Sé&o

arquiteturas que integram as caracteristicas da%.1.1. Autdmatos Finitos (FSA)

arquiteturas deliberativa e reativa, visando obter

sistemas de controle mais robustos.

Nas secOes anteriores deste tutorial,



Os NPCs podem ter um comportamento que simula  Agentes dotados de uma arquitetura deliberativa
inteligéncia, mas que na realidade é bastante fixo e prépodem realizar tarefas de alto nivel, como planejar suas
definido, obtido através do uso de um autdmato. Esta drajetorias, deliberar sobre qual a acdo é a mais
uma das técnicas de controle deliberativo bastanteadequada em relagdo a uma dada situagdo, mas no
utilizadas nos jogos na atualidade. Os autdbmatosentanto, muitas vezes ndo é necessaria uma arcaitetu
definem uma sequéncia de estados e de condi¢Bes patge controle tdo sofisticada para controlar um NPC.
passagem de um estado a outro, fazendo com que bma alternativa é a adogdo de uma arquitetura bastante
NPC aparentemente execute acdes coerentes. Veja usimples, a arquitetura reativa. Este tipo de arquitetura

exemplo de um autdmato na Figura 16. possui vantagens sobre a deliberativa, por ser mais
simples e por permitir que sejam introduzidos sensores
paca junto ao modelo de controle, que detectam e reagem a
" caca MOVIVENTO situacbes ndo previstas em um plano inicial pré-
| pACMAN RANDOMICO estat_)eleudo. No proximo item, 4.1, abordaremos a
> arquitetura de controle reativa.
PACMAN
TERMINA| O MORREU . .
PODER |DA pacvan fcoveu 4.2. Arquitetura Reativa
VITAMINA VITAMINA| MAGICA
Uma arquitetura é denominada reativa ou n&o-
FUGIR DO deliberativa quando a escolha da acdo a ser executada
T PACMAN esta relacionada de forma direta com a ocorréncia de
BN —— eventos percebidos no ambiente. Nessa arquitetura, o
FANTASMA FANTASMA controle das acbes do agente é realizado a partir de um
MORTO comportamento do tipo situacao — acéo (ou estimulo —
resposta). O agente age em um espaco de tempo, com
< base em uma pequena quantidade de informacédo, no
FANTASMA FANTASMA . A
SAIDACRIGEM LIBERA RETORNA instante em que recebe ou percebe algum sinal ou

FANTASMA PARA ORIGEM

estimulo do ambiente. O agente é dotado de sensores,

que percebem o ambiente, e de atuadores que permitem

Figura 16: Exemplo de um autémato (FSA) usado parao dque este possa agir. O agente decide como agir baseado

controle do Fantasma no jogo do Pac-Man em seus sensores, recebendo de volta feed”
[adaptado de Schwab 2004] bacKde suas acdes através de uma nova leitura de seus
sensores (laco de controle). A Figura 17 apresenta uma
Uma descricdo detalhada de como pode serrepresentacdo deste esquema sensorial-motor.

implementado um controle de NPCs baseados em FSA

€ encontrado n@ame Programming GenjBybsand T 2

2000], e no Al Game Programming WisdofRabin L s T e
2002 — Cap. 6.5 e 6.6].

4.1.2. Controle Baseado em Regras (RBS)
Nos sistemas de controle deliberativo baseado em _5
regras — RBSRule Based SystejriRabin 2002 — cap.
6.4], um NPC pode ser controlado por um conjunto de @8
regras, como por exemplo, se Jogador proximo e NPC

forte entdo NPC atira; se Jogador proximo e NPC fraco = B A

entdo NPC foge. Na realidade um FSA pode ser — = FACHIONS S &r -
alternativamente descrito por um conjunto de regras, _ B

sendo portanto, um mecanismo similar ao uso dos ']ttp://OCW-mlt-ed___‘ e
autdbmatos, apenas descrito na forma de regras. Note Figura 17: Arquitetura Reativa-‘h— Percepga-o -e Acio

que é possivel fazer uso de um sistema baseado em [MIT 2007]

regras mais complexo, onde muitas vezes podemos

compor um verdadeiro sistema especialista para Nesse tipo de arquitetura ndo ha representacdo
controlar um jogo, incluindo uma base de explicita do conhecimento sobre o ambiente. O
conhecimentos e um mecanismo de inferéncia que atugonhecimento dos agentes é implicito e manifestado
sobre os fatos e regras de produgéo definidas. Além dgtra\/és de comportamentos, 0 que pode restringir a
regras usuais, também € possivel usar um sistema dgutonomia do agente e sua capacidade de executar
regras baseado na logica nebulosa (Fuzzy Logic), qugarefas mais complexas. O agente reage a situacdo do
pode ser bastante Util para que se possa definir regragiomento, nao planejando suas a¢ées em termos de um
com elementos como “forte”, *fraco”, “proximo”, médio ou longo prazo. Outra caracteristica marcante
“distante”, citados no exemplo logo acima. Um dessa arquitetura é a auséncia de memodria das acdes
exemplo do uso de regras nebulosas em jogos éassadas, sendo que o resultado de uma acdo passada
apresentado por Bittencourt [BIT 2002a, 2002b]. néo exerce influéncia direta sobre as acdes futuras.



adequadamente perante situacBes ndo previstas. Na

Os agentes modelados a partir de uma arquiteturarquitetura reativa, o agente é incapaz de descobrir
reativa, denominados reativos ou nd&o-deliberativos,alternativas para o seu comportamento quando a
nao possuem capacidade de raciocinio e planejamentaituacdo do mundo diverge bastante de seus objetivos
e por isso, sdo consideradas entidades mais simples daiciais. Além disso, 0 agente ndo possui capacidade de
gue os agentes deliberativos. Sao agentes baseados euarciocinio e planejamento.
comportamento, definidos a partir da situacdo atual do
ambiente e do conhecimento atual que possuem d@® objetivo € construir um agente composto por dois
ambiente (fornecido pela sua entrada sensorial). Assubsistemas: (i) o sistema cognitivo, que contém um
acdes destes agentes sdo realizadas em respostamadelo simbdlico do mundo (e.g. mapa), utilizado no
estimulos oriundos do ambiente. planejamento e na tomada de decisdes; e (ii) o sistema

reativo, capaz de reagir a eventos que ocorrem no

Em relacdo ao desenvolvimento de NPCs paraambiente. Os agentes hibridos sao normalmente
jogos, € importante destacar que nem sempre todos ogrojetados através de uma arquitetura hierarquica (em
jogos irdo usar algoritmos mais sofisticados como ocamadas — Fig. 18). Os niveis mais baixos representam
A*. Um jogo como o Pac-Man pode ser implementado o sistema reativo e sdo usados para a aquisicdo de
usando: (i) um comportamento reativo, onde o informacdes do ambiente, de outros agentes ou de
fantasma detecta o PacMan pela proximidade e seoutras fontes. Os componentes deliberativo-cognitivos,
move na direcdo onde esta o PacMan (sem considerar 80 responsaveis pelo planejamento e determinacéo de
mapa);(ii) um conjunto de regras simples (e.g. se estdobjetivos, sendo usados nos niveis mais altos.

abaixo do PacMan (presa), move para cima; se esta ) )
esquerda, move para a direita, ef@)) um NPC que R Eaminhurs —e
se desloca adotando uma trajetoria pré-definida, apena Identificar Objetos .
cumprindo uma “ronda” que passa por uma rota _— |=
previamente definidgjv) um comportamento delibera- Monitorar Mudangas —e &
. . ~ . — o
tivo baseado no A* (e nas variacdes deste como foi sensor comatra B | e
apresentado na secdo 3). Estas diferentes formas ¢ UNEIRAr N g e
controlar 0 aggnte (fa_ntasma_) podem dar resultados Explorar _...‘ﬁ.
bem satisfatorios, criando jogos com uma boa — |E
interacio éamePlay Vagar —

, I L. Evitar Obstaculos —a|

Entretanto, esté claro que a possibilidade de definir

rotas Otimas de modo a evitar bloqueios e usar
comportamentos inteligentes, capazes de inclusive
reagir a situagBes imprevistas, dara melhores
resultados. E por isso que as arquiteturas deliberativa e — 1 Perccber
reativa sdo modelos usados mais para se criar uma
descricdo formal do controle de agentes. Do ponto de
vista mais pratico, a arquitetura de um agente

“realmente” inteligente deve integrar estes dois

Agente

Comportamento 1
Comportamento 2 H Agir ’“4’
Comportamento n

Figura 18: Arquiteturas Hibridas Hierarquicas

modelos, compondo assim uma arquitetura hibrida. Um Autdmato Finito pode ser adaptado para
_ o considerar as entradas dos sensores (internos e
4.3. Arquitetura Hibrida externos) do agente e assim realizar a mudanca de

_ estados. Um exemplo desta arquitetura é apresentado
Os agentes reativos usualmente ndo possuem UMa figura 19 abaixo.

raciocinio mais elaborado, ao contrario da arquitetura
de controle deliberativa, onde os agentes deliberamr

o ~ . Agente
(raciocinam) sobre suas ag¢fes, planejando estas cot
antecedéncia. As arquiteturas reativa e deliberativa — ™ Perceber Agir >
possuem cada uma suas deficiéncias e limitacGes
sendo assim, usualmente s&o adotadas arquiteture T

modulares do tipo hibrido ou hierarquico, combinando Decidir
assim diferentes mddulos de controle [Osério 2004,

2005].

A arquitetura hibrida é portanto aquela em que a Préximo
escolha da acdo é realizada usando uma combinacé Estado Estado
entre as técnicas utilizadas em arquiteturas delitbarat

e reativa. Essa arquitetura foi proposta como
alternativa para solucionar as deficiéncias principais
das duas arquiteturas anteriores. A arquitetura
deliberativa é tipicamente incapaz de reagir rapida e Figura 19: Arquitetura Hibrida tipo FSA

Arquitetura com Estado Interno



Uma arquitetura de controle hibrida muito usada é
baseada na arquitetura BDBdJief-Desire-Intention
[Bratman 1999, Wooldridge 2000], onde os agentes
possuem explicitadas suas crencas (incluindo sua
percepcdes), seus desejos e intengbes, a partir dd
quais realizam o planejamento de suas agfes.

1

Arquitetura BDI é baseada em estados mentais. AgS
idéia basica de uma arquitetura baseada em estadds=
mentais esta em descrever o processamento interno de
um agente utlizando um conjunto basico destes
estados, tais como crencas, desejos, intencde
expectativa, entre outros. A arquitetura BBeljef,
Desire, Intentiop € um exemplo de arquitetura baseada
em estados mentais, apesar de ser considerada p
alguns autores uma estrutura deliberativa, pelo fato dg,
manter uma representacdo simbdlica do ambiente
expressa em crencgas, desejos e intencdes.

Figura 20: Tela de abertura [Robocode 2007]

Entretanto, o Robocode oferece apenas uma arena
Ssimples, onde o ambiente € uma arena sem obstaculos
e onde comportamentos deliberativos mais sofisticados
como o A¥*), acabam nédo sendo explorados. A

tegracdo de técnicas de controle de agentes
teligentes, com capacidade sensorial, motora, e

tognitiva (deliberativa), € uma das areas de estudo da
I.A. aplicada a jogos que vem sendo muito pesquisada

. e desenvolvida recentemente.
Segundo Rao e Georgeff (1998elief (crenca),

Desire (_desejo) andn_tention (iQtengéo) representam, Atualmente os grandes desafios da I.A. junto aos
re~spect|vamer}te, a informacéo (e.g._ mapas, percenp1j—ogos vem sendo a criagdo de sistemas multi-agentes,
¢bes), a motivacdo e o estado deliberativo de u

L com NPCs capazes de criar estratégias, de se
agente. De modo intuitivo, as crencas correspondem domunicar e coordenar a execucio de tarefas, de

glforr_nagao que o tagente possul dsobre tse(;J am?'fntecooperar a fim de alcancar um objetivo comum. Outro
esejos - representam  opcoes de - estados MUrog.,n4e  desafio é a integracdo de técnicas de
disponiveis ao agente (motivacéo) e inten¢bes sdo o

dos f n prendizado de MaquinaMachine Learniny junto
estados futuros que o agen~te escolneu e com 0s qualg,g jogos e aos agentes inteligentes. Estes topicas serd
comprometeu-se (deliberagéo).

abordados nas sec¢fes seguintes.

4.4. Arquiteturas de Controle: Exemplo de

Aplicacdo em Jogos 5. Sistemas Multi-Agentes: Comunicacéo

Estratégia, Coordenacao, Cooperacao

Uma interessante aplicacdo, criada sob a forma de um . )

jogo, e que permite testar diferentes métodos deQS jogos onde temos varios NPCs que interagem entre
controle de agentes autbnomos é Robocode Si € COM 0 ambiente devem possuir um controle que
[Robocode 2007]. Este jogo foi inicialmente |€veé em consideracdo os seguintes elementos:

desenvolvido pelos pesquisadores da IBM e atualment&€omunicacéo, coordenacdo e cooperagdo. Existem
é mantido como uma iniciativa de software livre diversas técnicas de I.A. que buscam promover este

(disponibilizado junto asourceforgg tipo de comportamento coletivo, onde podemos
destacar os sistemas dst coloniesflocks e swarms

O Robocode é um jogo que visa criar os [Reynolds 2007].
controladores de rob6s autbnomos simulados (tanques _ . _ .
de batalha), que s&o depois colocados em uma arena de Podemos imaginar um conjunto de naves espaciais

batalha (Figura 20). O usuario deve programar em Jav&/U€ buscam atacar o inimigo como sendo um “enxame
a “inteligéncia” do controlador, e assim fazer o seu d& abelhas” ou um “bando de passaros”, buscando

robd lutar em uma batalha contra outros robdsSSim, através de algumas regras e comportamentos
autdnomos  disponibili-zados por outros usuérios. Pré-estabelecidos, reproduzir estes comportamentos de
Existem jogos comerciais similares ao Robocode, ondd0rma organizada e coordenada. O comportamento

0 objetivo também & a criagao do controle do robd, eCOletivo ém jogos € um tema bastante complexo e

em alguns casos, como rRoboforge [Roboforge  €Xige muitas vezes solugdes especificas, que incluem
2007], 0 objetivo é configurar a estrutura do robd, seusdiferentes técnicas de coordenagdo, organizagdo e
atuadores e sensores, construindo assim um robd e §OOPeracao entre os agentes.

seu sistema de controle. ) o 3
Podemos citar como referéncias de base nesta area

O Robocode é uma plataforma interessante de? Obra Multiagent SystemgWeiss 1999], o livro
estudo de arquiteturas de controle de NPCs, poisoiStemas Inteligentes [Rezende 2003 — Cap.1l], as
oferece a possibilidade de implementar comporta-PibliotecasOpenSteere Boids criadas por Reynolds
mentos reativos (baseados em reacdes sensorigRe€ynolds 2007], e os estudos sobre Simulacéo de
motoras), comportamentos deliberativos (seqiiéncias d&ultidoes -Crowd Simulationde Thalmann e Musse
actes baseadas em regras) e comportamentos hibriddd,haimann 2007].
combinando sensores e regras de atuacgao.



Nao temos a intencao de fazer aqui uma revisdo Cada Boid possuira uma velocidade e orientacao
ampla e/ou completa da area de sistemas multi-agentegue sdo constantemente ajustadas em funcdo da
aplicada a jogos, pois isto demandaria um tutorial combinagdo das 3 regras citadas anteriormente. Além
especifico apenas sobre este tema. Abordaremos aqugiisto, 0os Boids possuem um raio fixo que define quem
apenas dois exemplos de aplicagbes que podem servigera considerado como parte de seu grupo. Usando
de “inspiracdo” para o desenvolvimento de aplicagBesregras simples como estas, Reynolds criou simula¢fes
baseadas em multi-agentes: Boids e Robombeiros. de péassaros e de grupos que sao extremamente simples,

ao mesmo tempo, que permitem gerar comportamentos
5.1. Boids de grupo bastante interessantes.

Segundo o criador desta técnica [Reynolds 2007],5.2. Robombeiros

movimentos complexos podem ser modelados a partir

de um conjunto de regras simples, associadas a cadgobombeiros [Pessin 2007, 2007a, 2007b] é um
agente, tais como manter uma distancia minima desistema de simulacdo de combate a incéndios em
obstaculos e uma certa velocidade e orientacdo d@igrestas, baseado em um esquadrio de robds
movimentacdo. Os comandos de direcionamento eyombeiros auténomos. Este sistema vem sendo
controle dos Boids s&o chamados skeéring. desenvolvido visando o estudo de técnicas de controle

. Lo dod bos.
O modelo basico de grupdiogcking) € composto por 3 © cooperagdo dos rohos

regras simples (ver Figura 21) de d_iregiqnamento Os robos, assim como foi descrito na segéo 3,
(steering, que descrevem como um individuo (_10~ buscam cercar um incéndio que esta se propagando na
grupo dgve se comportar, em termos ‘19 sua posieaQygresta. Para realizar esta tarefa, um coordenador
orientagdo e velocidade em relagdo a0s SeUyefpg g estratégia-macro, direcionando os robbs para
companheiros de grupo. suas posicdes-chave de combate ao incéndio. Cada
robd ira executar uma parte desta estratégia

d / coordenada, mas também ira possuir uma certa
autonomia de navegacdo. A estratégia-local de
."f , navegacao permite que o rob6 siga para o seu destino

] | pré-especificado, porém é usado um algoritmo baseado

I'. { em Redes Neurais Artificiais [Mitchell 1997] para

\ controlar o robd localmente, evitando colisbes contra
obstaculos imprevistos. Os Robombeiros sdo um

/& exemplo de uma estratégia de controle hibrida, onde

(a) temos uma rota (plano) pré-estabelecido, conjugado

Separation Direcionar o movimento dos agentes para com um comportamento reativo que evita colisdes e
evitar um aglomeramento local dos membros do grupo.direciona o robd para o seu destino. A figura 22

\} \ apresenta cenas geradas durante a simulacao.

Alignment: Direcionar o movimento de modo a seguir
o0 alinhamento médithéading dos membros do grupo.

A

N |

/

N

Cohesion Direcionar o movimento de modo a ir em
direcéo a posicdo central média dos membros do grupc®

Figura 21:Boids- Regras de control®gynolds 200f Figura 22: Robombeiros — Simulagdo Virtual em
ambiente 3D (OSG+ODE]Pessin 2007c




Concluindo, as estratégias multi-agentes tém umgenéticos podem ser implementados com o uso da
papel muito importante na implementacdo de jogos,GALib', as redes neurais artificiais com o uso do
onde muitas vezes estas sdo definidas previamentSNNS e as arvores de decisdo corS45’. Algumas
através de regras fixas. Algumas aplicacdes, como opoucas implementacdes, como WEKA* retinem
Boids e os Robombeiros, permitem dotar os agentes deiversos modelos de aprendizado, entretanto por ser
um certo grau de autonomia. O interessante € que samplementada em Java e com fins de uso mais para a
possa adotar métodos de aprendizado para assim obt@esquisa, sua aplicacdo em jogos pode acabar ficando
de modo automatico controladores inteligentes para osim pouco mais restrita. Os motores de jogos que
agentes autdbnomos, estejam estes agentes operando ieluem ferramentas de I.A. tém usualmente focado na

modo individual ou coletivo. implementacdo de técnicas path-planning(como o
A*), e de arquiteturas de controle de agentes (reativas,
6. Aprendizado de Maquina em Jogos baseadas em regras, baseadas em FSA). Poucas sdo as

enginesde jogos que incluem modulos de aprendizado

A criacio de Agentes Inteligentes para jogos quede maquina.
facam uso de técnicas de Sistemas Adaptativos e com

Aprendizado de Maquina Machine Learniny Em conseqiiéncia do exposto acima, a maioria das
[Mitchell 1997, Rezende 2003] é um grande desafio naaplicacdes de aprendizado de r_néquma para jogos sao
atualidade. desenvolvidas de forma especifica e customizada para

uma determinada aplicagéo.
Os agentes autbnomos de um jogo também podem
ser controlados baseados em técnicasMaehine  6.2. Aplicacdes de Aprendizado de Magquina
Learningestudadas na Inteligéncia Artificial, como por €m Jogos e de Entretenimento
exemplo: Raciocinio baseado em Casos - CB&s¢ ) )
Based Reasonidg [Wangenheim 2003, Kolodner Yamos apresentar aqui alguns exemplos de aplicactes

1993], Redes Neurais - ANNAftificial Neural ~ de aprendizado de maquina em jogos, onde néo temos
Network$ [Haykin 2001, Braga 2000], Algoritmos @ pretensdo se fazer uma revisdo completa da area, mas
Genéticos - GA Genetic Algorithm)s [Mitchell 1996, sim demonstrar algumas possiveis aplicacbes deste tipo

Rezende 2003], RL Reinforcement Learnijg de técnicas.

[Mitchell 1997, Sutton 1998], IDT Ifduction of

Decision Trees [Quinlan 1993, Rezende 2003] e 6.2.1. Aprendendo Comportamentos
Raciocinio ProbabilistaBayesian NetworfgMitchell

1997] Uma maneira de criar comportamentos inteligentes é

através do aprendizado supervisionado [Rezende 2003,
cap. 4]. Inicialmente um usudario ira jogar um jogo por
gdim certo tempo, onde sdo registrados os dados
eferentes ao seu comportamento. Este “arquivo de
0g” deve conter o estado do jogo (ambiente, agentes,
magquina em jogos visando, por exemplo: aprender asensores) ea _a(;éo realizada pelo jogador (tecla de

comando, movimento executado). De posse destas

“imitar” o comportamento humano em um jogo ormacs dem Car um nte inteligente que
(aprendizado supervisionado), aprender a criar, ormagoes podemos criar um age 9 4

estratégias eficientes de jogo (algoritmos evolutivos ' ?prender a reproduzir o E[:ocrlnportir_nentozgumano,
para geracdo de estratégias), aprender o perfil donforme o esquema apresentado na Figura zo.

Entretanto, a integracdo de técnicas Machine
Learningem Jogos é bastante dependente do tipo
problema ou aplicacdo em que se esta inserindo est
tipo de técnicas. Podemos ter o aprendizado d

usuario de modo a melhor adaptar o jogo ao usuarie R

(adaptacdo de interface e de niveis de dificuldade)Regsverdabs: Wma? | e
aprender a reconhecer uma sequéncia de movimentﬁg‘f;“;g” CGonrportamento Inteigerte
ou gestos (interfaces gestuais, baseadas no uso (Gortrae atorratizact)

controles do tipo WiiMote [Wiimote 2007] ou mesmo ;

com visdo artificial), entre muitas outras possiveis — orrearam ||

aplicacbes. Na secdo 6.2 iremos abordar alguns
exemplos de aplicagdes de aprendizado de maquindigura 23: Aprendendo comportamentos através de exemplos

aplicadas em jogos e entretenimento. .
P 1og A ferramenta de aprendizado pode ser uma rede

neural, ou arvores de decisdo, ou qualquer outro
método capaz de, a partr dos exemplos de
comportamento, criar uma controlador do agente que
feproduza este comportamento que Ihe foi apresentado.

6.2. Aprendizado de Maquina em Jogos:
Consideracdes sobre Motores de Jogos

Usualmente os motores de jogos ndo incluem esta
técnicas e ferramentas de aprendizado de maquing;
sendo que atualmente podemos encontrar diversadGALib - http://llancet.mit.edu/ga/
ferramentas e bibliotecas para a implementacdo destaSSNNSe JavaNNS- http://www-ra.informatik.uni-
técnicas, mas usualmente implementadas em pacoteiiebingen.de/SNNS/
especificos e separados. Por exemplo, os algoritmod C4.5- http://www.rulequest.com/Personal/

* WEKA - http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/




O aprendizado de comportamentos reativos, atraves Um exemplo deste tipo de comportamento é
deste tipo de abordagem, é uma tarefa extremamentapresentado por Buckland [Buckland 2002] no jogo
simples. Por exemplo, podemos pegar o0 jogo do“Lunar Landet, onde o comportamento do mdédulo
PacMan como aplicagdo-alvo, e aplicar estalunar é aprendido através da evolugcdo do sistema de
metodologia para criar um PacMan autdbnomo. O controle deste modulo. O objetivo € evoluir uma
principio seria bem simples, inicialmente o jogador vai sequéncia de comandos de controle do motor e de
realizar um certo numero de partidas contra odeslocamentos que permitam ao mdédulo lunar pousar
computador, onde estard sendo registrado o sewcorreta e suavemente em uma base. Apoés varias
comportamento: Visdo do PacMan sobre o ambientegeracdes (tentativas), com a selecdo dos mais aptos,
(proximidade dos fantasmas, vitaminas, seu estadahegamos a um controlador que possuird em seu
atual, etc) e acdo do usuario (qual comando o usudridcddigo genético” a boa seqiiéncia de controle.
digitou, determinando a dire¢do de deslocamento do
PacMan). Uma vez composta a base de exemplos, esta Este jogo demonstra bem o uso de Algoritmos
base é fornecida para um algoritmo, uma Rede NeuralGenéticos para evoluir um controlador, de modo nao
Artificial, por exemplo, que sera responsavel por obter supervisionado, baseado apenassoore final obtido
um modelo (generalizacdo) do comportamento dopor cada um dos elementos da populagdo. Este tipo de
usuario. A rede treinada é entéo colocada no sistema &cnica tem sido usada para evoluir comportamentos e
ird decidir através dos estados de entrada, qual a acaestratégias em agentes inteligentes, mas entretanto é
gue o PacMan devera realizar, imitando as decisdes e telativamente custosa, pois exige que sejam “jogadas”
modo de agir do humano que a treinou. muitas partidas para que seja feita a avaliagdo da

pontuacdo, selecdo e evolucdo dos agentes que

E importante destacar que neste tipo de aplicacdo @ossuem o melhor “cédigo interno” (representando
comportamento final é wuma generalizacdo douma solucdo para o problema tratado) e conseqiente-
comportamento do usudrio. Este comportamento sdmente a melhor aptidaéitiess frente ao problema.
poderd ser adequado se: (i) a percepcao do agente
reproduzir de certa forma a percepcao do usuario sobré.2.3. Aprendendo Perfis
0 estado do jogo; (i) as agBes do usuario forem
coerentes e com um bom desempenho. Note que se OUma outra possibilidade de aplicacdo de técnicas
usuario jogar mal, o agente ira aprender a imitar esteadaptativas é o uso de técnicas da area de sistemas de
jogador, ou seja, possivelmente também ira jogar mal. recomendacao e andlise de perfil do usudrio. Atual-

mente muitas empresas adotam sistemas que analisam
6.2.2. Aprendendo Estratégias 0 comportamento do usuario, como por exemplo, o site

da “amazon.coffy determinando as preferéncias e
Em certas aplicacdes € interessante que o aprendizadwabitos de seus clientes. A partir deste perfil do
possa ocorrer de modo independente do usuario, ondasuario, é feita uma adaptacéo do contetdo das paginas
0 agente “descobre” ou “evolui” sozinho uma Web, com sugestes e recomendacbes especificas para
estratégia de como se comportar. A evolugdo deum determinado usuario. Este tipo de conceito de
estratégias pode ser obtida com a aplicacdo deadaptacdo de paginas Web pode ser transposto para os
algoritmos evolutivos (e.g. Algoritmos Genéticos), jogos, onde também podemos monitorar os jogadores,
onde é fornecido ao agente apenasemdbackde seu  constituir um perfil dos mesmos, e oferecer um
desempenho final (e.g. pontuacéo, tempo de vida, nrocontelido adaptado a cada jogador.
de inimigos capturados). Neste caso, ndo é apresen-
tado ao agente “como” ele deve se comportar, mas Um exemplo de aplicacdo que permite a adaptacéo
apenas indicamos uma medida que fornece a aptiddde um ambiente tridimensional de um jogo, através da

do agentefitnesg em realizar uma certa tarefa. insercdo, remogao e reposicionamento de objetos (e.g.
municdo, boénus, armadilhas, etc), considerando o perfil
Ceneration ) . ' de comportamento de cada jogador, foi proposto

baseado no modelo AdapTIVE [Santos 2005]. Este
modelo apresenta uma forma de adaptar ambientes 3D,
conforme o perfil do jogador, onde este perfil é
construido pelo monitoramento das acdes do jogador
durante uma rodada do jogo.

% De um modo geral, podemos classificar os sistemas
Population ' ' como o AdapTIVE, como sendo técnicas de aprendi-
zado e adaptacdo baseadas no perfil do usuario. Este
tipo de aplicacGes ainda € pouco explorado em jogos,
Best mas assim como ocorre na aresedmmmercea area
B-Show Fitlest A-Heset F-Toggle Fast Render de jogos vem cada vez mais se preocupando em
proporcionar um melhor entretenimento/satisfacdo aos
seus usuarios. A adaptacado baseada no perfil € uma das
técnicas que certamente ira contribuir neste sentido.

[

Figura 24: Aprendizado por evolugdo — Lunar Lander
[Buckland 200?



6.2.4. Aprendendo a Reconhecer Movimentos Por fim, a questdo da performance também é de
grande  importdncia quando  abordamos @ a
O reconhecimento de movimentos recebeu uma maioimplementacdo de sistemas adaptativos e com
atencdo desde o0 lancamento da console Wii daaprendizado em jogos. Este é ainda um tema de
Nintendo que possui o WiiMote [Wimote 2007], um pesquisa atual na area, com poucas implementacfes
controle capaz de registrar movimentos. O WiiMote realmente funcionais (jogos comerciais) que se usam
possui um sensor que registra deslocamentos no espage modo pratico o aprendizado de maquinas.
3D, e assim, podemos ter jogos onde 0 gesto se torn&ntretanto, devemos destacar que em um horizonte de
um componente importante do jogo, como por curto prazo os jogos deverdo cada vez mais integrar
exemplo: jogar ténis (controle de movimento da este tipo de ferramentas, seja pelo aumento da
raquete), jogar golfe ou baseball (controle do performance das CPUs, ou mesmo pela inclusdo de
movimento do taco), jogar boliche ou baseball processadores adicionais e dedicados a I.A. Deste
(controle do arremesso da bola), entre muitas outrasnodo podemos prever que o comportamento dos NPCs
opcoes. e o funcionamento dos agentes inteligentes vdo se
tornar o cada vez mais realistas.
A inclusdo de interfaces capazes de capturar
movimentos e gestos em jogos, abriu caminho para & Consideracoes Finais
implementagcdo de sistemas capazes de reconhecer o
movimento. Algumas empresas, como a AlLive [Al  Neste tutorial foram apresentados métodos e
Live 2007], tem apostado na criacdo de ferramentasg|goritmos de I.A. aplicados a jogos. Podemos
que incluem técnicas de l.A., para auxiliar na CriagéOConstatar a grande variedade de técnicas e
de jogos com funcionalidades de reconhecimento depossibilidades de aplicagdo da I.A. junto aos jogos
movimentos. digitais. Apesar dos motores de I.A. para jogos estarem
- ~atualmente sendo desenvolvidos e aperfeicoados
Mas ndo € apenas a console Wii que permitecontinuamente, ainda ndo contamos com uma grande

explorar este tipo de recurso. Um programa devariedade de ferramentas e solugBes nesta area.
demonstracdo, bastante simples, que permite o

reconhecimento de “desenhos” feitos com o mouse, € Existem algumas solucdes comerciais, como o
apresentado por Buckland [Buckland 2002] em seupirectlA e o Dark A.l., e iniciativas de cédigo livre,
livro “Al techniques for game programming” (que como o OpenAl, entretanto todas sdo usualmente
inclui programas demonstrando esta funcionalidade).focadas para fins mais especificos. Estas solucdes néo
Através do uso de uma Rede Neural Artificial, é feito imp|ementam uma amp|a gama de técnicas de LA,
um treinamento para reconhecer certos movimentos dgornecendo apenas um sub-conjunto mais restrito de
tracado de desenhos muitos simples feitos com owgcnicas, como algumas das descritas neste tutorial.
mouse (e.g. seta para cima, para baixo, tracos e
quadrados). Este tipo de reconhecedor € muito simples, O DirectIA [DirectlA 2006] oferece um kernel para
porém permite ver o potencial que os algoritmos deg jmplementacio de comportamentos autdnomos e
aprendizado de maquina (como as Redes Neuraisjdaptativos, podendo ser integrado em aplicacdes
possuem para criar ferramentas de reconhecimento dgtravés do uso de um SDK. O Dark A.lL [Dark IA
movimentos e gestos. 2006] € um modulo de extensdo da ferramenta RAD
(Rapid Application Developméntpara jogos, o

O sucesso da console Wii € uma prova de que aDarkBasic Pro. Esta ferramenta oferece funcdes para a
inovagéo em termos de interfaces com o usuario poderiacéo de trajetérias com desvio de obstaculos, usando
revolucionar a area de jogos. Junto com as novag A* além de oferecer também funcdes para a
interfaces vem novos desafios de programagao, como gmplementacio de comportamentos inteligentes em
reconhecimento de gestos, e sem dlvida as técnicas dgyentes (e.g. comportamento reativo). O OpenAl
aprendizado de maquina possuem um papel muitqOpenAl 2006] & uma iniciativa de cédigo aberto, que
Importante nesta area que apenas comec¢a a SEfisa oferecer ferramentas e implementacdes de técnicas
explorada. de Inteligéncia Artificial. O OpenAl oferece

atualmente implementacbes de Redes Neurais

As aplicacdes de Aprendizado de Maquina Artificiais, Algoritmos Genéticos e Autdmatos Finitos.
(Machine Learniny em Jogos ndo se esgotam nestes
poucos exemplos citados aqui. Existem muitas outras A maioria dos motores profissionais de jogos
possibilidades ja exploradas e ainda a seremgpresenta alguma funcionalidade que implementa
exploradas. Podemos constatar a importancia dest@ncges de controle de trajetérias ou comportamento de
area pela sua recente expansdo, onde um dos exemplp§Cs, entretanto podemos afirmar que ainda n&o
deste crescimento é visto em conferéncias como Qgxjste disponivel alguma solucdo mais completa de
IEEE CIG —Symposium on Computational Intelligence | A. que integre desde a I.A. classica, passando pelos
in  Games. Nesta conferéncia temos inclusive a|goritmos de planejamento de trajetéria, controle de
competicdes délachine Learningpara criar agentes comportamento de agentes, aprendizado e adaptacao,

int_eligentes usados para o controle autbnomo de carrogssim como comportamentos inteligentes de grupos de
avides ou PacMans!



agentes. O desenvolvedor que buscar ter acesso a tal¥RECTIA—MASA SCI. DISPONIVEL EM: HTTP.//WWW.MASA-
ferramentas tera que integrar solugbes de diferentes SCL.COM/DIRECTIA.HTM ACESSO EM 10JuUL. 2006.

origens ou desenvolver sua propria solugao.
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