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RESUMO

Um dos principais problemas envolvendo o processo de ensino-aprendizagem na éarea da
Inteligéncia Artificial (IA), consiste no fato dos discentes possuirem uma compreensdo
superficial acerca dos algoritmos e técnicas apresentadas em sala de aula, devido a falta de
exercita-los na pratica. Diante disto, neste trabalho, fizemos uma breve descricio das
principais caracteristicas de agentes inteligentes e ambientes de simulacdo, e abordamos como
0s jogos podem assumir um cardter “sério” e serem utilizados como uma ferramenta para
tornar mais atraente o aprendizado dos discentes. Além disso, propomos a criagdo um sistema
que seja facil de programar e permita aos discentes realizar experimentos praticos com o0s
contetidos vistos em sala de aula, apresentando a eles 0s mecanismos necessarios para que se
preocupem unicamente com a implementagdo de seus algoritmos e técnicas de IA. Para tanto,
desenvolvemos o jogo programavel Bomberman X, a fim de apresentar um ambiente
programavel de simulagao e testes que possa ser explorado como uma ferramenta para estudo,

analise e aplicacdo de técnicas na area de IA.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Jogos Sérios; Agentes Inteligentes; Ambientes de

Simulagdo; Bomberman X.



ABSTRACT
One of the main problems involving the process of teaching and learning in the field of
Artificial Intelligence (Al), it is the fact that the students possess a superficial understanding
of algorithms and techniques presented in class, due to lack of exercise them in practice. In
view of this, in this paper, we made a brief description of the main characteristics of
intelligent agents and simulation environments, and we approach how the games can take a
"serious" character and be used as a tool to become more attractive the learning of students. In
addition, we propose to create a system that is easy to program and enable students carry out
practical experiments with the contents seen in the classroom, presenting them with the
necessary mechanisms to be concerned solely with the implementation of their algorithms and
Al techniques. Therefore, We develop the programmable game Bomberman X, in order to
introduce a programmable setting simulation and testing that can be exploited as a tool for

study, analysis and application techniques in Al area.

Keywords: Artificial Intelligence, Serious Games, Intelligent Agent, Simulation

Environment, Bomberman X.
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1 INTRODUCAO

Os jogos digitais representam, atualmente, um grande mercado econdmico com faturamento
mundial de bilhdes de dodlares. Segundo dados apresentados pela consultoria
PricewaterhouseCoopers’, no ano de 2010, foram gastos cerca US$ 57 bilhdes em jogos e consoles
ao redor do mundo. Superando, até mesmo, o faturamento de US$ 31,8 bilhdes que o cinema obteve
no mesmo ano, tornando-se, dessa forma, o mercado com o maior faturamento na area de
entretenimento. S6 em 2014, no Brasil, o Grupo de Estudos e Desenvolvimento da Industria de

Games’ (GEDIGAMES) afirma que este mercado ja esteja proximo dos US$ 3 bilhdes.

Um dos fatores que colaboraram para o crescimento da importancia dos jogos digitais,
segundo a GEDIGAMES (2014, p.6), ¢ que atualmente eles ndo sdo consumidos apenas por jovens
e adultos do sexo masculino, mas por criangas, mulheres e idosos. Outro fator importante, ¢ que,
hoje em dia, os jogos digitais vao muito além de somente proporcionar diversdo e entretenimento
aos jogadores. E cada vez mais comum, vermos jogos que simulam situa¢des praticas do dia a dia

com o objetivo de proporcionar treinamento de profissionais ou de conscientizar uma comunidade.

Conforme afirma Liliane S. Machado et al. (2009, p.2), jogos como estes que extrapolam a
ideia de entretenimento e buscam oferecer outros conteudos ao jogador sdo identificados como
Serious Games ou Jogos Sérios. Neles, o entretenimento, que ¢ uma caracteristica dos jogos
digitais, transforma-se em uma ferramenta para passar o conhecimento de uma determinada area.
Tornando, assim, esta passagem do conhecimento mais atraente, pois a0 mesmo tempo em que ¢é
feita a construcdo de conceitos também ¢ realizada a estimula¢do de fungdes psicomotoras. Isto
possibilita que estes jogos possam ser empregados em diversas areas ¢ com as mais diversas
finalidades, ou seja, em atividades educacionais, pesquisas cientificas, treinamentos de ambito
corporativo, militar ou médico, campanhas publicitarias ou de conscientizagdo, entre outros. Eles
podem ser empregados também na area de Inteligéncia Artificial, ja que, de acordo Zak Middleton
(2002, p.1), a recente evolugdo do hardware utilizado nos jogos, liberou poder de processamento
dos modulos graficos para outros médulos como, por exemplo, o de inteligéncia. Possibilitando,

dessa forma, desenvolver novas técnicas de Inteligéncia Artificial e estudar as j4 existentes.

Além disso, como afirma Victor K. Tatai (2002, p.2), os jogos digitais apresentam-se como
um excelente plataforma para teste e validagao de novas metodologias e algoritmos, pois possuem a
riqueza ¢ a complexidade de ambientes sofisticados, o que os tornam sistemas perfeitos para

estudos ligados a area de IA (Inteligéncia Artificial). Afinal, eles proporcionam ambientes

1 Para mais informacdes acesse www.pwc.com.
2 Para mais informagdes sobre acesse www.abragames.org/downloads.html.
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controlados que podem simular situacdes adaptadas do mundo real, tornando possivel testar

procedimentos que talvez ndo estejam prontos para um ambiente real.

Levando-se em consideragdo tais aspectos, o presente projeto visa utilizar o jogo
programavel Bomberman X, a fim de apresentar um ambiente de simulacdo e testes que possa ser
explorado como uma ferramenta para fins académicos (ensino e pesquisa) na area de Inteligéncia

Artificial.

1.1 Motivacio

De acordo com Fébio Pereira (2014, p.3), um dos principais problemas relacionados ao
processo de ensino e aprendizagem na area de Inteligéncia Artificial acontece porque os discentes
possuem um entendimento superficial do funcionamento de algoritmos e técnicas apresentadas em
sala de aula, devido a falta de visualiza¢do do funcionamento destes na pratica. Outro ponto que o
autor aborda, ¢ a inexisténcia de um ambiente padronizado no qual os discentes possam focar
apenas na implementagdo de algoritmos sem ter que se preocupar em implementar a infraestrutura

necessaria para executa-los.

Sob esta otica, a motivagdo para o desenvolvimento do Bomberman X vem da necessidade
da criagdo de um sistema que permita aos discentes realizar experimentos praticos com os assuntos
vistos em sala de aula, assim como fornecer a eles um ambiente de facil programacdo e
entendimento que apresente as ferramentas necessarias para somente se preocupar com a
implementagdo de seus algoritmos e técnicas de IA. Outra questdo que visamos resolver com
Bomberman X, ¢ em como tornar a experiéncia pratica do discente mais agraddvel e atraente. Tendo
isto em vista, buscamos criar este sistema nos moldes de um jogo sério. Dessa forma, este ambiente
atendera tanto as questdes de ensino e aprendizagem quanto as envolvendo questdes de estimulacao,

Jj& que os jogos possuem apetrechos visuais e dinamicos que possibilitam isso.

1.2 Objetivos

Os objetivos deste trabalho resumem-se da seguinte forma:

* Objetivo geral: Propor uma ferramenta para o estudo, andlise e aplicacao de técnicas de TA

em jogos, que possa ser utilizado como um ambiente de ensino/aprendizagem de IA.

» Objetivos especificos:
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Analisar diferentes caracteristicas de agentes inteligentes e de ambientes de simulacao

em IA;

Identificar caracteristicas de diferentes ambientes de simulacao de IA, suas qualidades e
limitagoes;

Identificar as técnicas mais utilizadas no desenvolvimento de IA e propor quais delas

melhor podem ser utilizadas como introdutorias do assunto;

Modelar e implementar uma ferramenta de simulagdo a partir de um ambiente conhecido

e que permita fécil aprendizado;

Avaliar a ferramenta desenvolvida neste trabalho através da aplicagcdo de técnicas de 1A

no desenvolvimento do mecanismo de raciocinio dos agentes presentes no sistema.
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2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL E JOGOS

Neste capitulo, abordaremos em especifico o que ¢ a Inteligéncia Artificial e como ela ¢
utilizada em Jogos Digitais. Além disso, apresentaremos os conceitos de agentes inteligentes,
mecanismos de raciocinio, ambientes de simulagdo, Jogos Sérios e algumas técnicas de tomada de

decisdo.

2.1 O que ¢ Inteligéncia Artificial?

A inteligéncia artificial corresponde a uma area da computagdo que segundo Russell e
Norvig (2003, p.1) “tenta ndo s6 compreender, mas também criar entidades inteligentes.”. Tais
entidades inteligentes visam simular a execug¢do de tarefas que envolvem o raciocinio e a reflexao
que os seres humanos e os animais sdo capazes de realizar. Entre essas tarefas, estdo atividades que
para nos, seres humanos, sdo consideradas triviais e que, at¢ mesmo, lidamos diariamente com
muita facilidade. Porém, para os computadores sao extremamente complexas e desafiadoras de
serem realizadas como, por exemplo, atividades que visam reconhecer faces familiares ou planejar

atividades.

Na area académica, para lan Millington e John Funge (2009, p.4), o nucleo da IA ¢
constituido por trés segmentos de raciocinio: o filoséfico, que busca compreender a natureza do
pensamento e da inteligéncia humana e a partir disso construir um software para modelar como o
pensamento pode funcionar; o psicologico, que procura entender como funciona os mecanismos do
cérebro humano; e o de engenharia, que busca construir algoritmos para realizar tarefas feitas pelos
seres humanos. Ainda de acordo esses autores, estes trés segmentos e seus desdobramentos sdo os

responsaveis por formar diferentes subcampos que constituem a IA.

Outro ponto que lan Millington e John Funge (2009, p.5) abordam ¢ que a IA pode ser
dividida e simplificada em trés periodos: os primeiros dias, a era simbolica e a era moderna. Os
primeiros dias sdo o periodo que engloba o surgimento das primeiras questoes filosoficas ligadas a
IA e a chegada dos primeiros computadores programaveis, assim como o surgimento de alguns dos
pioneiros da IA e da area de computacao. A era simbolica ¢ o periodo entre o fim da década 1950 e
o inicio da década 80, no qual os sistemas conhecidos como simbolicos ganharam impulsdo. J4 a era
moderna, engloba o fim da década de 80 e vai até os dias atuais, em que técnicas inspiradas pela
biologia e outros sistemas naturais comegaram a surgir como, por exemplo, as redes neurais e

algoritmos genéticos.
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2.2 Agentes Inteligentes

De acordo Russel e Norving (2003, p.32) ¢ considerado um agente, qualquer entidade que
através do uso de sensores possa perceber o ambiente em que ele estd situado e que através de
atuadores possa realizar agdes que modifiquem este ambiente. Sob esta perspectiva, um agente pode
ser qualquer programa computacional desde que receber uma entrada e produzir uma saida sejam
considerados respectivamente a sensorear e atuar em um ambiente. Entretanto, nem todo agente
pode ser considerado inteligente, dado que a ideia de inteligente estd intrinsecamente ligada a ideia
de raciocinar. Desta forma, podemos dizer que um agente inteligente ¢ qualquer agente que possa
perceber o ambiente a sua volta, raciocinar e, a partir disso, tomar a decisao que melhor o levara a

realizagdo do seu objetivo. Um modelo geral de um agente inteligente pode ser visto na figura 1.

Figura 1: Modelo de Agente Inteligente

)
/ Agente \
Interpretagdo
Sensores das percepgdes
>
3
2 S—
=2
:
N r
Escolha
Atuadores e —

Fonte: Retirada do slide, Agentes Inteligentes II, Fabio M. Pereira

A taxonomia dos agentes, criada por Russel e Norving (2003), estd associada ao subconjunto

de propriedades que cada um possui. Assim, eles podem ser classificados da seguinte forma:

* Agente reflexivo (ou puramente reativo): ¢ o agente cujas regras ou fungdes sao
utilizadas associando diretamente a percep¢do com a a¢do (condi¢do — a¢do). Por exemplo,
encher balde com agua, Se balde cheio Entiao parar. Esse tipo agente tende a executar a

primeira agdo cuja regra se encaixe de acordo com uma percep¢do dada, tornando-se, dessa
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forma, eficiente e compreensivel em tomada de decisdes simples, mas desvantajoso por nao

armazenar uma sequéncia perceptiva e ser pouco autonomo®.

+ Agente autonomo (ou reativo baseado em modelo do mundo): este agente se difere
do anterior por construir ¢ manter um modelo interno do ambiente exterior. Assim, suas
acdes nao dependem somente da percepcdo atual, mas também do conjunto de acdes e
percepcdes anteriores, tornando possivel que percepgdes semelhantes apresentem acdes
diferentes. Entretanto, isto também o limita, tornando-o pouco auténomo pelo fato de ndo

possuir objetivos especificos.

» Agente cognitivo (ou orientado em objetivos): este agente possui uma flexibilidade
maior por adaptar suas escolhas a um resumido conjunto de objetivos dindmicos. Dessa
forma, ele se torna mais autdbnomo, entretanto, ele se limita a escolher agdes que
correspondem ao estado imediato (atual) do ambiente, ndo planejando as proximas acdes
que devem ser tomadas a fim de prever futuros estados que o ambiente pode apresentar para
que ele alcance seus objetivos. Além disso, esse agente também possui dificuldades para
lidar com objetivos conflitantes, como, por exemplo, chegar ao destino pelo caminho mais

rapido, barato, seguro e bonito.

» Agente deliberativo (ou planejador): ¢ um agente no qual as agdes tomadas a partir
de uma percep¢ao sdo mediadas ndo somente pelo estado atual do ambiente como pela
previsdo de estados futuros que o ambiente possa apresentar devido a uma sequéncia de
acOes. Para isso, este agente encadeia regras com a finalidade de construir um plano de
multiplos passos para alcangar seu objetivo. Dessa forma, este agente tem a vantagem de
optar por escolher as melhores agdes, mas por outro lado, o custo para obter tais agdes
durante o processo de deliberacdo pode ser excessivo para ambientes cuja tomada de decisao

deva ser feita em tempo real.

+ Agente otimizador (ou baseado em utilidades): este agente incorpora algum tipo de
heuristica a seu raciocinio para definir preferéncias entre os estados do ambiente ou agoes,
que deseja executar a fim de alcangar um dado objetivo. Deste modo, o agente pode
ponderar melhor entre varios objetivos conflitantes de forma a pesa-los de acordo com a
probabilidade de alcanca-los. A desvantagem deste agente é que ele € pouco escalavel,

tornando-se assim, dificil de adaptar a diferentes ambientes, objetos e relacionamentos.

* Agente adaptativo (learning): este agente possui componentes para analise critica

3 Neste trabalho o conceito de autonomo esté diretamente ligado a ideia de autonomia de raciocinio, no qual o agente
para governar-se utiliza uma base de conhecimento e uma maquina de inferéncia.



14

de desempenho e de aprendizagem de conhecimento, tornando possivel para ele aprender e

se adaptar ao ambiente em que se encontra.

2.3 Ambientes de Simulacao

Ambientes de simulagdo sdo ambientes controlados que possibilitam portar caracteristicas
ideais e desejaveis do mundo real para um software. Nesses ambientes € possivel realizar pesquisas
nas mais diversas areas da computacdo. Na area da inteligéncia artificial, por exemplo, eles podem
ser utilizados como uma ferramenta para testes na criagao de agentes autdbnomos ou na prototipagao
de projetos que envolvam aprendizado de maquina, uma vez que tais ambientes virtuais possuem o
poder de simular os ambientes reais em que tais maquinas ou agentes podem ser empregados. A
figura 2 ilustra a arquitetura padrdo de um ambiente de simulacdo. Nesta arquitetura, o gerador de
percepgdes contido no servidor de simulagdo fornece informagdes aos agentes. Estas informagdes
permitem aos agentes realizarem acdes que atualizam o estado do ambiente, sendo esta atualizagao

passada aos usudrios através da interface de visualizacdo da simulagao.

Figura 2: Arquitetura de um Ambiente de Simulagio

4 ‘
GUIL de
» | Visualizag@io
I da Simulagdo |

Atualizador do ambiente
Regras: ambiente(t) = ambiente(t+1)
e agles(t) A ambiente(t) = ambiente(t+1) agdes

Cliente
Rede Agente 1

Iy

Ambiente Servidor de
Simulado o AT Simulagdo

Gerador de percepgdes
Vegms ambiente(t) = per'cepgao('r)/

Fonte: Retirada do slide, Agentes Inteligentes 11, Fabio M. Pereira

percepgﬁes

O tipo de ambiente de simulag¢do afeta diretamente o desenvolvimento de um agente que
nele seréd inserido. Conhecer e saber classificar um ambiente de acordo com suas caracteristicas ¢
uma pecga fundamental no projeto de um agente, visto que estas caracteristicas nortearao os tipos de
atuadores e sensores que o agente deverd possuir para interagir com a plataforma. Tendo isso em

vista, a classificacdo de um ambiente segundo Russel e Norving (2003) pode ser realizada de acordo
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com os seguintes critérios:

» Nivel de Acessibilidade

Totalmente acessiveis: os sensores do agente percebem o estado completo do ambiente,

assim todos aspectos relevantes para tomada de decisao sao visiveis ao agente;

Parcialmente acessiveis: os sensores do agente ndo conseguem perceber o estado

completo do ambiente seja devido a variaveis escondidas ou limitagdo dos sensores;

Inacessivel: os sensores do agente sdo incapazes de detectar o estado do ambiente seja

devido a ruidos ou por pouca granularidade nos sensores.

e  Determinismo

Um ambiente ¢ classificado como determinista, caso o agente possa prever exatamente
qual sera o proximo estado do ambiente dado a escolha de determinada ag¢do. Caso isso
ndo possa ser feito, seja devido a existéncia de outros agentes ou outras varaveis

inerentes ao ambiente, ele é classificado como nao determinista.

 Dinamicidade

Um ambiente pode ser classificado em sequencial (ou estacionario), se ele ndo sofrer
alteracdes enquanto o agente escolhe a acdo que deseja realizar. Caso contrario, o
ambiente pode ser classificado como concorrente sincrono, desde que ele mude durante
uma agdo e outra, mas nao durante o raciocinio do agente. Se isto ndo ocorrer e 0
ambiente puder mudar a qualquer momento, inclusive durante o raciocinio do agente, o

ambiente pode ser classificado como concorrente assincrono,

* Numero de agente

o

Ambientes que possuem um unico agente sao classificados como mono agente, caso
possuam mais de um agente, eles sdo classificados como multiagente. Além disso, a
forma como os agentes interagem entre si, disputando ou cooperando para alcangar
objetivos em comum dentro do ambiente, também afeta o modo de classifica-lo. Dessa
forma, um ambiente pode, além de ser multiagente, também ser classificado como

cooperativo, competitivo ¢ cooperativo/competitivo.

» Natureza Matematica das Grandezas

o

As grandezas sdo os valores fornecidos aos sensores, aos atributos dos objetos, as

relagdes e os locais do ambiente, etc. Esses valores classificam o ambiente e podem
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variar entre discretos, por exemplo bindrio € nominal, ¢ continuos, por exemplo os

valores dentro do conjunto dos reais.
* Periodicidade

o Um ambiente ¢ classificado como episodico, caso a experiéncia do agente no ambiente
ndo seja afetada por agdes tomadas por ele anteriormente. Caso contrario, ele ¢

classificado como néo episodico.
* Tamanho

o Varios fatores podem servir para classificar um ambiente por seu tamanho. O niumero de
agentes, de locais, de relacionamentos ¢ a quantidade de percepcdes, acdes e objetivos

do agente sdo alguns exemplos desses fatores.

Existem diversos exemplos de ambientes de simulagdo empregados para ensino e pesquisa

na area de IA. Alguns dos mais famosos serdo citados a seguir.

2.3.1 O Mundo de Wumpus

O Mundo do Wumpus (Russell, Norvirg, 2004) ¢ um jogo de computador em que um agente
deve explorar uma caverna formada por salas conectadas através de passagens. O mapa do jogo ¢
igual a uma matriz, no qual cada quadrado (ou posi¢ao da matriz) corresponde a uma sala. O agente
sempre inicia no canto inferior esquerdo do mapa e tem como objetivo explora-lo a procura de uma
barra de ouro. Uma vez que ele a encontre, seu objetivo se torna sair da caverna com a barra de ouro
em maos. Para que o agente tenha sucesso em sua missdo, ele deve evitar entrar em salas que
contenham buracos ou o Wumpus (um monstro que devora qualquer um que entre em sua sala) para

nao morrer.

Um dos grandes pontos positivos do mundo do Wumpus é que ele funciona bem como
exemplo ilustrativo para varios problemas relacionadas a IA, pois seu ambiente ¢ simples de
implementar e de compreender. Alguns dos pontos negativos, ¢ que suas caracteristicas como:
inacessibilidade, ser discreto, ndo episodico, sequencial e mono agente, sdo obrigatdrias para todas
as suas simulagdes, o que o torna inviavel para alguns tipos de estudos como, por exemplo, os
relacionados a ambientes multiagentes ou dindmicos. Além disso, também ndo ha uma diversidade

de acgdes e iteragdes do agente com o ambiente.
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2.3.2 Robocode

O Robocode (Larsen, 2013) ¢ um jogo de programacdao cujo objetivo do jogador ¢
programar um robd tanque para batalhar e competir contra outros robos em uma arena. As batalhas
na arena ocorrem em tempo real e podem ser vistas pelos jogadores, permitindo que eles possam
ver o desempenho de seus algoritmos em tempo real. Isto torna o aprendizado mais divertido, pois
os jogadores competem entre si através de uma batalha para ver qual algoritmo foi melhor
elaborado. Um ponto negativo € que apesar de o Robocode ser um ambiente dinamico, multiagente
e com agdes em tempo real, a falta de interacdo dos agentes com o cendrio deixa a simulacdo um
pouco monétona € com poucas alternativas a nivel de estratégica, pois os agentes s6 podem fugir ou

atacar seus inimigos.

2.3.3 RoboCup

A RoboCup (RoboCup, 2014) ¢ uma iniciativa internacional cuja finalidade ¢ aumentar a
pesquisa na area de robodtica e IA. Esta iniciativa oferece uma plataforma para pesquisas em
desenvolvimento de robds virtuais para simulagdes de futebol e resgate. A simulagdo de futebol ¢é
conhecida como Soccer Server e, assim como o esporte de verdade, se trata de um ambiente
multiagente e em tempo real em que para alcangar a vitéria, um time deve fazer o maximo de gols
que puder no time adversario, a0 mesmo tempo em que tenta levar o minimo possivel. Para isto, os
membros de cada equipe precisam se comportar de maneira rapida, flexivel e cooperativamente,
levando em consideracdes situagdes locais e globais, tornando-se, dessa forma, uma plataforma
interessante para estudos voltados as areas de IA distribuida e pesquisas multiagentes. Porém, um
ponto desfavoravel deste ambiente ¢ a falta da diversidade de classes de percepgodes, agoes,
objetivos e terrenos, € a alta complexidade necessaria para o desenvolvimento do mecanismo de

raciocinio dos agentes, praticamente impedindo o seu uso em cursos introdutdrios de TA.

2.4 Representacio do Conhecimento dos Agentes

A representagdo do conhecimento ¢ um subtdpico da IA que estuda como o conhecimento ¢
organizado e processado, assim como que tipo de estruturas de dados um agente inteligente utiliza e
que tipo de raciocinio pode ou ndo ser feito com o conhecimento que ele adquiriu. De acordo com

Juha P. Pesonen (2002, p.45), a representagdao do conhecimento tem um papel vital na IA, porque
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ela ndo s6 determina em larga escala que tipo de raciocinio pode ser feito com o conhecimento,
como também o quao rapido ele pode ser, o quanto de memoria ele consome e, até mesmo, o quao

otimo e completo o algoritmo que utiliza este conhecimento pode ser.

Neste trabalho, foram utilizadas duas abordagens para representar o conhecimento dos
agentes: a Orientagdo a Objetos e a Logica de Primeira Ordem. E importante salientarmos que
existem outras formas de representar o conhecimento dos agentes, porém devido ao fato de fugirem

do escopo do trabalho optamos por ndo aborda-las.

2.4.1 Orientacdo a Objetos

A Orientagdo a Objetos é um paradigma que de acordo Silva D. L. et al. (2009), citada por
Féabio Pereira (2014, p.30), utiliza a ideia de classes e objetos para classificar um dominio
conhecido, possibilitando o retso dos mesmos em outras aplicagdes. Um dos fatores que
contribuem para reusabilidade destas aplicacdes ¢ a flexibilidade advinda do encapsulamento de
dados, que possibilita que estas aplicagdes sejam divididas em partes menores e mais isoladas
possibilitando que modificagdes sejam feitas em uma parte da aplicacdo sem que isso afete

diretamente a aplica¢do inteira.

Outro ponto positivo da Orientacao a Objetos, de acordo com Juha P. Pesonen (2002, p.53),
¢ que ela permite uma analogia mais realista entre modelos reais e de software. Isto possibilita que
0os componentes contidos em um programa sejam conceituados de forma semelhante a dos
existentes no mundo real, permitindo, assim, uma maior compreensao da estrutura e do
comportamento apresentado por eles. Nesta representagdo do conhecimento, uma classe ¢ a
defini¢do de um conjunto de entidades que possuam caracteristicas e comportamentos semelhantes,

enquanto um objeto € uma entidade especifica pertencente a alguma classe.

Para ficar mais clara esta definicdo, tomemos como exemplo os animais em uma floresta. As
corujas, cobras, ongas, etc, contidos nesta floresta sdo derivagdes (ou herdeiros) da classe animal e
por isso eles possuem caracteristicas incorporadas a eles que sdo comuns entre si, mas, a0 mesmo
tempo, eles possuem suas proprias caracteristicas individuais que definem sua subclasse. Por
exemplo, uma coruja ¢ uma subclasse que deriva da classe animal igualmente a classe onga.
Entretanto, a classe coruja possui caracteristicas e comportamentos que a diferencia da classe onca
como: asas, penas € voar, assim como possui caracteristicas em comum como: dois olhos, duas
orelhas e serem hébeis cacadores. J4 um exemplo de objeto seria uma coruja especifica, ou seja,

uma instancia da classe coruja que possua todas as caracteristicas e comportamentos que definem
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esta classe como, por exemplo, uma coruja branca, de olhos vermelhos, com penas brancas e bico

marrom.

2.4.2 Logica de Primeira Ordem

A Logica de Primeira Ordem ¢ um tipo de légica matematica que pressupde que o mundo €
constituido de objetos e que entre eles existem relagdes que podem ou ndo ser validas. Além disso,
0s objetos contidos nesta logica possuem propriedades e fungdes que os distinguem entre si.
Segundo Fabio Pereira (2014, p.32), a Logica de Primeira Ordem apresenta os critérios necessarios
para a representagdo do conhecimento, ja que sua linguagem, robusta e expressiva, permite
representar o mundo, adequd-lo através de inferéncias e acréscimos de novos conhecimentos e,
sobretudo, devido a sua modularidade consegue conceder uma maior legibilidade, confiabilidade e

flexibilidade a base de conhecimento.

2.5 Jogos Sérios

De acordo com Damien Djaouti et al (2011, p.4), embora o atual termo Jogos Sérios tenha
comecado a aparecer em meados de 2002, muitos jogos com propositos sérios ja haviam sido feitos
antes desta data. Segundo este autor, um dos primeiros usos do termo Jogos Sérios, proximo do seu
significado conhecido, foi pelo pesquisador Clark Abt em 1970. Este pesquisador tinha como
objetivo utilizar os jogos para treinamento e educagdo. Inclusive, ele é responsavel por desenvolver
diversos jogos para estas funcgdes, sendo alguns utilizados até mesmo pelas forcas armadas
americanas. Além disso, de acordo com Liliane S. Machado et al.(2009, p.2), a década de 1980 ¢
onde se localizam temporalmente o surgimento dos Jogos Sérios, com o uso de jogos em formato de
simuladores por militares para treinamentos de combate e voo, pratica que até hoje ¢ utilizada para

o treinamento de soldados e pilotos inexperientes.

Ao longo dos anos, os Jogos Sérios tém sido feitos com diversos propositos € por isso uma
nomenclatura foi criada para ajudar a classifica-los. Apesar de ainda nao estar bem solidificada, esta
nomenclatura ¢ bastante aceita por definir bem o propoésito de cada jogo, alguns exemplos sdo:
Advergames, jogos cuja a finalidade ¢ divulgar algum produto, marca ou institui¢do; Edutainment,
jogos que buscam educar através do entretenimento; Newsgame, jogos cujo foco € informar sobre
alguma reportagem ou evento jornalistico; Simulation Game, jogos que permitem aos jogadores

adquirirem ou exercitarem diferentes habilidades através da simulacdo de ambientes especificos
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para isso; Exergames, jogos que permitem aos jogadores se exercitarem fisicamente.

2.6 Modelo de IA em Jogos

Por nosso ambiente de simulagdo se tratar de um jogo, optamos por utilizar o modelo de 1A
para jogos proposto por lan Millington e John Funge (2009). E valido ressaltarmos que além deste
modelo, exitem outras estruturas que ajudam a compreender como a IA ¢é utilizada em jogos,
entretanto, optamos por este devido ao fato dele ter uma defini¢ao concisa e de facil entendimento.
Neste modelo, as tarefas da IA sdo divididas em trés niveis: movimento, tomada de decisdo e
estratégia. Como pode ser visto na figura 3, as primeiras duas se¢des contém algoritmos que sao
responsaveis pelo controle individual de cada personagem, enquanto o ultimo contém algoritmos
que opera controlando um grupo de personagens. Juntamente a estas se¢cdes, hd um conjunto de
elementos adicionais de infraestrutura envolvendo como a IA interage com o mundo e com a
tecnologia utilizada para desenvolver o sistema. Por estes elementos de infraestrutura ndo fazerem
parte do escopo do trabalho como as animagdes e a fisica, por exemplo, eles ndo serdo

aprofundados aqui.

Figura 3: Modelo de IA para Jogos

Al gets given processor time

—! Execution management |—
Al gets its
information _Group Al
m -
S Strategy Content creation
o=
2
= — Character Al Scripting
i=] e :
= Decision making Al has implications for
g related technologies
Movement
Animation || Physics

Al gets turned into on-screen action

Fonte: Retirada do livro, Artificial Intelligence for Games, p,32

O modelo acima serve como referéncia, pois nem todos os jogos precisam de todos os niveis
de IA apresentado nele. Por exemplo, jogos de tabuleiros como Xadrez e Domind requerem

somente o nivel de estratégia, uma vez que as pecas contidas no tabuleiro ndo precisam fazer suas
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proprias decisdes e, ainda, ndo precisam se preocupar em se mover. Diferentemente destes jogos
mencionados anteriormente, os jogos de tiro em primeira pessoa (First-Person Shooter ou FPS)
apresentam um ambiente dindmico em que cada personagem deve tomar decisdes rapidas sobre o
que fazer em cada situagdo, sendo assim necessdrio ter os niveis de movimento e¢ tomada de
decisdo. Além disso, caso esses personagens facam parte de um mesmo grupo eles terdo a
necessidade de implementar também o nivel de estratégia para que agdes tomadas individualmente

possam ser coordenadas.

2.6.1 Movimento

As técnicas de movimento se resumem em tornar decisdes em movimentos. Muitas vezes,
estes movimentos podem funcionar como gatilhos para ativar agdes do personagem. Por exemplo,
em jogos de tiros, geralmente, um personagem sem armas tende a tentar se aproximar do jogador
antes de ataca-lo. Caso o jogador esteja muito longe dele, a tendéncia € que esse personagem utilize

algum algoritmo para se aproximar do jogador para s6 assim ativar a animacao da agdo de atacar.

Além desse tipo de técnica, existem outras mais complexas, como as utilizadas pra evitar
obstaculos ou as de navegacdo de mundo. Nelas, apds tomada a decisao do que o personagem deve
fazer, os algoritmos devem guiar o personagem do ponto de origem até o de destino, escolhendo a

melhor rota possivel evitando obstaculos que possam surgir durante o processo.

2.6.2 Tomada de decisao

Os algoritmos de tomada de decisdo sdo responsaveis por decidir o que o personagem deve
fazer a seguir. Normalmente, cada personagem em um jogo possui um numero de agdes que ele
pode realizar, tais como: atacar, fugir, defender, pular, se esconder e assim por diante. Dessa forma,
a func¢do da tomada de decisdo € escolher a agdo que, apropriadamente, se encaixe a cada situagdo.
Um bom exemplo sdo os guardas do jogo Metal Gear [Konami Digital Entertainment, Inc, 1987

que ao avistarem o jogador durante sua ronda, param a agao de patrulhar para persegui-lo e atacé-lo.

Normalmente, o nivel de complexidade da tomada de decisdo pode variar de jogo para
jogo. Assim como em alguns jogos, a decisdo de atacar um inimigo pode simplesmente significar
que o personagem deva partir para cima com o que ele tiver em maos. J4 em outros, a mesma
decisdo pode significar que o personagem deva iniciar uma cadeia de outras decisdes, como

derrubar uma mesa no chao, utiliza-la como cobertura para se proteger e flanquear o inimigo ou, até
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mesmo, pode afetar que tipo de arma o personagem deve utilizar.

2.6.3 Estratégia

De acordo com lan Millington e John Funge (2009, p.10, tradu¢do nossa), “estratégia se
refere no geral a uma aproximacao utilizada por um grupo de personagens.” Dessa forma, estratégia
nao estd responsavel por coordenar o comportamento de um unico individuo, mas, sim, do grupo ao
qual ele faz parte. Pois, cada personagem ¢ livre para tomar suas proprias decisdes e fazer suas

proprias movimentagdes, desde que elas estejam de acordo com a estratégia elaborada para o grupo.

Suponhamos que héd dois guardas e que um intruso acabou de ser visto por um deles. O
algoritmo de estratégia pode orientar o guarda que viu o inimigo a avisar ao outro guarda, o que
aconteceu e fazer com que eles decidam cercar o inimigo. Apds isso, cada guarda decide por si
mesmo qual ¢ a melhor rota que ele deve tomar para cercar o inimigo, deixando ao algoritmo de
estratégia a responsabilidade de coordenar a dupla para que eles ndo tomem a mesma rota. Assim, ¢
importante notar que apesar de cada guarda decidir, individualmente, qual rota tomar, cada um deles
afeta diretamente a estratégia tomada pelo algoritmo ja que vai ser necessario organiza-los durante

suas tomadas de decisoes.

2.7 Técnicas para Tomada de Decisdo de agentes em jogos

Os algoritmos que compdem as técnicas de tomada de decisdo, como foi apresentado no
topico anterior, sdo responsaveis por estruturar o comportamento individual de cada agente por
meio das acdes que ele deve realizar, dada uma determinada situagdo ou objetivo. Estes algoritmos
sdo bastante flexiveis, tanto que alguns podem ser adaptados para que além de coordenar as agdes
de um unico agente possam também coordenar as de um grupo inteiro, tornando, assim, possivel a

realizacdo de tarefas do nivel de estratégia.

Dessa forma, neste tdpico, buscamos apresentar algumas das técnicas utilizadas na
constru¢do de mecanismos para tomada de decisdo em agentes. Dentre estas, estdo as maquinas de
estados, as arvores de decisdo e os sistemas baseados em regras, além de abordarmos também

algumas ferramentas matematicas e de aprendizado.
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2.7.1 Arvore de Decisio

A arvore de decisdo ¢ uma técnica simples, de facil implementagdo e entendimento que,
apesar de sua simplicidade, pode se tornar bastante sofisticada dependendo de como aplicada. Por
ser flexivel e facil de criar, ¢ amplamente utilizada em diversas areas de tomada de decisdo dentro
dos jogos, de tal forma que podem ser vista em quase tudo, desde a simples controle de animagao e

personagens a complexas tarefas de [As taticas e estratégicas.

Toda arvore de decisao ¢ constituida por pontos de decisdo conectados, sendo o primeiro
ponto de decisdo chamado de raiz e os outros de nds. Dessa forma, para definir uma agdo, uma
arvore inicia sua busca pela raiz tomando decisdes a todo nd por onde passar até que ndo haja mais
decisdes a serem tomadas. A forma como uma decisao ¢ tomada a cada n6 é por meio da checagem
de algum valor. Geralmente, esse valor pode variar de acordo com o tipo de estrutura de dados
utilizada para representar o conhecimento do agente como, por exemplo, valores booleanos,
enumeragdes ou vetores 2D. A partir do momento em que a arvore decidir que ndo hé mais decisdes
a serem feitas, ela chegard em uma folha e acoplada a cada folha h4a uma a¢do que deve ser tomada

pelo agente, encerrando, assim, a busca.

Na maioria das arvores de decisdo, uma acao pode aparecer em multiplas folhas e um n6
geralmente possui apenas duas possibilidades de decisdo, mas nada impede que possam existir mais
de duas possibilidades de decisdo por nd. Um exemplo de arvore de decisdo pode ser vista na figura
4. Nela, o agente so atacara um inimigo, caso este inimigo esteja visivel e a menos de 5 metros dele.

Caso contrario ele patrulhara o local.

Figura 4: Arvore de decisdo simples

O inimigo
esta visivel?

Mao

Sim Inimigo esta a
menos de 5m?

ﬂ"

Fonte: Elaborada pelo autor

Patrulhar
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2.7.2 Maquina de Estados

Uma maquina de estados finitos, ou simplesmente maquina de estados, ¢ uma maquina
abstrata que € responsavel por definir quais os comportamentos que um personagem deve assumir
dado algum evento. Estes comportamentos sdo classificados em estados e sdo responsaveis por
definir quais tipos de agdes um personagem deve tomar ao estar neles. Dessa forma, um
personagem que esta no estado atacar, por exemplo, pode alterar seu estado para fugir caso seja

flanqueado, alterando, assim, o seu comportamento.

O fato das maquinas de estados representarem o comportamento de um agente por meio de
estados ¢ o que as tornam populares ja que isso facilita a compreensdo da técnica, tornando mais
facil implementa-la. Tendo isso em vista, o algoritmo funciona da seguinte forma: o agente sempre
estd dentro de algum estado e este estado € o responsavel por determinar as acdes que ele deve
tomar; Para que o agente mude de estado, ¢ necessario que algum evento, seja ele interno
(pertencente ao agente) ou externo (pertencente ao ambiente), ative alguma transi¢ao pertencente ao
estado em que ele se encontra; Uma vez que isso ocorra, o agente mudara as a¢des do antigo estado

pelas agdes do novo estado.

A figura 5 exemplifica uma maquina de estados. Nela, o agente pode atacar, vagar e fugir. E
importante notar que cada estado possui suas proprias transi¢cdes € que cada transicdo possui um
tipo de evento especifico para ser ativada. Dessa forma, se o agente estd no estado fugir, por
exemplo, ele s6 podera ir para estado vagar caso ndo haja inimigos o flanqueando e nunca podera ir
para estado de atacar, pois ndo existe transi¢do que ligue o estado fugir ao estado atacar, como pode

ser visto na figura.

Uma das principais dificuldades em empregar maquinas de estados finitos na construgdo de
mecanismos de tomada de decisdo ¢, segundo lan Millington e John Funge (2009, p.318), na
modelagem de comportamentos de alarme. Nestes comportamentos, a maquina de estado deve
interromper um comportamento normal em resposta a algum evento importante. Para que isso seja
feito, € necessario que o estado responsavel pelo comportamento de alarme esteja ligado a todos os
outros estados contidos na maquina. O que pode ocasionar uma duplicagdo do nimero de estados e
transi¢des na maquina, tornando a mais dispendiosa de desenvolver e implementar. Para contornar

este problema, pode-se utilizar as maquinas de estados hierarquicas.
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Figura 5: Exemplo de Maquina de Estados

MN&o ha inimigos proximo

Inimigo a menos de 5 m

MN&o ha inimigos proximo Ha inimigos flangueando

Ha inimigos flangueando

Fonte: Elaborada pelo Autor

Diferentemente das demais, as maquinas de estados hierarquicas possuem uma estrutura
hierarquica entre seus estados que as permitem definir uma prioridade entre os comportamentos que
devem ser escolhidos dado um certo evento. Isto ¢ feito a partir da inser¢ao de novas maquinas de
estado ao sistema, dessa forma, em vez de combinar todos os comportamentos em uma Unica
maquina de estados é possivel separd-la em diversas maquinas mantendo em cada uma delas sua
propria logica, possibilitando aos estados manterem seus comportamentos originais. Como as
maquinas sdo organizadas de forma hierdrquica, uma maquina de nivel mais baixo na hierarquia ¢
executada somente quando ndo ha nenhum evento ativando uma maquina com o nivel mais alto que
o seu. Isto garante que sempre que algum evento ative um mecanismo de alarme em uma maquina

de nivel superior esta serd executada.

Outro ponto importante, ¢ que a criagdo dessas novas maquinas diminui a quantidade de
transicdes e estados que precisariam ser implementados. Esta redugdo ocorre porque os estados que
anteriormente precisariam estar ligados diretamente ao estado que possui o comportamento de
alarme, agora, estdo ligados através da maquina que os possui. Assim, em vez de termos uma
transi¢do para cada estado contido na maquina, ndés temos uma Unica transi¢do ligando a maquina

ao estado do comportamento de alarme.
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2.7.3 Sistemas baseados em regras

Os sistemas baseados em regras sdo sistemas especialistas que segundo, lan Millington e
John Funge (2009), vem sendo utilizados por pelo menos 15 anos tanto dentro quanto fora dos
jogos. Apesar de apresentarem suas proprias peculiaridades e terem fama de ineficientes, os
sistemas baseados em regras sdo uma abordagem bastante comum, especialmente, porque
conseguem lidar com situagdes nas quais o raciocinio do personagem nao pode ser facilmente
antecipado por designers e desenvolvedores. Além disso, eles sdo capazes de simplificar situagdes
que ficariam extremamente complexas ao se utilizar maquinas de estados ou arvores de decisao,
como, por exemplo, a representa¢do de comportamentos que apresentam caracteristicas semelhantes

mas que diferem em suas agdes.

A estrutura comum de um sistema baseado em regras ¢ dividido em duas partes: um banco
de dados contendo o conhecimento disponivel para a IA e um conjunto de regras condi¢do-acdo. As
regras sdo verificadas pelo banco de dados no intuito de confirmar se suas condigdes foram
atendidas. Regras que tenham suas condigdes atendidas podem ser selecionadas para serem
ativadas, executando, assim, seu componente agdao. Para demonstrar o funcionamento dessa

estrutura consideremos como exemplo um cachorro virtual.

Neste exemplo nosso cachorro pode fazer os seguintes fendmenos: Se hd um osso por perto
e ele estd com fome entdo ele ird comé-lo; Se ele estd com fome, mas ndo ha ossos perto ele procura
por um; Se ele ndo estd com fome, mas estd com sono entdo ele dormira; E por ultimo, se ele ndo
esta com fome e nao estd com sono, entdo ele ird andar e latir. Observe que todos os fenomenos que
o nosso cachorro pode realizar possuem as agdes e suas respectivas condigdes para serem
realizadas, dessa forma fica claro a forma com nosso cachorro deve agir a cada uma das possiveis

situagdes em que ele se encontra.

2.7.4 Técnicas Matematicas e de Aprendizado

Técnicas matematicas ou de aprendizado para melhorar o desempenho dos algoritmos e
tornar mais realista o raciocinio do agente. A logica Fuzzy ¢ um 6timo exemplo de uma destas
técnicas matematicas, nela o conceito de incerteza ¢ inserido a logica tradicional. Dessa forma,
diferente dos algoritmos que empregam a logica tradicional em que as condi¢des e decisdes sO
podem ser verdadeiras ou falsas (0's ou 1's), os algoritmos que fazem uso da logica Fuzzy
apresentam condicdes e decisdes que possuem graus de verdade e falsidade. Estes graus pode ser

medido por valores que estejam entre o intervalo de 0 e 1, em que os valores mais proximos de zero
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possuem maior grau de falsidade enquanto os mais proximos de 1 possuem maior grau de verdade.
Isto faz com que o comportamento dos agentes tornem-se mais realistas e convincentes pois

adicionar uma maior flexibilidade a IA.

Além da logica Fuzzy, existem os algoritmos de pathfinding (busca de caminho). Tais
algoritmos sao responsaveis por calcular uma rota através do mapa da fase para que um personagem
possa chega da sua posi¢do atual a posi¢ao do seu objetivo. Dentre esses algoritmos estao o A* (1é-
se A estrela) e Dijkstra. Os referidos algoritmos, segundo André Kishimoto (2004, p.7), utilizam
grids (grades) criadas no mapa como representacdo de noés de um grafo e atribuem a cada um desses
n6s um custo de deslocamento, podendo, assim, formar caminhos por meio de buscas pelo grafo
passando por nos que detenham os menores custos. Ambos os algoritmos garantem encontrar o
caminho caso ele exista. Entretanto, a diferenca entre eles ¢ que o algoritmo A* utiliza de uma
heuristica para otimizar o desempenho da busca pelo grafo, de forma a garantir que o caminho
encontrado serd sempre 6timo*, enquanto o algoritmo de Dijkstra requer mais processamento, mas
garante sempre encontrar o melhor caminho. Esses algoritmos sao utilizados com muita frequéncia
em jogos RTS (Real Time Strategy — Estratégia em tempo real) como os jogos Age of Empires
[Ensemble Studios, 1997] e StarCraft [Blizzard Entertainment, 1998]. E importante ressaltar que
tanto logica fuzzy quanto os algoritmos de Pathfiding ndo sdo técnicas propriamente dita de tomada
de decisdo, mas, sim, uma ferramenta que auxilia outras técnicas de tomada de decisdao a se

tornarem mais eficientes e realistas.

Apensar de ainda serem raros de se encontrar nos jogos comerciais atuais, ¢ muito comum
vermos estudos académicos sobre técnicas de aprendizado sendo utilizadas para a tomada de
decisdo. As redes neurais artificiais sdo um exemplo disto, nelas sdo construidos mecanismos
similares as redes neurais biologicas, em que neuronios artificiais sao conectados entre si seguindo
algum padrao de arquitetura. Cada neurdnio possui uma entrada e saida cujos comportamentos sao
determinados por uma func¢do de ativacdo e a cada conexdo de entrada com um outro neurénio ha
um valor associado que determina a relevancia entre a conexao de ambos neurdnios. Sendo assim, o
resultado obtido pelo processamento de uma rede neural depende da configuragdo assumida pelos
neurdnios combinada com seu processo de aprendizado. O que segundo Victor K. Tatai (2002, p.34)
torna possivel, entre outras coisas, tomadas de decisdes complexas, processamento de informagdes,

otimizacao e aprendizado.

4 A critério de esclarecimento, caminho 6timo ¢ um caminho que apresenta um bom custo-beneficio (pode ser em
questdo de tamanho ou qualquer outro parametro que seja utilizado para definir a qualidade do caminho), mas que
ndo necessariamente precisar ser o melhor.
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3 Ambiente de Simulacio Bomberman X

Devido a dificuldade de encontrar uma ferramenta adequada que possibilite aos discentes
das disciplinas introdutdrias de IA fixarem o conhecimento adquirido em sala de aula, através da
aplicacdo pratica de algoritmos e técnicas de IA, desenvolvemos o ambiente de simulagdo
Bomberman X. Esta ¢ uma ferramenta open source projetada com a finalidade de prover um
ambiente de simulacdo para desenvolvimento e testes de algoritmos relacionados as disciplinas de
IA, principalmente, as que envolvem agentes inteligentes, tornando possivel aos discentes praticar

os conteudos vistos em sala de aula de uma forma criativa, intuitiva ¢ diversificada.

4

O projeto do Bomberman X ainda estd em fase de desenvolvimento e ¢ vinculado ao
Laboratorio Virtual de Sistemas Inteligentes da Universidade Estadual do Sudoeste da Bahia,
coordenado pelo professor Fabio Moura Pereira. Neste projeto, busca-se disponibilizar aos
discentes um ambiente de simulagdo que assemelha-se a um jogo digital no qual os jogadores sdo
responsaveis por programar a [A dos agentes que fazem parte do ambiente. Isto torna possivel aos
jogadores compararem e competirem entre si através dos seus agentes, possibilitando a eles um

aprendizado empirico.

Além disso, para que fosse possivel aos discentes aplicar os conhecimentos adquiridos em
sala de aula, o sistema do Bomberman X foi estruturado para dar suporte desde agentes puramente
reflexivos até agentes que utilizem técnicas de tomada de decisdo, permitindo ao discente ir
gradualmente aumentando o nivel do seu algoritmo conforme o contetido ¢ ministrado em sala de
aula. Isto ¢ possivel devido ao sistema fazer chamadas externas ao modulo de IA do agente,
conforme sera mostrado adiante neste capitulo. Outro ponto importante deste sistema ¢ que ele
possui um cenario interativo no qual os agentes devem ndo s6 reconhecer o cenario disponibilizado
pelo ambiente como também saber utilizé-lo ao seu favor. Isto faz com que os jogadores sejam
desafiados de forma dinamica e inteligente pelo sistema, pois a cada partida podem existir
diferentes formas de vencer, tornando-o completamente diferente de sistemas que possuem cenarios
fixos e ndo interativos, tais como Robocode (Larsen, 2013) e Robocup (RoboCup, 2014), em que o
cenario onde a simulagdo ocorre ¢ um mero plano de fundo para a interagdo dos agentes. Uma
tabela com uma comparagao entre os ambientes Bomberman X, RoboCup, Robocode e O Mundo do

Wumpus pode ser visto na figura 6.
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Figura 6: Comparag@o entre ambientes de simulagao

Ambiente
Caracteristicas
Mundo do Wumpus Rodocode Rodocup Bomberman x
Nivel de Acessibilidade Inacessivel Inacessivel Inacessivel Inacessivel
Determinismo Determinista Nao Determinista Nao Determinista Nao Determinista
Dinamicidade Sequencial Dinédmico Assincrono Sincrono
Nimero de Agentes Monoagente Multiagente Multiagente Multiagente
N N Sl 8 Discreto Discreto Continuo Discreto
Grandezas
Periodicidade N&o episédico Nao episédico N&o episodico Nao episddico
. s . Plataforma interessante para Fa(:||_ desenvolvnmgntf) .do
. . . Aprendizado divertido; possibilita . mecanismos de raciocinio do
. Ambiente simples de implementar e L estudos wltados as areas de IA e
Pos visualizar o desempenho dos o, R agente; variedade de terrenos,
de compreender ) distribuida e pesquisas > P .
algoritmos em tempo real ) acdes e percepgdes; cendrio com

multiagentes em tempo real ) .

elementos interativos
Falta da diversidade de classes de
Simplicidade do ambiente e falta de | Falta de interagdo dos agentes com o PErcepgoes, agoes, objetivos e Ambiente em fase de
I ) - . - .. > A terrenos, além da alta .
Contras diversidade das agdes e iteragbes do|cenario e poucas alternativas a nivel de . desenwolvimento e falta de
. - complexidade para o -
agente com o ambiente estratégia . ) diversidade de personagens
desenvolvimento do mecanismo de
raciocinio dos agentes

Fonte: Elaborada pelo autor

A fim de explicar como o sistema funciona, o dividiremos em dois subtopicos: o ambiente
de simulacdo e a arquitetura do sistema. No primeiro, falaremos sobre as regras, os objetivos dos
agentes e as entidades que o ambiente de simulagdo possui. Ja no segundo, explicaremos como todo

o sistema esta estruturado, demonstrando suas classes e estruturas ldgicas.

3.1 Ambiente de Simulacao

O Bomberman X baseia-se na franquia de jogos da série Super Bomberman [Hudson Soft.,
1993 a 1997], de onde deriva seu nome. Deste modo, o design do ambiente de simulacao foi feito
com o intuito de assemelhar-se a0 maximo com o dos jogos originais, diferenciando-se, apenas,
pela auséncia de alguns itens e pelo jogador ter que programar o seu personagem em vez de

controla-lo por meio de um joystick, nao afetando, assim, as regras e a esséncia do jogo.

Tendo isso em vista, o Bomberman X ¢ um ambiente de simula¢do de estratégia em tempo
real baseado em labirinto que, de acordo com a taxonomia de Russel e Norving (2003), pode ser
classificado como multiagente, parcialmente acessivel, ndo determinista, dindmico episodico e

discreto. Nele, o jogador possui uma visdo de cima do cenario onde pode visualizar os obstaculos e
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os outros personagens. O foco principal do jogo ¢ que o jogador consiga programar seu
personagem, o Bomberman, para sobreviver e eliminar os outros personagens do cendrio antes que
o tempo esgote. Para conseguir isto, o personagem pode colocar bombas para explodir obstaculos e
inimigos e, ainda, movimentar-se para cima, para baixo, para esquerda e para direita desde que nao
haja obstaculos em seu caminho. Além disso, os personagens podem coletar itens que aparecem
aleatoriamente no cenario apds a destrui¢do dos obstaculos. Tais itens funcionam como melhorias
para o Bomberman, como aumentar o nimero de bombas que ele pode colocar ao mesmo tempo ou
aumentar a velocidade do movimento dele. Vejamos a figura 7 que exemplifica um cendrio com os

personagens do ambiente de simulagdo:

Figura 7: Exemplo de Cenario do Bomberman X

¢ 9:49 ™pg wpg g o

Fonte: Elaborada pelo autor

Conforme pode ser visto na figura 7, dentro das paredes que cercam o cendrio existem dois
tipos de obstaculos: os blocos rachados, que sdo destrutiveis; e os blocos lisos, indestrutiveis. Para
que um agente possa destruir um bloco rachado, ele deve colocar uma bomba proxima a ele. Assim,
quando a bomba explodir, a chama da explosdo colidird com o bloco e o destruird. Se devido a
destruicdo do bloco surgir um item, o agente pode pega-lo andando até¢ a posi¢do em que o item
estd. Como ja foi citado, a melhoria que este item pode causar ao agente ira variar de acordo com o
seu tipo. Existem quatro tipos de itens: a chama, os patins, a bomba e¢ o chuta bomba como

mostrado na figura 8.
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Figura 8: Itens

: 1
0.0

Fonte: Elaborada pelo autor

O item chama aumenta a poténcia das bombas colocadas pelo personagem, fazendo com
que suas explosdes alcancem distdncias maiores; o item patins faz com que o personagem se
movimente rapidamente; ja o item bomba, aumenta o nimero de bombas que o personagem pode
colocar ao mesmo tempo no cenario, sendo que todo personagem inicia a rodada podendo colocar
apenas uma bomba por vez. Por fim, temos o item chuta bomba. Para compreender o que este item
faz, ¢ importante entender primeiro como as bombas funcionam no ambiente. As bombas sdo pecas
fundamentais para o desenrolar da partida porque elas possibilitam os personagens explorarem o
cenario e eliminarem seus inimigos. Além disso, elas podem ser utilizadas como obstaculos para

impedir a passagem dos personagens, possibilitando os agentes elaborarem varios tipos de jogadas.

Um exemplo simples de um tipo de jogada que pode ser feita utilizando a bomba como
obstaculo ¢ tentar prender um personagem entre um bloco e uma bomba, impossibilitando ele de
escapar da explosdo. Uma vez que isso acontecer, a unica forma deste personagem sair desta
situagdo ¢ se ele possuir o item chuta bomba, porque assim sera permitido a ele empurrar a bomba
para qualquer direcdo onde ndo exista um obsticulo colidindo com ela. Uma vez empurrada, a
bomba s6 ird parar de se movimentar caso ela colida com algum obstaculo ou personagem, ou caso

ela exploda durante o percurso.

Outra caracteristica importante sobre as bombas sdo suas explosdes. Normalmente, uma
bomba apds ser colocada, leva alguns segundos até explodir naturalmente, o que possibilita ao
personagem fugir do alcance da explosdo, evitando, assim, morrer. Um detalhe sobre essas
explosdes €, que com excecdo do Bomberman, elas ndo capazes de atravessar nenhuma entidade.
Inclusive, isto permite que, além de explodirem naturalmente, as bombas também possam ser
explodidas por meio da colisdo com chamas advindas da explosdo de outras bombas. Isto possibilita
aos personagens alinharem bombas a fim de conseguirem explosdes em cadeia que atinjam areas

maiores. Na figura 9 temos um exemplo de uma explosdao em cadeia, feita por um personagem.
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Figura 9: Explosao em cadeia. Esquerda antes da explosao e direita depois da explosao
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Fonte: Elaborada pelo autor

3.2 Arquitetura do Sistema

A arquitetura do Bomberman X foi projetada a fim de torna-lo bastante intuitivo e flexivel,
buscando, com isso, facilitar ao usuario a compreensdo do sistema e incentiva-lo a participar do
desenvolvimento dele, construindo, assim, uma comunidade ativa de desenvolvedores. Pensando
nisto, o desenvolvimento do Bomberman X foi feito utilizando a linguagem de programacdo Java
(Harvey M. Deitel & Paul J. Deitel, 2010) que além de ser multiplataforma e orientada a objetos,
também possui uma ampla comunidade de usuarios, tornando-a uma linguagem de fécil obtencao de
material de estudos e informagdes. Além disso, também utilizamos a IDE (Integrated Development
Environment — Ambiente de desenvolvimento integrado) Netbeans® 8.0.2 como ferramenta de
suporte a programacdao. Um ponto importante ¢ que por utilizarmos o Java € necessario que o

usuario do sistema possua uma JVM® (Java Virtual Machine — Maquina Virtual Java) instalada em

seu computador para executar o ambiente de simulagao.

Outro ponto importante da arquitetura do sistema, como pode ser visto no diagrama de
classes apresentado na figura 10, ¢ que ela ¢ organizada em trés subsistemas que interagem entre si.
Cada subsistema fica responsavel por lidar com um tipo de tarefa em especifico, solicitando, caso
seja necessario, a ajuda de um outro através de uma interface. Isto facilita a compreensao do sistema
e torna mais simples a depuragdo e os testes, além de criar um encapsulamento que permite que as
atualizagoes de métodos e estruturas de um subsistema nao afetem diretamente os outros. Os trés

subsistemas sdo: o motor, 0 ambiente e o agente. A seguir, apresentamos cada um dos subsistemas.

5 Para saber mais informacdes ou para baixar o Netbeans acesse o site netbeans.org
6 Para fazer o download do JVM acesse www.java.com/pt BR/download
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Figura 10: Diagrama de Classes do Sistema
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Fonte: Elaborada pelo autor

3.2.1 Motor

Este subsistema ¢ a base do ambiente de simulacdao. Seu funcionamento assemelha-se aos
motores feitos para jogos e, assim como eles, ¢ responsdvel por realizar tarefas relacionadas ao
processamento de graficos, sons, detec¢do de colisdo entre entidades, animagdo, geréncia de
arquivos e de entrada de dados. E a este que os outros subsistemas fardo uma solicitagdo se por
acaso uma entidade precisar ter representada na tela sua movimentacdo ou caso algum evento
acione algum efeito sonoro. Desta forma, o motor ¢ responsavel realizar a ligagdo entre os eventos

que ocorrem no ambiente de simulagdo com o computador.

Dentro do motor, a classe ImageManager ¢ responsavel por processar graficos 2D para o
ambiente e ¢ utilizada pela classe SpriteAnimation para montar as animagdes das entidades. Ja as
classes AudioManager e FontManager sdo, respectivamente, responsaveis por controlar os efeitos
sonoros do ambiente e as fontes utilizadas em textos exibidos na tela. O InputManager lida com a
entrada de dados advinda do teclado e mouse e o DataManager faz o gerenciamento dos dados da

simulagdo, podendo carrega-los ou salva-los. A classe CollisionDetector permite ao sistema
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verificar a colisdo entre as entidades contidas no cendrio. Todas as classes com o nome “manager”
sdo responsaveis por gerenciar alguma coisa dentro do sistema. Devido a este fato, elas foram feitas
seguindo o padrio de projeto Singleton, visando garantir que exista apenas uma instancia de cada
uma delas, impedindo, dessa forma, que haja mais de um objeto gerenciando um mesmo tipo de

dados.

A classe Game ¢ uma classe abstrata responsavel por gerenciar o sistema. As classes que a
implementam podem executar processos de inicializagdo, atualizacdo, renderizagao e finalizagdo do
sistema. O funcionamento desta classe ¢ bem simples e ocorre todo dentro do método run(). Neste
método, hd uma fase de inicializagdo do sistema que ¢ feita por meio da chamada do método load()
onde ¢ criado a janela principal do sistema e ¢ inserida a logica do ambiente. Apds o carregamento
ser encerrado, o método run() entra em um lago que s6 se encerra ao término da simulagdo. Dentro
deste lago, a cada repeticao, ocorre a atualizacao da logica inserida durante o load() e a renderizacao
da tela, sendo a primeira feita pelo método update() e a segunda pelo método render(). Ao fim da
simulagdo, o laco ¢ encerrado e o método unload() ¢ chamado para finalizar o sistema. Isto pode ser
visto no diagrama de atividade apresentado na figura 11, no qual todo o sistema ¢ apresentado de

forma simplificada.

Figura 11: Diagrama de Atividades do Sistema
Inicio

\

[Inicializao;:ao do SistemaJ

Preparar ambiente de simulacdo

[Inicializau;&o de entidades e estruturas légicas do ambienteJ

Tecla de Escape Pressionada

[Desconstruo;éio do cenériol < _{Atualiza@éo das informacdes contidas no cenério]
[Sim] ;

Atualizar o cenario

lEncerrar Sistema .
[Nao] _{Renderizal;ﬁo do cenério]

Fonte: Elaborada pelo autor
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Outro ponto importante, ¢ que dentro dos métodos load(), update(), render() ¢ unload() ha
um método abstrato que deve ser implementado pela classe herdeira da classe Game para que seja
possivel a ela inserir seus elementos logicos e graficos. Estes métodos sdo: o onLoad(), o

onUpdate(), onRender() ¢ onUnload() que serdo explicados no topico a seguir.

3.2.2 Ambiente

O ambiente ¢ o subsistema responsavel pela construcao da estrutura e da l6gica do ambiente
de simulacdo, ¢ nele que as regras e as entidades definidas no tdpico 3.1 sdo aplicadas. As classes
contidas neste subsistema sdo basicamente as entidades e o cendrio. Dentre elas, a que abordaremos
com mais detalhes neste topico sera a classe Cenario, devido ao fato dela implementar a classe
abstrata Game do subsistema motor ¢ também reunir as entidades e suas interacdes. Antes de nos
aprofundarmos na explicacdo desta classe, ¢ importante explicarmos qual € a estrutura padrao de

uma entidade, assim, ficara mais facil compreender como funciona o cenario.

Toda entidade precisa implementar um conjunto de métodos abstratos advindos da classe pai
Entidade, sdo eles: init(), update() ¢ render(). O método init() ¢ onde ocorre a inicializagdo dos
atributos que nao foram inicializados no construtor e outros itens 16gicos da entidade. Este método
s0 ¢ chamado durante o carregamento de cada partida e nele pode haver, por exemplo, instrugdes de
carregamento de animagdes da entidade ou de posicionamento da entidade no mapa. J4 o método
update() ¢ onde ocorre a atualizacdo da logica da entidade, normalmente, a chamada deste método
ocorre durante as atualizacdes do cenario. Por atualizacdes do Cenario, noés queremos dizer o
processo em que o Cendario processa as agoes realizadas pelas entidades no ambiente e atualiza seu
estado. Desta forma, o método update(), geralmente, ¢ composto, por exemplo, por atualizagdao de
animagdes, de movimentos de personagens e de testes de colisdes. E por ultimo, o método render()

que € responsavel por pintar e repintar na tela as animagdes das entidades.

A classe Cenario ¢ responsavel tanto pela construcao de todo o ambiente de simulagdo
quanto da comunicag¢do dele com o computador. Além disso, ela também disponibiliza aos agentes
todas informacdes necessarias para que eles se situem sobre o estado atual do ambiente,
funcionando, assim, como a classe central de todo sistema. Nela, as entidades contidas no ambiente
sao armazenadas em um vetor e tem seus métodos init(), update() ¢ render() executados durante
momentos distintos da execu¢do do cddigo do Cenario. O Cendrio ¢ composto basicamente por
quatro métodos abstratos herdados da classe game, sdo eles: o onLoad(), o onUpdate(), o

onRender() e o onUnload().
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O método onLoad() ¢ onde o cenario ¢ construido, ou seja, onde as entidades sao
adicionadas e posicionadas no cenario, a cada partida. Por isto, ¢ aqui que os métodos init() das
entidades sdo chamados. J& o método onUpdate() ¢ o responsavel por atualizar o estado do
ambiente. Devido a isto, ele ¢ chamado durante todo o desenrolar da simulagdo, j4 que ¢ ele que
processa as atualizagdes vindas do método update() das entidades. O onRender() ¢ o método que
atualiza as imagens contidas na tela. Para fazer isso ele chama o método render() de todas entidades
contidas no ambiente e, assim como o onUpdate(), ¢ chamado durante todo o desenrolar da
simulac¢dao. O método onUnload() faz exatamente o contrario do método onLoad() ¢ é executado ao
final da partida para limpar os dados e varaveis utilizados durante a simulagdo, desconstruindo,

desta forma, o cenario.

3.2.3 Agente

Este ¢ o subsistema encarregado de lidar com o raciocinio do agente e ¢ através dele que o
jogador se comunicara com o ambiente. Assim como foi mostrado na figura 10, ele ¢ divido em
agente ¢ mddulo da IA. Agente ¢ o nome dado para qualquer classe que implemente a classe
abstrata Bomberman e ¢ partir dele que ¢ feita a interacdo do personagem com o ambiente. Ja o
modulo da IA ¢ um pacote em que os jogadores podem adicionar as classes e estruturas logicas
utilizadas para construir o mecanismo de raciocinio do agente. Este modulo permite que o jogador
possa desenvolver algoritmos mais arrojados e abrangentes que, devido a sua organizacdo e

complexidade, ndo podem ser desenvolvidos dentro do escopo do agente.

As classes do tipo agente devem ser implementadas pelo jogador e possuem dois métodos
da classe pai que devem ser sobre escritos por serem a base de suas estruturas: o init() e o update().
O método init(), como ja foi citado no tépico anterior, ¢ responsavel por inicializar os atributos e a
logica da entidade. E neste método que o jogador deve inicializar o mecanismo de raciocinio
desenvolvido por ele. J& o método update() ¢ onde este mecanismo de raciocinio do agente ¢
colocado para executar. Além disso, ¢ obrigatdério que na primeira linha desses métodos seja feita
uma chamada para o método pai. Desta forma, na primeira linha de init() dever ter uma chamada
super.init() ¢ em update(), também na primeira linha, deve ter uma chamada super.update(). Isto é
feito para que o jogador nao precise lidar com o gerenciamento de animagdes, movimentos e

colisdes do personagem, tendo, assim, somente que preocupar-se com o mecanismo de raciocinio.

Para a constru¢do do mecanismo de raciocinio do agente o jogador possui uma biblioteca de

métodos fornecidos pela classe Bomberman. Utilizando dessa biblioteca, o jogador pode obter, por
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exemplo, informacdes sobre a quantidade de inimigos, os objetos contidos no cenario, a quantidade
de bombas que o personagem possui € a posi¢do do personagem no cendrio. Além de fornecer para
o0 jogador métodos que controlam a movimentacao e as acdes que o personagem pode realizar. Esta
biblioteca de métodos se encontra no apéndice A, onde seus métodos estdo devidamente
apresentados e explicados. Outro ponto importante ¢ que no modulo da IA, dentro do pacote
Default, encontra-se o mecanismo de raciocinio desenvolvido como estudo de caso deste trabalho.
Nele, hd exemplos que demonstram como essa biblioteca pode ser utilizada. Detalhes sobre esse

mecanismo de raciocinio serdo representados no proximo capitulo.
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4 ESTUDO DE CASO

O estudo de caso realizado neste trabalho, fundamenta-se em verificar como o ambiente de
simulagdo Bomberman X comporta-se a aplicacdo de técnicas de IA nos agentes. Para isso foram
realizadas as seguintes etapas: 1. Escolha do mecanismo de raciocinio do agente; 2. Modelagem do
mecanismo de raciocinio e representacdo do conhecimento utilizando técnicas de orientacdo a
objetos; 3. Implementagdo do mecanismo de raciocinio do agente; e 4. Avaliagdo e testes. A seguir

detalhamos o processo de realiza¢do de cada uma destas etapas.

4.1 Escolha do Mecanismo de Raciocinio do Agente

Para o mecanismo de raciocinio do agente, foi proposto e implementado uma combinagdo
de maquinas de estados hierarquicas com o algoritmo A*. A utilizacdo da maquina de estados
hierarquica visa resolver problemas relacionados a tomada de decisdo do agente no ambiente,
enquanto o algoritmo A* visa proporcionar assisténcia ao agente durante os processos de

movimentacgdo e tomada de algumas decisoes.

Durante o processo de modelagem do raciocinio dos agentes, percebemos que para testar o
ambiente de forma mais ampla, precisariamos implementar uma técnica que permitisse definir o
raciocinio que os agentes possuem da forma mais genérica possivel, mas que, ao mesmo tempo, o
deixasse claro e intuitivo para que o acompanhamento de seus comportamentos e a¢des pudessem
ser feitos. Dadas tais premissas, inicialmente, foi cogitada a utilizagdo de méaquinas de estados para
o controle dos agentes. Entretanto, durante a modelagem dos comportamentos percebemos que
alguns apresentavam caracteristicas de comportamento de alarme e por isso foi necessario criar
niveis de prioridade entre eles. Assim como foi abordado no tépico 2.7.2, os comportamentos de
alarme tem como um de seus grandes problemas o aumento no nimero de transi¢cdes e estados
contidos na maquina. Desta forma, visando evitar este excedente optamos por utilizar uma maquina

de estados hierarquica.

Outro fator que colaborou para esta escolha, foi o tipo de agente que queriamos utilizar para
testar o ambiente. Em primeira instancia, achdvamos que utilizar um agente reflexivo para tal papel
seria o suficiente, pois, assim como abordado no topico 2.2, tal agente possui seu conjunto de regras
definidas através da associagao direta da percepg¢ao com a agado, tornando-o compativel com a otica
utilizada pelas transigdes contidas nas maquinas de estados. Além disso, este tipo de agente ¢é
extremamente vidvel para testar tanto o gerador de percep¢des quanto a reposta do ambiente.

Porém, por ser muito simples, notamos que utilizar somente este tipo agente nao seria o suficiente
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para testar todo o ambiente, pois ndo teriamos dimensdo de como ele se comportaria ao uso de um
tipo de agente mais arrojado. Dado este fato, optamos por criar um agente que fosse reflexivo e que
em alguns de seus comportamentos possuissem caracteristicas de agente deliberativo. Para tornar
isto possivel, escolhemos utilizar o algoritmo A* para dar respaldo a algumas tomadas de decisoes
feitas pelo agente. Nos topicos seguintes, demonstraremos como o raciocinio do agente foi criado e

implementado e quais foram os resultados obtidos com ele.

4.2 Modelagem do Raciocinio e Representacio do conhecimento

Assim como foi abordado no topico 3.1, para alcancar a vitoria em uma partida, o
personagem deve eliminar todos os adversarios e ser o Unico sobrevivente. Tendo isso em vista,
para implementac¢do do agente, n6s modelamos seu raciocinio em trés tipos de comportamentos, sao
eles: explorar, atacar e fugir. O comportamento de explorar é responsavel por fazer o agente vagar
pelo cenario a procura de itens para fortalecé-lo. Como os itens aparecem aleatoriamente apos a
explosao dos blocos espalhados pelo cendrio, este comportamento também ¢ responsavel por fazer o
agente procurar e explodir blocos. J& os comportamentos de atacar e fugir, sdo mais intuitivos,
sendo o foco do primeiro fazer o agente atacar sempre que estiver proximo de um inimigo,
colocando uma bomba para explodi-lo. Enquanto o segundo, faz o agente fugir para uma posi¢ao

segura sempre em que ele estiver no alcance de alguma explosao.

Vagar pelo cenario, explodir blocos e procurar por itens sdo trés objetivos distintos, porém
entrelacados entre si que formam o comportamento de explorar, ja que, por exemplo, ndo existe
uma maneira de explodir blocos sem vagar pelo cenario, assim como nao hd uma maneira de vagar
pelo cendrio sem explodir blocos, exceto quando o cendrio ja estiver sem blocos. Dado este fato,
resolvemos criar um estado para cada um desses objetivos no intuito de manter intacto as agdes € 0s
comportamentos que o agente deve possuir para alcanga-los. Além disso, criamos uma maquina de
estados e a encarregamos de gerenciar somente estes estados, tornando possivel, com isso, manter a

l6gica original do comportamento de explorar.

Os comportamentos de atacar e fugir, diferentemente de explorar, foram modelados como
estados Unicos que possuem suas proprias maquinas de estados, pois seus objetivos sao,
respectivamente, colocar uma bomba caso o inimigo esteja proximo e, assim, sair do alcance de
explosdes. Além disso, estes dois comportamentos apresentam caracteristicas de comportamentos
de alarme, porque que ambos estdo diretamente ligados as condigdes para vitoria do agente na

partida, forcando-os, assim, a terem prioridade maior que o comportamento de explorar. Ja que para
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vencer, o agente precisa sobreviver, nés optamos por definir o comportamento de fugir com uma

prioridade superior ao de atacar, conforme pode ser observado no diagrama de estados’ da figura
12:

Figura 12: Representacdo do Raciocinio do Agente

ltem Proximg

Explorar

Longe da Explosao
ltem Proximo

Explodir Bloco

Fugir da Explaséo]

.

Perto da Explosdo
Perto da explosao

. .. Imimigo Proximo
ha item proximo

Atacar

Sem Inimigos Proximo

Estado Inicial

Fonte: Elaborada pelo autor

7

E importante observar na figura anterior, que todo o diagrama ¢ uma maquina de estados
hierdrquica e que o ponto preto na figura indica que a maquina de estados hierdrquica inicia pela
maquina de estados Explorar. Ou seja, a maquina de estado Explorar funciona como o ponto de
partida para o raciocinio do agente. Isto ¢ feito porque, inicialmente, todos os personagens surgem
cercados por blocos que os impedem de trafegar livremente pelo cendrio, sendo impossivel que eles
saiam de suas posic¢des, caso estes blocos ndo sejam destruidos. Outro ponto importante, ¢ observar
que Explorar, Fugir da Explosdo e Atacar sdo submaquinas contidas dentro da maquina hierarquica
e assim como maquinas de estados comuns, elas possuem um estado inicial dentro delas e podem
transitar livremente entre seus estados. Contudo, caso algum evento de alarme seja ativado com
prioridade maior que as transigdes contidas na submadaquina, sera necessario que a maquina
hierarquica intervenha na execucdo da submaquina atual e faga a transi¢do para a submaquina que
lidara com o evento, conforme pode ser observado na transi¢ao “perto da explosdo” demonstrado na

figura anterior.

7 No diagrama, optamos por substituir os nomes vagar e procurar itens tanto por questdes cosméticas quanto pelas
novas defini¢gdes representarem melhor o comportamento destes estados.
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Uma outra situagdo que a maquina hierarquica também precisa lidar, ¢ em saber para qual
estado o agente deve retornar apds um comportamento de alarme ser desativado. Por exemplo, caso
o estado atual do agente seja Explodir Bloco e ele entre no alcance de uma explosdo, a maquina
hierarquica observara que esta transicao foi ativada e interrompera o estado atual para que o estado
Fugir da Explosdo possa ser ativado. Apos o agente sair do alcance da explosdo e o evento de
alarme for desativado, note que em vez de retornar diretamente ao estado anterior, Explodir Bloco,
0 agente retornara a submaquina Explorar. Uma vez que isto acontega, a submaquina deve verificar
se o estado Explodir Bloco foi finalizado antes da transi¢cdo para o estado Fugir da Explosao ter sido
feita. Caso isto tenha ocorrido, a submaquina simplesmente iniciara do estado inicial contido nela.

Caso isto ndo ocorra, ela retomara de onde o estado Explodir Bloco parou.

Agora que explicamos como a maquina hierarquica funciona e como foram modelados seus
estados e submaquinas, ¢ necessario abordamos como foi feita a implementagao das acdes que o
agente deve tomar em cada estado. Primeiramente, ¢ importante ressaltarmos que os
comportamentos apresentados pelo agente foram divididos em dois tipos: os estados que necessitam
que o agente se movimente e os estados que necessitam que o agente coloque bombas. No primeiro
grupo, estdo os estados que utilizam o algoritmo A* para movimentar o agente pelo cenario, sao
eles: o Pegar Item, o Explorar e o Fugir da Explosdo. Ao entrar nestes estados, algum destino ¢
definido e, imediatamente, ¢ solicitado ao algoritmo A* que escolha uma rota para que o agente
consiga chegar a tal local. Ja no segundo, estdo os estados que utilizam o algoritmo A* para planejar
suas acgoes, sao eles: o Explodir Bloco e o Atacar. Por estes estados envolverem colocar uma bomba,
isso quer dizer que o agente se colocara no alcance de uma explosdo. E importante que antes que
essa bomba seja colocada, o agente saiba se ha como fugir da explosdo e por isso ele utiliza o A*.
Note que em ambos os grupos o algoritmo A* ¢ utilizado na busca de caminhos. Contudo, no
primeiro grupo, apds encontrar um caminho os estados iniciardo a movimentagdao do personagem.
J& no segundo, o fato de encontrar ou ndo um caminho seré utilizado como respaldo para a proxima

acdo que o agente deve tomar no estado.

Para que o algoritmo A* pudesse ser empregado dessa forma pelos estados, foi necessario
criar um nd para cada posicdo do cenario em que o agente pudesse estar. Apds isso, atribuimos
custos a cada um desses nds com o objetivo de permitir que o agente sempre procure por rotas com
0s menores custos possiveis. O custo dado a cada um dos nos, seguiu como critério, o fato de haver
ou ndo obstaculos na posicdo em que o nd esta, por exemplo, caso na posicao (3, 5) ndo haja
nenhum bloco ou bomba, 0 n6 que estd nesta posi¢do terd seu custo igual a 1. Contudo, caso haja

algum obstéculo, o custo para o agente chegar até este n6 sera igual a infinito. A escolha de infinito
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como valor para esta situagao, se deve ao fato de que um agente nao pode estar na mesma posi¢ao
que um bloco ou uma bomba®. Um outro ponto importante, é que os nds com o custo igual a 1 sdo
aumentados sempre que estiverem no alcance de alguma explosdo e s6 terdo seus custos retornados
ao valor normal, quando ndo houver mais explosdes em suas posicoes. Isto ¢ feito para alertar os

agentes que utilizar estes nds como rota pode ser perigoso.

Além do custo atribuido aos nds, também foi necessario escolher o tipo de heuristica que
seria empregada para otimizar a busca de caminhos. Dado isso, optamos pela escolha da Geometria
do Taxi para este papel. Estd geometria também ¢ conhecida como Distancia de Manhattan e nela, a
distancia entre dois pontos ¢ igual a soma das diferengas absoluta de suas coordenadas. Esta escolha
se deu devido ao fato de que dentro do cenario, o agente ndo pode realizar movimentos em diagonal
e, como a Distancia de Manhattan desconsidera movimentos em diagonal, a distancia encontrada
por esta heuristica sempre ficard proxima da distancia minima real que o agente deve percorrer. A
formula desta heuristica pode ser vista a seguir. Nela, dt ¢ a distincia entre dois pontos, x1 e x2 sdo

coordenadas no eixo x e y2 e yl sdo coordenadas no eixo y.

Figura 13: Distancia de Manhattan
dy = |za — 1| + Y2 — y1|

Fonte: Retirada do site,
http://taxicabgeometry.altervista.org/general/defi

nitions.html

4.3 Implementacao

Para facilitar o processo de implementacdo do mecanismo de raciocinio do agente, nds o
dividimos em quatro componentes l6gicos: os estados, responsaveis por realizar as acdes do agente;
as transigdes, responsaveis por lidar com as percep¢des geradas pelo ambiente; as maquinas de
estado, responsaveis pelo controle do raciocinio do agente; e os algoritmos de movimentagao,

responsaveis por definir rotas e movimentar o agente pelo cenario.

Para a implementagdo dos estados, criamos uma classe abstrata chamada State. Nela, ha os

métodos abstratos entrar no estado, fechar o estado e update. O entrar no estado e fechar estado sao

8 E importante deixarmos claro que ao afirmamos que um agente nio pode estar na mesma posi¢do que uma
bomba, estamos nos referindo ao fato de que ao haver uma bomba e um agente em posigdes diferentes, o agente nunca
conseguira alcangar a posi¢do da bomba, a ndo ser que, a bomba exploda e deixe de existir ou ele a desloque para outra
posi¢do. Por isso, esta afirmacdo ndo se aplica ao fato de o agente poder ficar na mesma posi¢ao de uma bomba que ele
acabou de colocar.
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responsaveis, respectivamente, por inicializar e encerrar o estado. J& o método update ¢ responsavel
por definir o comportamento do agente. Nas transicdes, assim como nos estados, criamos uma
classe abstrata chamada Transition. Nela, existem dois métodos abstratos importantes: o verificar
transi¢do, que verifica se as condigdes para a transicao ser ativada foram cumpridas e o trocar de

maquina, que faz a transi¢ao entre as maquinas de estados.

As maquinas de estados foram divididas em duas classes: a maquina de estados hierarquica
FSMHierarqueica e a maquina de estado comuns FSM. A FSMHierarquica é responsavel por
gerenciar as maquinas de estados comuns enquanto elas controlam os comportamentos do agente.
Em ambas as méaquinas ha um método chamado update, que é responsavel por fazer a atualizagdo
do comportamento do agente. Ja nos algoritmos de movimenta¢do, noés desenvolvemos a classe
AStarPathFinder, onde implementamos o algoritmo A* e o Mover, onde desenvolvemos os métodos
utilizados para mover o personagem. Apos todo esse processo, nos criamos a classe Agente e

adicionamos todos estes componentes.

4.4 Avaliacao e Testes

Apo6s implementado o mecanismo de raciocinio do agente, realizamos testes empiricos e
exaustivos (forca bruta) diretamente no codigo-fonte, com o objetivo de procurar possiveis erros
que pudessem existir no ambiente de simulacdo. Pelo ambiente de simulagdo ainda estar em fase de
desenvolvimento, os experimentos realizados nele ocorreram sob algumas restri¢des. A primeira, €
que o ambiente da simulagdo nao possui audio, pois ndo foram desenvolvidos trilhas e efeitos
sonoros para ele ainda. A segunda, ¢ que as partidas s6 possuem um round, sendo que a simulacao
sempre deve ser encerrada caso algum agente alcance a vitoria ou termine em empate. E por ultimo,
¢ que foi utilizado o mesmo tipo de mecanismo de raciocinio em todos os agentes da simulagdo e,
por isso, ndo foram realizados testes comparativos entre diferentes tipos de algoritmos de

raciocinio.

Levando em consideragdo tais premissas, no primeiro conjunto de testes, realizarmos a
verificacdo das grades do cenario, da percepcdo de blocos indestrutiveis e dos movimentos do
agente. Para que essa verificacdo fosse possivel, neste primeiro momento, utilizamos um unico
agente no ambiente e retiramos todos os blocos destrutiveis do cendrio. Dessa forma, o agente
entraria somente no estado de explorar e navegaria pelo cenario, testando todos os nds contidos
nele, evitando as posicdes em que houvesse blocos indestrutiveis. Apos confirmamos que o agente

passou por todas as posicdes € que conseguia reconhecer as posi¢des dos blocos indestrutiveis no
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cenario, nds iniciamos o segundo conjunto de testes, em que, aos poucos, fomos inserindo os blocos
destrutiveis. Neste teste, quase todas as percepgdes e agdes que o agente possui foram testadas. E
importante observar que ao colocarmos os blocos destrutiveis no cenario, a maquina de estados que
controla o mecanismo de raciocinio do agente podera ativar todos os estados contidos na méquina,
com excegdo do estado Atacar. Dessa forma, pudemos realizar o teste das agdes de pegar itens e
colocar bombas, além de realizarmos os testes da percep¢ao de blocos destrutiveis, itens, bombas e
alcance de explosdes. Foi nesta fase também que pudemos testar as colisdes do sistema, ja que todas

as entidades que o agente pode colidir foram adicionadas.

No terceiro conjunto de testes, nds adicionamos os outros agentes para verificarmos como o
sistema se comportaria ao lidar com um ambiente com multiplos agentes. Apds a aplica¢do de todos
esses testes, pudemos avaliar que o ambiente de simulagdo Bomberman X apresenta um rendimento
satisfatorio ao problema que ele visa sanar, ou seja, ele apresenta as ferramentas necessarias que o
permite ser utilizado para implementacao de algoritmos e técnicas de IA. Isso se deve ao fato, de
que tanto o atualizador do ambiente funciona conforme o esperado, respondendo bem as agdes
tomadas pelo agente, quanto a interface grafica e o gerador de percepcdes do ambiente apresentam
um rendimento razoavel. Entretanto, ainda é necessario uma melhoria nestes dois ultimos
componentes, pois pudemos notar, ndo s6 problemas relacionados a renderizagdo de algumas
animagdes pela interface grafica, como o de posicionamento dos agentes no cendrio pelo gerador de

percepgoes.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo por tras do desenvolvimento do ambiente de simulagao Bomberman X ¢é fornecer
uma ferramenta que seja util tanto para docentes quanto para discentes na area de IA, permitindo a
eles utilizd-lo como um material de apoio aos estudos ligados a estas disciplinas. Sabemos que uma
das principais dificuldades no ensino e aprendizado nesta drea, vem da falta de oportunidade em
poder colocar em pratica os algoritmos e técnicas que sdo vistos em sala de aula. Por isso, quando
criamos este ambiente de simulagdo nos moldes de um jogo digital, esperamos nao s6 disponibilizar
aos usudrios um ambiente para estudo e aplicagdes praticas, mas um mecanismo cuja estratégia é
motivar os usuarios através de um aprendizado agradavel e divertido, pois vemos nos jogos, devido
a sua riqueza ¢ complexidade, uma excelente plataforma para teste e validacdo de novas

metodologias e algoritmos.

A implementagdo da maquina de estados hierarquica e do algoritmo A* foram fundamentais
para os testes realizados no ambiente de simulagdo. Por serem simples e intuitivos, esses algoritmos
tornaram possivel realizarmos testes claros e objetivos que demonstraram um resultado satisfatorio
do ambiente de simulag¢do. Devido ao prazo para o término do trabalho, ndo tivemos a oportunidade
de implementar outros algoritmos para realizarmos testes comparativos no ambiente de simulagdo e,
por isso, esperamos realizar estes testes em trabalhos futuros. Um outro ponto, ¢ que o Bomberman
X ainda esta em fase de desenvolvimento e que ha espaco para grandes melhorias no sistema. Por
isso, esperamos futuramente realizar tarefas como: adicionar novos cenarios e novas agdes aos
personagens, melhorar o processo de renderizacdo de animagdes do sistema, aprimorar o sistema de
percepgdes do ambiente e paralelizar o sistema. Além disso, também como um trabalho futuro,
esperamos que apos finalizado, possamos testar este ambiente em sala de aula para verificar os
beneficios que ele trard para o ensino de IA, aprimorando-o de acordo com os resultados que

obtivermos nestes testes.
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APENDICE A — Biblioteca de Métodos Fornecidos ao Agente Pela Classe Bomberman

Figura: Métodos fornecidos ao agente pela classe Bomberman

Método Descricao do método Tipo de Retorno
moveUp() Movimenta o personagem para cima no mapa. Void
moveDown() Movimenta o personagem para baixo no cenario. Void
moveleft() Movimenta o personagem para esquerda. Void
moveRight() Movimenta o personagem para direita. Void
parar() Para o movimento do personagem. Void
colocarBomba() Faz o personagem colocar uma bomba. Void
GetPosXMap() Retorna a posicao do personagem no eixo X. int
GetPosYMap() Retorna a posicao do personagem no eiox Y. int
GetPoteciaDaBomba() retorna o tamanho da explosao que as bombas do int

personagem alcacam.
GetNumeroDeBombas() retorna a quantidades de b9mbas gue o personagem pode int
utilizar.
IsChutaBomba() Retorna verdadeiro, caso o personagem possa chutar boolean

bombas.

MapaDeEntidade()

Retorna uma matriz contendo todas as entidades do mapa.

Entidade[][]

Grafo()

retorna uma matriz com os nos do cenario.

No(](]

BombasNoCenario

retorna um vetor contendo todas as bombas do cenario

ArraylList<Bombas>

ItensNoCenario

retorna um vetor com os itens que estao no cenario.

ArraylList<ltens>

BombermansNoCenario

retorna um vetor com os personagens do cenario.

ArrayList<Bomberman>




	1 INTRODUÇÃO
	1.1 Motivação
	1.2 Objetivos

	2. INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL E JOGOS
	2.1 O que é Inteligência Artificial?
	2.2 Agentes Inteligentes
	2.3 Ambientes de Simulação
	2.3.1 O Mundo de Wumpus
	2.3.2 Robocode
	2.3.3 RoboCup

	2.4 Representação do Conhecimento dos Agentes
	2.4.1 Orientação a Objetos
	2.4.2 Lógica de Primeira Ordem

	2.5 Jogos Sérios
	2.6 Modelo de IA em Jogos
	2.6.1 Movimento
	2.6.2 Tomada de decisão
	2.6.3 Estratégia

	2.7 Técnicas para Tomada de Decisão de agentes em jogos
	2.7.1 Árvore de Decisão
	2.7.2 Máquina de Estados
	2.7.3 Sistemas baseados em regras
	2.7.4 Técnicas Matemáticas e de Aprendizado


	3 Ambiente de Simulação Bomberman X
	3.1 Ambiente de Simulação
	3.2 Arquitetura do Sistema
	3.2.1 Motor
	3.2.2 Ambiente
	3.2.3 Agente


	4 ESTUDO DE CASO
	4.1 Escolha do Mecanismo de Raciocínio do Agente
	4.2 Modelagem do Raciocínio e Representação do conhecimento
	4.3 Implementação
	4.4 Avaliação e Testes

	5 CONSIDERAÇÕES FINAIS
	6 REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS
	APÊNDICE A – Biblioteca de Métodos Fornecidos ao Agente Pela Classe Bomberman


