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Resumo

Q Learning é uma técnica de Aprendizado por Reforco que € bastante difundida e utilizada na
area de jogos. Baseado no Q Learning é possivel mapear um ambiente de simulacdo em Estado —
Acéo — Recompensa pelo método de tentativa e erro, assim o NPC poder aprender a se locomover
pele mesmo sem ter conhecimento prévio. Entdo, alimentando um sistema Fuzzy com
informagBes do ambiente e do proprio NPC (niveis e taxa de consumo de energia), é possivel
enriquecer esta experiéncia de aprendizado. Podemos entdo criar comportamento pre-definidos
para 0 NPC, que serdo geridos por este sistema Fuzzy, com base no estado energético do NPC,
havendo assim a influéncia de um sistema de controle baseado em Ldgica Fuzzy sobre a tomada

de decisdo de um sistema de Aprendizado por Reforgo.
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Abstract

Q learning is a Reinforcement Learning technique well known and used in the game development
area. Based on it, we are capable of mapping an environment in State-Action-Reward through the
trial and error method, like this the NPC can learn to walk thought this environment, even without
knowing it beforehand. So, by feeding a Fuzzy system information taken from the environment,
and the NPC itself (energy levels and energy loss rate), is possible to enrich the learning
experience. The NPC can now assume pre-defined behaviors that will be managed by the Fuzzy
System, based on the NPC energy level, having like this a Reinforcement Learning decision

making system influenced by a Fuzzy one.
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Capitulo 1

Introducao

Os NPCs fazem parte dos jogos eletronicos, sejam eles de computador ou de videogame. A
sigla NPC significa Personagem N&o Jogador, do inglés Non-Player Character. Eles séo qualquer
personagem, entidade ou parte do jogo com que o0 jogador interage, mas ndo tem controle sobre
ele, ou seja, controlados por inteligéncia artificial. Devido a complexidade dos jogos de hoje em
dia, um NPC pode assumir diversos papéis, tais como:

e Inimigos — devem eliminar o jogador

e Aliados — auxiliam o jogador a cumprir seus objetivos

e Personagens de suporte — personagem neutros que aumentam o realismo e d&o
continuidade a trama do jogo. Por exemplo, um mercador vende itens ao jogador.

Para que os NPCs exibam nos jogos comportamentos mais humanos, é necessario da-los
capacidade de adaptacéo e aprendizado, isto é feito por meio de técnicas inteligéncia artificial. Ha
vérias formas de aplicar inteligéncia artificial dentro de um jogo. Além de varias formas de
implementacdo, existem também varios niveis diferentes onde a Inteligéncia Artificial é
aplicavel, que vdo desde a apresentacdo do personagem do jogo (h& jogos que aplicam
inteligéncia artificial nas animagdes do personagem, para simular reagdes mais realistas),
passando pelo sistema de orientacdo até as decisbes tomadas pelos NPCs. Por exemplo, em
determinada situacdo o NPC pode escolher por fugir ao invés de lutar.

Para tanto os NPCs devem ser capazes de identificar as situagOes para que possam reagir de
acordo. O NPC deve ser capaz de saber como partindo de sua posi¢do atual chegar a outra
posicdo, evitando objetos e obstaculos no caminho. No caso de um NPC hostil, este deve poder

identificar o jogador e escolher a melhor forma de enfrenté-lo.
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Além de todo este processamento, existem também outros niveis da estrutura de um jogo
onde, para simular um comportamento humano, a inteligéncia artificial deve ser aplicada,
abordaremos outros niveis de um NPC mais a frente no Capitulo 2.

Neste contexto, a idéia deste trabalho é simular o comportamento de um NPC dentro de um
ambiente de simulac&o, para analisar a influéncia de um sistema de controle usando ldgica Fuzzy
sobre as decisfes tomadas pelo algoritmo de aprendizado por reforco Q Learning. O ambiente é
uma estrutura similar & uma casa, com ao todo 13 comodos, ou estados, aos qual o NPC tem livre
acesso. Dentro de trés destes comodos hd uma estacdo de recarga, onde o NPC devera caso ele
precise recarregar sua energia. Partindo de um comodo o NPC deve descobrir seu caminho
através da casa para um estado final definido pelo usuéario. A cada passo o NPC perde energia.
Para cada estado foi atribuido uma taxa de perda de energia diferente.

Para montar este sistema, a primeira etapa foi o estudo e a implementacdo do Q Learning,
método que sera melhor abordado no Capitulo 3.

Em seguida foram definidos trés tipos de comportamentos que podem ser assumidos pelo
NPC, sdo eles:

e Critico
e Conservador
e Explorador

Cada um deles é uma adaptacdo do funcionamento padrdo do Q Learning, ou seja, cada um
deles leva em consideragdo parametros diferentes no momento da tomada de decisdo. Com
excecdo do comportamento critico, que e a implementagdo do Q Learning em sua definig&o.

Em um terceiro momento, foi feito um estudo para a definicdo do sistema Fuzzy e que varivel
do ambiente ele controlaria. Ficou definido que seria a energia do NPC, principalmente pela
facilidade de visualizagdo da perda de energia @ medida que o NPC se movimenta no ambiente de
simulagéo.

Com o parametro de controle definido, foi implementado um sistema Fuzzy de controle que,
dependendo da regra disparada, vai influenciar no comportamento do NPC. Os detalhes sobre as
regras do sistema Fuzzy e sua influéncia sobre o comportamento do NPC serdo abordados no
Capitulo 3.

Por fim, foi desenvolvido o ambiente de simulacdo. Que permite ao usuéario o controle e
visualizacdo de toda a simulag&o. Isto foi feito com uso do framework para jogos da Microsoft, o
XNA.
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1.1 Organizacéao do Trabalho

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos. Neste Capitulo 1, estdo expostos a
motivacdo, escopo, objetivo e estruturagéo o projeto.

No Capitulo 2 sdo aprofundados os conceitos envolvendo os NPCs, sua evolugdo e estado
atual, e como o projeto tenta propor uma nova abordagem a questéo dos NPCs.

O Capitulo 3 aborda os conceitos fundamentais relativos ao trabalho realizado. E feito um
resumo sobre aprendizado de maquina, com foco no aprendizado por refor¢o. Em seguida sdo
abordados os dois conceitos principais do trabalho Q Learning e Ldgica Fuzzy.

O Capitulo 4, mostra em detalhes todo o projeto. A simulacéo envolvendo a tomada de decisdo
pelo algoritmo de aprendizado por reforgo Q Learning sendo influenciada por um sistema Fuzzy
de controle. As implementagdes dos comportamentos, do sistema Fuzzy e discute os resultados
encontrados nas simulagdes.

O Capitulo 5 expde as conclusdes chegadas e discute possibilidades de trabalhos futuros a

partir dos resultados encontrados com o estudo realizado nesta monografia.
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Capitulo 2

Inteligéncia Artificial em Jogos e o
NPC

E dificil precisar quando o primeiro videogame foi produzido, mas quando se fala da
popularizagdo da idéia de jogar jogos em um monitor logo surge o nome Pong. Pong [1] foi um
dos grandes responsaveis pela popularizagdo do conceito de videogame.

Lancado em 1972 pela Atari [1], o jogo era baseado no ténis-de-mesa, ou ping-pong como
alguns o chamam, dai seu nome. Graficamente o jogo era pobre, como mostra a Figura 2.1, e
consistia em apenas um ponto, a bola do jogo, duas barras verticais representando os jogadores,
uma linha que dividia os campos e o placar. Este jogo era para ser jogado por duas pessoas, nao

havia a possibilidade de o jogador desafiar a maquina, ou seja, ndo havia nenhum NPC presente.

Figura 2.1 Pong, langcado em 1972 pela Atari. O primeiro jogo de computador.
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2.1 O Surgimento do NPC

Os NPCs surgiram nos jogos arcade, e eram bem rudimentares comparados aos de hoje em
dia. Eram objetos que apresentavam comportamentos pré-programados e sem nenhuma
capacidade de adaptacdo. Como 0s jogos da época eram também muito rudimentares, geralmente
estes NPCs eram objetos que o jogador deveria desviar ou eliminar de alguma forma. Um bom
exemplo destes comportamentos padronizados e imutaveis é o jogo Space Invaders, langado pela
Taito em 1978 e ilustrado na Figura 2.2.

Nele o jogador tinha o objetivo de destruir todos os alienigenas que estava vindo em diregdo

ao solo. Estes por sua vez se movimentavam todos juntos e com o mesmo padré&o.

2222 d
o o o o
RRERRBRBRBDD

AR AR AR
_ ¥

Figura 2.2 Space Invaders langcado em 1978 pela Taito, um exemplo de comportamento
padréo dos NPCs

Mesmo com comportamentos pré-definidos e inalteraveis, a adicdo de NPCs ja representou
uma melhoria no nivel de desafio e entretenimento proporcionado pelos jogos eletrénicos.

Embora ainda com atitudes pré-programadas e sem capacidade de adaptacdo, os NPCs do jogo
Pac-Man introduziram um conceito interessando na industria dos jogos. A idéia de

comportamento.

2.2 Comportamento nos NPCs

Comportamento € um conjunto de regras que define um padrédo de acdo para um determinado

NPC. Dependendo da situagdo um NPC pode assumir outro comportamento. Mudando de
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comportamento um NPC pode fazer coisas que antes, de acordo com 0 comportamento anterior,
ele seria capaz. Isto da ao NPC uma ilusdo de adaptacéo e inteligéncia.

Um bom exemplo disto, como ja foi dito, é o jogo Pac-Man. O jogo é bem simples e
basicamente 0 que o jogador deve fazer é percorrer um labirinto colhendo pontos na tela e
evitando quatro fantasmas diferentes. A Figura 2.3 mostra 0 jogo em curso.

No jogo existem quarto fantasmas cujo objetivo é alcancar o jogador. Estes fantasmas podem
ser distinguidos por sua cor, séo eles:

e Vermelho — busca sempre perseguir o jogador, imitando seus movimentos

e Rosa — 0 mais veloz de todos, porém move-se de maneira aleatdria, ndo toma decisdo

baseado na posicéo do jogador

e Azul — este fantasma tenta surpreender o jogador fazendo emboscadas. Move-se

erraticamente quando o jogador estd longe, porém quando o jogador se aproxima dele ele
se torna agressivo e vai ao encontro do jogador

e Laranja - é lento e se move de forma aleatdria, 0 menos perigoso entre 0s quatro

Embora estes comportamentos ainda fossem scripts que ndo davam ao NPC a capacidade de
aprender e se adaptar ao ambiente. O simples fato dos NPCs apresentarem padrfes diferentes
surpreendia 0s usuarios da época. Simulando por meio de scripts uma adaptagdo ou aprendizado,
imitando comportamento humano. Pode-se dizer entdo que isto é uma mostra de Inteligéncia
Artificial.

Scripts sdo muito utilizados para criar comportamentos “inteligentes” em situagdes geralmente
controladas pelo programador. Ou seja,sdo situagcbes onde o programador deseja controlar
exatamente 0 que acontece no jogo (como no exemplo da Figura 2.6, onde acontece uma
conversa entre os personagens), diferente do jogo em si onde quanto mais inesperadas as reagdes
do NPC melhor.

2.3 Inteligéncia artificial nos NPCs

Como j4 foi dito no inicio deste documento, ndo é nada simples tentar simular o
comportamento humano. Dentro de um ambiente 3D dos jogos atuais existem diversas camadas
de processamento, a Figura 2.4 ilustra estas camadas, que vdo desde a percepcdo do ambiente a

tomada de decisdo.
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Assim fica claro que o desenvolvimento de NPCs inteligente ndo é uma tarefa facil. Na
inddstria atual de jogos cada projeto é encarado como um desafio novo. Embora o algoritmo A*
j& se tornou uma plataforma para os problemas relacionados a Pathfinfding, seu uso ja é bem
difundido e as ferramentas auxiliares ajudam muito. N&o existe um padrdo para implementagdo
de NPCs.

HIGH SCORE 2uUp
QOO 2

i

Figura 2.3 Pac-Man, um exemplo de diferentes comportamentos em NPCs
Para simular comportamento inteligente, muitos programadores fazem uso de scripts. Scripts

sdo blocos de cddigo que dizem como o NPC deve reagir em determinada situacéo.

IA | Camada de Percepcéo |
Cognitiva i

Comparlamem;I | Camada de Comportamento |
Fisica l

) | Camada de Busca de Caminhos |
Cinematica l

Geométrica

CG | Camada de Divisdo do Espaco |

Figura 2.4 Camadas de implementag&o para IA em jogos

2.4 llusao de inteligéncia

Para jogos onde é possivel que o jogador jogue sozinho, os single-players, o grande atrativo do
jogo vai ser o desafio por ele proporcionado. Neste caso é interessante criar uma IA NPCs que

imitem o comportamento humano, porém, mantendo o sistema simples o suficiente para que a
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resposta dos NPC seja instantdnea ao longo do jogo. Isto é alcancado criando a llusdo de
inteligéncia.

Geralmente, para que isto aconte¢a, 0 NPC é implementado com as seguintes capacidades:

e Evitar o Al Cheating

e Criar erros intencionalmente

e Natural Pathfinding

e Comunicagdo com o cenario

e Percepc¢do mais humana

2.4.1 Evitar o Al Cheating

Al Cheating[8], do inglés roubo para a IA, nada mais é do que dar ao NPC vantagens sobre o
jogador. Estas vantagens podem ser em varios niveis, desde fazer com que o NPC saiba onde o
jogador se encontra mesmo sem o ter visto. Até conseguir se orientar e fazer a selecdo de
caminhos em ambientes ainda néo explorados por ele.

Também é visto como “roubo”, o fato de o NPC ter caracteristicas que ultrapassam a
capacidade humana. Como, por exemplo, uma mira perfeita e tempo de reagdo menores que 0s

humanos d&o ao NPC uma vantagem sobre o jogador em jogos de tiro.

2.4.2 Criar erros intencionalmente

Ter NPCs extremamente inteligentes ndo é garantia de um jogo divertido[7]. Imagine que, em
um jogo de tiro, o jogador é constantemente abatido de surpresa, com um tiro perfeito que um
jogador humano ndo conseguiria executar. Um jogo praticamente impossivel de se obter a vitoria,
ndo é um desafio satisfatério para os jogadores.

Criar um personagem que possa vencer um humano ndo é dificil. O dificil € criar um
personagem que proporcione uma batalha desafiadora onde os dois, tanto o0 jogador quanto o
NPC tém a possibilidade de vencer. Entdo, a fim de evitar o que é considerado de “roubo”, os
programadores de IA para jogos freqlientemente adicionam aos NPCs sistemas que fazem com
que eles intencionalmente cometam erros.

e Mova antes de atirar — é comum fazer com que os NPCs se movam por trechos do

cenério onde o jogador ainda ndo passou. Durante este tempo, deve-se evitar que os NPCs

ataquem o jogador, especialmente em situacdes onde os NPCs estdo escondidos. O
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jogador pode levar um tiro e até mesmo morrer sem saber quem o matou e de onde veio 0
tiro. Uma solucéo para isso é fazer com que pelo menos um NPC locomova-se no cenario
antes de iniciar o ataque para alertar o jogador que a batalha esta por comecar.

e Seja visivel: E meta de todo programador de IA fazer com que o NPC permaneca 0 mais
escondido possivel, para que possam fazer emboscadas aos jogadores. Isso ocorre
especialmente em cenérios com camuflagem. Para isso, deve-se usar uma textura dos
NPCs gue tenha certo contraste com o0 ambiente do jogo.

e Tenha uma péssima mira — para que o jogador ndo seja sempre eliminado em fragdes de
segundo, é interessante adicionar ao NPC uma taxa de erro nos seus disparos. Isto também
aumenta a emocao do jogo, pois o jogador pode ver disparos em sua dire¢do destruindo o
ambiente. Também é comum fazer com que o NPC quase sempre erre o primeiro disparo
em diregdo ao jogador.

e Ataques individuais — em ambientes com varios NPCs, o sistema controla os ataques ao
jogador para que apenas um, ou alguns, ataquem o jogador de cada vez. Evitando assim
que o jogador fique em grande desvantagem numeérica.

e Adicionar vulnerabilidades — um bom exemplo disto é o caso de um NPC que pode
desviar de minas terrestres, mas que eventualmente vai em dire¢do a uma mina.

Para que estas estratégias sejam postas em pratica com sucesso, € recomendada uma boa

plataforma de testes.

2.4.3 Natural Pathfinding
Consiste em achar caminhos mais suaves entre a posicao atual e o destino. A Figura 2.5 ilustra

este comportamento em um NPC.

2.4.4 Comunicacdo com o cendrio

E o feedback que o NPC recebe do ambiente no qual esta inserido. O jogo, como um sistema
complexo que é, tem varios sistemas integrados. Podemos imaginar um sistema “Gerente” que
trata todas as informacdes que se passam no jogo. Estas sdo acessiveis pelos NPCs, que devem

tratar as informagdes que recebem para tomar suas decisoes.
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Figura 2.5 Exemplo de Natural Pathfinding em vermelho. Representa o caminho mais suave
entre dois pontos

2.4.5 Percepcdo mais humana

E conseqiiéncia da comunicagio com o cenario. S0 os meios como o NPC se comunica com o
ambiente. Fazendo uma analogia com os humanos, este nivel representaria os sentidos e as
reacOes que esbhocamos ao receber um estimulo.

O NPC ficar atordoado e demorar um pouco mais a reagir ao ser atingido por tras, seria um

exemplo de NPC com percepg¢édo humana.

2.5 NPCs atuais

Como foi mostrado na Figura 2.4, atualmente os NPCs implementados em camadas. Em um
modulo separado que faz interface com o engine do jogo.

O engine é um software responsével pela criacdo dos jogos, eles sdo responsaveis por dispor
de ferramentas necessérias para o desenvolvimento de eventos fisicos, animagdes de personagens,
edicdo de som, gerenciamento de memoria, entre outras funcdes. Ou seja, € uma plataforma de
desenvolvimento de jogos.

Os NPCs sdo implementados das mais diversas formas, ndo ha um padrdo de projeto de

desenvolvimento de IA para jogos. Cada empresa tem sua abordagem caracteristica.
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Figura 2.6 Cena do jogo Call of Duty 4: Modern Warfare, onde é exibida uma conversa entre
dois personagens

Além das técnicas de IA, como arvores de decisdo, sistemas baseados em regras e RNAs.
Também sdo utilizados muitos scripts combinados com os artefatos citados acima para dar ao
NPC a iluséo de inteligéncia.
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Capitulo 3

Nocoes de Aprendizado de Maquina
para Jogos e Logica Fuzzy

Este trabalho tem como principal alvo de estudo duas técnicas de Inteligéncia Computacional,
Q Learning e Ldgica Fuzzy. Para uma melhor compreenséo do trabalho € necessério que haja um
melhor entendimento destas duas técnicas. Porém, para falar sobre os conceitos abordados neste
trabalho, é importante falar antes sobre aprendizado de méaquina que constitui uma das areas de

Inteligéncia Computacional.

3.1 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina é uma subérea da Inteligéncia Computacional, e tem como foco o
desenvolvimento de técnicas e algoritmos que permitam que os computadores “aprendam”.
Segundo Mendel e McLaren [6] o processo de aprendizagem pode ser expresso da seguinte

maneira;

“Aprendizagem é o processo pelo qual os pardmetros de um sistema séo ajustados
de uma forma continua de estimulo pelo ambiente no qual esti operando, sendo o
tipo especifico de aprendizagem realizada definido pela maneira particular como
ocorrem 0s ajustes realizados nos parametros.”
Entre os diversos métodos de Aprendizado de Maquina, algumas caracteristicas sdo comuns a
muitos deles. Assim podemos dividir os tipos de Aprendizado de Mé&quina em duas grandes

areas:

Create PDF files without this message by purchasing novaPDF printer (http://www.novapdf.com)



http://www.novapdf.com
http://www.novapdf.com

ot

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

21

e Aprendizado Supervisionado

e Aprendizado N&o-Supervisionado

Cada um destes tipos tem suas vantagens e desvantagens, ndo hi um paradigma de
aprendizado superior a outro. Existem sim, situacBes onde um tipo de aprendizado é mais
adequado. As Figuras 3.2 e 3.1 ilustram respectivamente os aprendizados Supervisionados e Néo-

Supervisionados.

Estado do

MeiO meio Extern SiStema |
Externo | Resposta

Figura 3.1 Sistema de Aprendizado N&o-Supervisionado

Além disto, existem também métodos, ou algoritmos, de aprendizado que sdo mais adequados
em determinadas situagbes e estruturas. No nosso caso abordaremos mais profundamente o
Aprendizado Supervisionado, pois utilizaremos uma técnica de Aprendizado por Reforco que é

um caso particular do Aprendizado Supervisionado.

3.2 Aprendizado Supervisionado

E um dos paradigmas mais utilizados, uma grande parcela disto é representada pelos
algoritmos de treinamento de RNAs (Redes Neurais Artificiais), especialmente o algoritmo Back-
Propagation [5]. O Aprendizado Supervisionado recebe este nome devido ao fato de a entrada e
saida do sistema serem previamente conhecidas, pois devem ser fornecidas ao sistema por um
supervisor externo, ou professor.

O objetivo do sistema € o ajuste dos pardmetros para que com determinada entrada, o sistema
gere a saida desejada pelo professor. Ou seja, 0 sistema deve conhecer exemplos dos casos reais
onde ele deve atuar. Isto é chamado de conjunto de treinamento, e consiste em uma amostra
(pares de entrada e saida desejada) do escopo de atuagdo do sistema. No caso das RNAs o0s
parametros que sdo ajustados sdo 0s pesos das conexdes, para que com uma entrada qualquer a

saida seja igual & esperada pelo professor.
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Uma desvantagem do Aprendizado Supervisionado estd no fato de que, na auséncia de um
professor, o sistema ndo consegue aprender novas estratégias para situagdes ndo apresentadas no
conjunto de treinamento. Ou seja, um novo treinamento € necessario cada vez que o sistema

precise aumentar seu escopo e lidar com novas situages.

Professor Saida

- 14

RNA
Entrada 1 Erro

Figura 3.2 Sistema de Aprendizado Supervisionado

Para reduzir o impacto desta limitacdo, hd duas formas de implementar o aprendizado
supervisionado:

e Aprendizado Off-Line

e Aprendizado On-Line

No Aprendizado Off-Line, caso novos exemplos precisem ser adicionados, um novo conjunto
de treinamento é montado, incluindo também o conjunto de treino anterior. Entdo um novo
treinamento é realizado. O resultado disto é que o sistema adquire 0 mesmo conhecimento que
tinha, com a adi¢éo dos novos casos do novo conjunto de treinamento.

No caso do On-Line, o conjunto de treinamento estd sempre mudando e o sistema estad em
constante treinamento. Isto garante que quando o sistema for submetido a alguma alteragéo, esta

jé tenha sido exposta ao sistema pelo professor.

3.3 Aprendizado por Reforcgo

O Aprendizado por Reforgo pode ser visto como um caso particular do Aprendizado
Supervisionado. A principal diferenga entre o Aprendizado Supervisionado classico e o
Aprendizado por Refor¢o é a medida de desempenho usada em cada um dos sistemas. No
Aprendizado Supervisionado, a medida de desempenho € baseada no conjunto de respostas
desejadas usando um critério de erro conhecido, enquanto que no por Refor¢o o desempenho é

baseado em qualquer medida que possa ser fornecida ao sistema. No Aprendizado por Reforgo a
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Unica informacéo retornada pelo sistema é se a resposta obtida estd correta ou ndo, isto €, ndo é

fornecida ao sistema a resposta correta. A Figura 3.3 ilustra o aprendizado por reforgo.

Critico

Reforco
ou
Penalidade

Sistema

Acao

Figura 3.3 Sistema de Aprendizado por Reforco

O Aprendizado por Reforco é uma forma de aprendizado On-Line obtido por um mapeamento
de entrada-saida através de um processo de triagem e erro, desenvolvido para maximizar o indice
de desempenho escalar chamado de sinal de reforco.

O termo Aprendizado por Reforgo tem sua origem em estudos experimentais sobre o
aprendizado dos animais, que diz que quanto maior a satisfacdo obtida por um animal em certa
experiéncia, maiores as chances de ele aprender [2].

Conceito que foi posteriormente reformulado por Sutton [3] que definiu o Aprendizado por
Refor¢o como:

“Se uma acdo tomada pelo sistema de aprendizagem é seguida de estados
satisfatdrios, entdo a tendéncia do sistema de produzir esta acdo em particular é
reforcada. Se ndo for seguida de estados satisfatorios, a tendéncia do sistema de

produzir esta acéo é enfraquecida.”

3.4 Q Learning

O intuito de um sistema de Aprendizado por Refor¢o, mostrado na Figura 3.3, é de encontrar
uma politica ideal (menor custo possivel) apos tentar varias seqiiéncias de agdes, e observar 0s
custos associados a cada mudanca de estado.

O Q Learning é um método estocastico de programacdo dinamica incremental que determina

uma politica ideal passo-a-passo. E altamente recomendével para a resolucio de problemas de
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decisdo Markovianos sem ter o conhecimento explicito das probabilidades de transi¢do entre os
estados. Contudo, seu uso mais adequado é quando podemos assumir que os estados do ambiente
sdo completamente observaveis, isto é, o ambiente sendo uma cadeia de Markov totalmente
observavel.

A Equacéo 3.1 mostra a combinagdo das equagdes de Otimizacdo de Bellman [4] e do fator
Q(i, a) para o par estado-acdo (i,a), usando a defini¢do do custo imediato estimado como c(i,a).

k

Q'(ia) = _Eipg @ (9G.a )+ ypin Q'Gb) ¥ (50)
£

Equacéo 3.1 Combinagéo das equagBes de Otimizagao de Bellman e a politica de IteracGes
Tal equacéo pode ser vista como uma versédo de dois passos da equacdo de Otimizacgdo de
Bellman. As solugbes para o sistema linear de equagOes definido na equagdo 1, definem
unicamente os valores Q ideais, Q*(i, a), para todos os pares de agdo (i, a) do sistema.
Podemos isolar o sistema de equacdes em termos dos fatores Q para resolver o sistema

linear, representada pela Equagao 3.2. Assim, para cada iteragdo do algoritmo nds temos,
N

0ia) = ) py(@ @Ga)+ ymin QG,b) ¥ (La)

Equacéo 3.2 Iteragdo da Equacdo 3.1

A versdo de passo curto desta iteracao € descrita por, Equagao 3.3:

N
Q@) = (1 - WeGa) +1 Y py@(GGHa) +x min 0(,2)) ¥ ()
=1
Equacéo 3.3 Ver}séo de passo curto da Equacéo 3.2
Sendo p a taxa de aprendizado que tem valor definido entre 0 < p< 1.
Neste estado atual, Equagéo 3.3, a equacdo necessita das probabilidades das transicdes entre 0s
estados. Podemos elimina-la criando uma versdo estocéstica da Equagdo 3.2 Onde ¢é realizado o
célculo da media para cada iteragdo sobre todos os estados possiveis, isto pode ser substituido por

uma Unica amostra, Equacao 3.4. Temos entdo a equacéo de atualiza¢do do valor Q:

Qarb) — (1= ) Qe + 1 gl e + v, pure (ba) = (i ay)
Equacéo 3.4 Atualizacdo do valor Q da agédo executada
Onde
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= g 0.0:0)
Equacao 3.5 Definicdo do proximo estado com menor esforgo associado
Sendo J o estado anterior, e H,(5a) ¢ 3 taxa de aprendizado do par estado-agéo (i, a) no

instante n. A equacdo de atualizagdo do valor Q, Equacéo 3.4, se aplica para o estado atual e

altera o valor Q do par estado-agéo (i @), Para todos os outros pares os valores permanecem
inalterados.

Em suma, o Q Learning é uma forma de aproximagdo estocéstica da politica de iteragdo de
valores. Atualizando o valor Q para um Unico par estado-acéo a cada iteracdo do algoritmo. A
grande vantagem é que, o algoritmo converge para os valores Q ideais sem a necessidade da

criacdo de um modelo de decisdo Markoviano.

3.5 Logica Fuzzy

A primeira publicagdo cientifica sobre Logica Fuzzy veio em 1965 por Lofti A. Zadeh,
professor de Ciéncia da Computacéo da faculdade da California, a Logica Fuzzy € uma l6gica, em
oposicdo a booleana, multivalorada. Ela permite que valores intermediarios existam entre 0s
extremos representados por true e false, zero e um, sim e ndo, etc. A Logica Fuzzy é uma

alternativa em relagéo a nogao de conjuntos com origens na filosofia grega.

3.5.1 Conjuntos Fuzzy

Caracteristica basica de um sistema Fuzzy, o conjunto Fuzzy representa o quanto um elemento
pertence a uma classe. S0 propostos niveis de pertinéncias as classes. Um elemento pode fazer
parte de vérias classes a0 mesmo tempo sem realmente fazer parte de nenhuma. Por exemplo, a
I6gica Aristotélica diz que um objeto pertence ou ndo a um conjunto especifico. O conceito de

conjunto Fuzzy diz que:

“Ao invés de dar aos elementos do conjunto os valores zero ou um (representando
se 0 objete pertence ou ndo ao conjunto), vamos atribuir a cada elemento um valor
dentro do intervalo (0,1). Assim, agora existem niveis de pertinéncia de cada
elemento em relagdo a um conjunto especifico. Caso o nimero 1 seja atribuido a
um elemento, significa dizer que este com certeza faz parte do conjunto em

questfio. Se 0 for atribuido, significa dizer que este elemento NAO faz parte do
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conjunto. Os valores intermediarios representam niveis de pertinéncia do elemento
ao conjunto.[9]”

A funcdo de pertinéncia é uma regresentacdo grafica do nivel de participacdo que cada
elemento. Um exemplo de fungéo de pertinéncia pode ser viso na Figura 3.4, onde x = 3.5
implica dizer que esta relacdo tem uma pertinéncia de .5 para o conjunto A.

Vale salientar neste caso, a diferéncia entre Logica Fuzzy e probabilidades. Ambas operam em
um intervalo de valores entre (0,1), zero representando exclusdo total e um pertinéncia total.
Entretanto, enquanto que a probabilidade diria que , no exemplo da Figura 3.4, existe uma chance
de 50% de o elemento fazer parte do conjunto A, a Légica Fuzzy diz que o elemento estd “mais

ou menos” adequado ao conjunto A.

Y
4
S

AN

| |
35 5 8
Figura 3.4 Exemplo de Funcéo de Pertinéncia

3.5.2 Operacdo com nameros Fuzzy
Agora com o conceito de conjunto fuzzy definido, podemos introduzir oeragdes bésicas

entre eles. Sao elas:

e AND
¢ OR
e NOT

Em seu primeiro artigo [9] L. A. Zadeh sugeriu um minimo operador, para intersec¢do, e um
méaximo operador, para unido de dois conjuntos fuzzy. Por exemplo, seja A um intervalo fuzzy
entre 5 e 8 e B um numero fuzzy de valor em torno de 4 pode ser visto Figura 3.5. Podemos
executar as operagdes entre estes dois conjuntos, as Figuras 3.5, 3.6 e 3.7 ilustram as operag0es

AND, OR e NOT (esta ultima apenas para o conjunto A) respectivamente.
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Yy

A
1_ —_—
i | T >
4 5 8 x

Figura 3.5 Operagéo Fuzzy AND entre os conjuntos fuzzy Ae B

Yy

A
1_ A ’—
T T T >
4 5 8 x

Figura 3.6 Operagéo Fuzzy OR entre os conjuntos fuzzy A e B

Yy

\

| X
T 1 >
4 5

Figura 3.7 Operacdo Fuzzy NOT no conjunto fuzzy B

3.5.3 Sistemas Fuzzy
Sistemas de controle fuzzy sdo uma aplicacdo da Logica Fuzzy. Para isto conhecimento
especializado é necessério para que as regras do sistema sejam criadas para descrever 0s

conjuntos fuzzy, esta descricao é feita através de variaveis linguisticas.

Variaveis Linguisticas
S&o descricbes naturais de uma situacdo que define uma perogdo de um conjunto. Por

exemplo, para controlar a temperatura de um ambiente seguintes varidveis linguisticas podem ser

criadas:
e Muito Alta
e Alta
e Ideal
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e Baixa

e Muito Baixa

Elas representam conjuntos ou sub-conjuntos fuzzy. E expressam regras dentro do sistema.

Digamos que este sistema deva manter a temperatura da sala sempre no nivel ideal, e que com
o decorrer do tempo h&a uma variacdo de temperatura. As varidveis linguisticas para a variacdo
seriam:

e Esfriando

e Esquentando

De acordo com estas varidveis linguisticas podemos extrair regras para controlar o sistema. O
sistema deve esfriar ou esquentar a sala de acordo com a variagdo de temperatra da sala no
momento X. Entdo um exemplo de regra do sistema seria:

e Setemperatura ALTA and variagdo ESQUENTANDO entédo ESFRIE

e Se temperatura BAIXA and variacdo ESFRIANDO entdo ESQUENTE

Disparo de regras
Combinando logicamente, com o operador AND, as entradas do sistema conseguimos extrair
um valor para cada regra. A regra com o maior valor de saida pode ser disparada e a agdo

definida nela seré executada.
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Capitulo 4

Ambiente de Simulacao de Exploracao
e Resultados Obtidos

Os experimentos realizados neste trabalho envolvem o uso de uma técnica de aprendizado por
reforgo para tomada de decisdo de um NPC sendo influenciada por um sistema de controle Fuzzy,
que age sobre a técnica baseado em uma variavel do ambiente. O objetivo deste experimento é de
avaliar a compatibilidade das duas técnicas mencionadas acima e tentar simular um
comportamento mais humano para o NPC no momento da tomada de decisdo. Ja que a ldgica
Fuzzy trabalha em um nivel de abstracéo similar ao nosso.

O experimento realizado se resume a uma adaptacdo de um exemplo classico de aplicagdo da
técnica Q Learning, onde um diagrama de estados é representado como uma casa, pode ser Visto
na Figura 4.1, onde o NPC deve, partindo de um estado inicial, ser capaz de atingir o estado final.
Com a adicdo da varidvel energia, pois a cada deslocamento o NPC perde energia, e de pontos de
recarga (trés ao total, espalhados pelo ambiente onde o NPC pode recarregar suas energias caso
necessario).

Assumindo que os cOmodos sejam 0s estados e as portas as transiches entre eles, o
experimento possui ao todo treze estados ligados entre si de varias maneiras. Também esta
associado a cada estado, um peso que vai influenciar na perda de energia do NPC.

Foram definidos trés comportamentos que o NPC pode assumir, séo eles:

e Conservador
e Critico

e Explorador
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O sistema Fuzzy age sobre o sistema por meio de diretivas que devem ser seguidas pelo NPC.
Dependendo da regra que for disparada o NPC pode ter as diretivas:

¢ Siga buscando o objetivo

e Recarregue se uma estacdo de recarga estiver no seu caminho

e Recarregue

Figura 4.1 Ambiente de simulagdo do sistema

No caso desta Ultima o que o NPC vai fazer é selecionar um estado contendo uma estacgao de
recarga como seu objetivo atual. Apds a recarga o objetivo anterior é retomado.

A interface gréafica do sistema é bastante amigavel e permite ao usuério o controle de todos 0s
pardmetros que podem ser ajustados durante a simulacdo, a janela de configuragdo principal,
Figura 4.3, contém todos os controles necessarios para que a simulacdo aconteca de acordo com o
esperado.

Além da janela de configuracfes existem também mais trés janelas, a janela da simulagéo em
si, ha também a janela com a grade de valores Q - Recompensa, Figura 4.2, que representa 0s
valores atribuidos pelo algoritmo durante a simulagéo.

Toda a implementagéo do sistema foi feita no software Microsoft C# 2008 Express, utilizando

o Singleton design pattern. E para a simulacdo foi utilizado também o framework XNA.
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s/ :: Fuzzy Q Learning :: Qvalue - Reward Value 9=
- 5 T D E 3 & H 1 1 % = W
8-0 46,080 10-0 0-o
100 01 50
0-0 0-0
m-0 0-0 10-0 576-0 B4-0
6080 5750 560
E4-0 72-0 0-o
576-0 90-90 0-0 576-0
| | o0 0-0 0-0 |
72-0 90-90 72-0 0-0
090 | 720 5760 | 57280
00 | %360 | 0.0 | 72-0 0 | w20 ["a0 [ wa
72-0 576-0 46,08 -0
8.0 57260 | 576-0

Figura 4.2 Janela com os valores Q e de recompensa de cada acéo

>

== |of—lz|o|nimlc|a|= >

o :: Fuzzy Q Learning :: g@
Initial State:  [& |
Final Stats: | SRS =~

Behavior  |EXPLORATORY =l
¥ Simulate on GUI v Wiew OWalues
v Simulate Al ¥ “iew Steps Taken
Mext Step ] =zt ‘
Refuel | Resetal |

Figura 4.3 Janela de configuragéo da simulacéo

Vale ressaltar que pelo fato de a simulagdo ser feita em um ambiente que pode ser comparado

a um diagrama de estados, ou até mesmo um autdmato, pode parecer que o0 NPC deve sempre

buscar o caminho mais curto entre os estados inicial e final. Porém, este ndo é o caso. O objetivo

deste trabalho, como ja foi dito antes, é analisar a influéncia da Ldgica Fuzzy na tomada de

decisdo e as diferencas apresentadas entre os comportamentos que podem ser assumidos.

4.1 Q Learning

A implementacdo do Q Learning foi feita utilizando a sua defini¢do formal (FORMULA). Em

relacéo a este projeto em particular, o estado final seria o estado com maior valor de recompensa.

J& as acOes possiveis sdo representadas pelas portas, ou transicbes entre os estados, entre 0s

comodos do ambiente.

Durante a simulagdo o NPC apresenta duas fases distintas, séo elas:

Fase de adaptacdo — Nesta fase o NPC ainda ndo ajustou os valores Q de forma que ele
consiga um caminho que satisfaca 0 seu objetivo. E nesta fase que as agbes serdo
avaliadas e os valores Q delas serdo ajustados.

Fase de Execucdo — Nesta fase o NPC j& encontrou os valores que satisfazem seu

objetivo, pode ser uma ou mais de uma combinacdo de estados. Caso mais de uma
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combinacdo seja vélida a escolha da acdo a ser tomada serd aleatoria entre as agBes
possiveis, ou seja, em case de empate do valor Q entre duas ou mais acdes a escolha é
aleatoria.

Por exemplo, partindo do estado B para alcancar o estado G, o NPC pode seguir para A, C ou
D, como pode ser visto na Figura 4.4, cada possibilidade destas € uma acdo que pode ser tomada
e terd atribuido o seu valor Q que vai ser proporcional a proximidade do estado final. Neste caso
pode-se observar que, partindo de B a maior probabilidade é que ele siga para A, e estando em A,

a maior probabilidade é que ele se dirija ao estado G, atingindo assim seu objetivo.

S

P A 0-0 o-0 0-0 50- 50

B 72-0 0-0 0-0

Figura 4.4 Exemplo de tomada de decisdo do NPC na fase de Execugéo

4.2 Os comportamentos do NPC

Como foi dito anteriormente o NPC pode, ao longo da simulagdo, apresentar trés
comportamentos distintos, como mostra a Figura 4.5. Cada um deles difere entre si nos
parametros que serdo levados em consideragdo durante a execugdo do Q Learning. Vamos ver

detalhadamente cada um deles.

Initial State: B =l
Final State: |G Ll

Behavior: |[CONSERVATIVE ~|

[ Simutate JCRTICAL
Bl CONSERVATIVE
' Simulste {EXPLORATORY

Mext Step | |

Refuel | Resetal |

Figura 4.5 Comportamentos disponiveis ao NPC
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4.3 Comportamento Critico

O comportamento critico é a implementacdo padrdo do algoritmo Q Learning. Sendo assim, é
interessante ver seu funcionamento em relacéo aos outros dois comportamentos. Ja que neste caso
ndo ha nenhum outro pardmetro levado em consideracdo na tomada de decisdo, apenas o proprio
valor Q de cada ac&o possivel.

A execucdo do algoritmo se d& nesta seqliéncia:

e Avaliar todas as a¢Bes possiveis para o estado no qual o NPC se encontra

e Selecionar as agdes que tiverem o valor de recompensa igual ao maior valor de
recompensa entre elas

e Retornar as agdes que, dentre as previamente selecionadas, apresentar o0 maior valor Q.
No caso de empate a escolha € feita de forma aleat6ria

e A acdo retornada é executada

e Apo0s a execucdo da acgdo, seu valor Q € atualizado com base na Equacéo 3.4

Este fluxo se repete até que haja uma seqiiéncia de agdes preferenciais desde o estado inicial
até o estado final. Fazendo assim com que o NPC sempre siga este caminho.

Note que, como nesta abordagem apenas o objetivo final vai ter valor de recompensa, as acdes
irrelevantes para o objetivo em questdo ndo terdo valor Q associado, ficando com zero. Esta
caracteristica é tipica do comportamento Critico, 0s outros comportamentos apresentam

abordagens proprias para este fator.

4.4 Comportamento Conservador

O comportamento conservador é uma adaptacdo do comportamento critico, a diferenca entre
eles é devido ao que se pode chamar de pré-processamento das a¢des do estado no qual o NPC se
encontra.

A sequéncia de execucdo do algoritmo no comportamento Conservador é idéntica a do
comportamento Critico até o item trés da sua seqliéncia de execucdo, neste ponto ocorre uma
variag&o no algoritmo.

Neste ponto o sistema tem selecionadas as agbes com maior valor Q entre as de maior grau de
recompensa. Destas acdes a que sera selecionada é a que tiver a menor distancia a ser percorrida
pelo NPC.
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O calculo da distancia entre 0 NPC e a porta que leva ao proximo estado, € a subtragéo dos
vetores de posicdo da do NPC e da posicdo da porta correspondente a a¢do. Pois a posicdo do
NPC e de cada uma das portas é sabida pelo sistema. Isto ocorre devido a uma abstragdo de
outros sistemas, pois em um sistema complexo como um jogo existem varios sistemas integrados.
Assumimos entdo que estes sistemas sdo capazes de se comunicar e buscar informagdes. Com
isso podemos ter facilmente a distancia entre o0 NPC e qualquer uma das portas possiveis.

Porém, o fato levar em consideracdo apenas as a¢des mais proximas do NPC gera o problema
ilustrado na Figura 4.6, onde o NPC vai ficar em um loop infinito nos estados H, | e J. Pois como
nenhuma das ac¢fes tomadas € relevante para o objetivo em questdo, chegar ao estado B, o valor

Q delas serd sempre zero e 0 NPC continuaré decidindo apenas com base na a¢do mais proxima.

—
Initial State: [~

Final State: ‘_7_| I I

Behevior. [CONSERVATVE ] | »
W Simulateon GUI [V View QValues H | —
W Simulste All IV View Steps Taken

ree_| |
Refuel |  Resetall | | ® j

Figura 4.6 Loop Infinito causado pela escolha exclusiva da agdo mais proxima

Para resolver este problema foi proposta uma alteragéo na equacdo de atualizagdo do valor Q.
Pois, como ja foi mostrado no comportamento Critico, quando uma acédo € irrelevante para o
objetivo, o valor Q dela permanece zero. Isto ndo funciona para o comportamento Conservador,
porque se 0 NPC estiver entre agdes irrelevantes, com o valor Q igual a zero, a tomada de deciséo
sempre vai ser com base na distancia. Caracterizando assim um Loop infinito, porque as decisdes
nunca se alterariam. A mudancga proposta esta descrita abaixo:

Se o valor da agio apos a atualizagdo é igual a zero, entdo se atribui -1 a este valor. E uma
mudanca sutil, porém, o resultado é satisfatorio. Por exemplo, no caso ilustrado pela Figura 4.6, o
NPC esté executado a agdo JH, se deslocando de J para H, ao chegar em H o valor Q da a¢éo JH
receberd o valor -1. Na préxima vez que o NPC chegar ao estado J, ao final da terceira etapa do
algoritmo (Retornar as agOes que, dentre as previamente selecionadas, apresentar o maior valor
Q) a acéo JH ndo seria mais possivel, ja que outras a¢des possuem o valor inicial que € zero.

Garantindo assim que ndo haja uma situagéo de loop infinito no sistema.
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4.5 O comportamento Explorador

O comportamento Explorador, também derivado do comportamento critico, a busca sempre
seguir por caminhos que ndo tenham sido explorados antes.

Similar ao comportamento Conservador, o Explorador altera o valor Q da ag&o caso este, apds
uma atualizagdo, permaneca com zero. Isto ocorre porque a acdo selecionada neste caso serd
sempre a que tem o valor Q igual a zero, isto até que todas as a¢des do estado em questéo sejam
exploradas. Apos isto ocorrer, a acdo selecionada volta a ser a que tem o maior valor Q.

Por consequiéncia, o comportamento explorador geralmente encontra caminhos mais curtos
(em quantidade de estados percorridos), mas é o que mais demora na fase de adaptagdo. Por
exemplo, partindo de A com destino a C, é aceitdvel que o comportamento Critico, execute
sempre 0 caminho A-F-K-D-C ao mesmo tempo em que se 0 comportamento fosse o Explorador

o caminho seria A-B-C.

4.6 O sistema Fuzzy

O sistema Fuzzy criado para influenciar na tomada de decisdo do Q Learning foi feito para
levar em consideragdo dois parametros, séo eles:

¢ Nivel de energia atual do NPC

e Taxa de Perda de energia do NPC

Como j4 foi dito anteriormente, cada comodo tem um nivel de gasto energético diferente. Com
base nestes parametros é que o sistema Fuzzy funcionara para influenciar no NPC. Este ter trés
opcOes com base na saida do sistema Fuzzy:

e Continuar seguindo o objetivo

e Passar por uma estacdo de carga, caso haja uma no seu caminho

e Deixar o objetivo de lado, buscar uma estacdo de carga (utilizando o comportamento

critico). Apds a recarga o NPC retoma o objetivo e comportamento anterior
Daqui em diante no texto estas saidas serdo caracterizadas pelos termos continuar, passando

€ recarregar respectivame nte.
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4.6.1 Variaveis linglisticas

Foram criadas seis varidveis linglisticas para este trabalho, trés delas se referem ao nivel de
energia do NPC nagquele momento e as outras trés se referem a taxa de perda de energia. As que
se referem ao nivel energético séo:

e Satisfatorio

e Regular

e Insuficiente

As que se referem & taxa de perda s&o:

e Alta
e Média
e Baixa

Para passar os valores extraidos do sistema, valores do mundo real, para o sistema Fuzzy, é
necessaria a Fuzzyficacdo. Nesta etapa vamos definir em que classificagdo o sistema realmente se
encontra. Foram definidos intervalos para os quais os valores extraidos do sistema serdo
classificados. Com relagéo ao nivel de energia (isto para o comportamento critico, pois nos outros
comportamentos os intervalos variam):

e Satisfatorio é quando o NPC tem mais de 60% de energia

o Insuficiente é quando o NPC tem menos de 30% de energia

e Regular é 0 que ndo é nem satisfatorio nem Insuficiente

Com relagdo a taxa de perda:

e Alta é quando o NPC perde mais de trés pontos de energia a cada passo

e Baixa é quando o NPC perder menos de dois pontos de energia a cada passo

e Média é quando ndo é nem Alta nem Baixa

4.6.2 Regras do Sistema
As regras Fuzzy véo avaliar os pardmetros de entrada e gerar uma saida. Para este sistema
foram criadas regras simples
e Energia satisfatoria AND Taxa baixa ENTAO continuar
e Energia satisfatoria AND Taxa media ENTAO continuar
e Energia satisfatoria AND Taxa alta ENTAO passando
e Energia regular AND Taxa baixa ENTAO passando
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e Energia regular AND Taxa media ENTAO passando
e Energia regular AND Taxa alta ENTAO recarregar

e Energia insuficiente ENTAO recarregar

4.6.3 Numeros Fuzzy
As regras do sistema trabalham com as varidveis linguisticas, ou seja, valores no universo
Fuzzy. Assim, operadores Fuzzy devem ser definidos para que a representacdo numérica continue

no universo Fuzzy.

4.6.4 Operador AND

Para fazer o calculo do operador AND, a regra usada foi a seguinte:

Equacéo 4.1 Operacdo AND com operadores Fuzzy

No caso uma simples multiplicacdo ndo héa o risco de o resultado final ultrapassar o valor um.

Pois as duas entradas estardo “fuzzyficadas”, ou seja, entre zero e um.

4.6.5 Operador OR

Se usarmos a abordagem binério neste caso (representar o operador OU como a soma das
entradas) corremos o risco de o valor final ultrapassar um. Isto ndo é permitido no universo Fuzzy
porque o valor denota pertinéncia aquela classe.

Para fazer o calculo do operador OR, a regra usada foi a seguinte:

y=(1-(01-4)(1-5B))
Equacéo 4.2 Operacdo OR com operadores Fuzzy
Com isso o problema levantado é resolvido. Por exemplo, se usarmos a SOMA das entradas
para o caso 0.63 OR 0.72 o valor seria 1.35, coisa que ao € permitida. Usando a definigdo
proposta o valor encontrado neste mesmo caso seria de 0,8964. Resultado que representa mais

fielmente a unido dos dois conjuntos, sem quebrar a defini¢cdo de conjuntos Fuzzy.
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4.6.6 Condicéo de Disparo de Regras

Os numeros Fuzzy de saida de cada regra denotam a prioridade daquela regra naquele
momento. A cada movimento do NPC é feia uma nova avaliagdo da sua condicdo energética, ou
seja, as regras estdo em continua mudanca de prioridade. O NPC em um determinado momento
tem sua energia alta, porém depois de algum tempo a energia esta baixa e a regra que mandava
ele se recarregar agora tem uma prioridade que antes ele ndo possuia.

A regra que vai determinar a influéncia sobre a decisdo do NPC é a regra que obtiver o maior

valor de saida.

4.7 Resultados Obtidos

Com as simulagdes realizadas foi possivel fazer um comparagdo entre 0s comportamentos,
para analisar se realmente cada um teria um resultado final caracteristico. Partindo do estado A, e
com destino a J, foram realizadas vinte simulagfes para cada um dos trés comportamentos.

Foram analisadas as seguntes variaveis:

e Enegia gasta no percurso
e Enegia restante ao final do percurso

e Numero de estados visitados

Em cada um destes parametros ficou claro que os comprtamentos apresenta resultados
direfentes entre si. As Figuras 4.7, 4.8 e 4.9 mostram respectivamente os graficos de numero de
estados visitados por simulagdo, energia restante ao fim de cada simulagdo e energia gasta a cada
simulagéo.

A Figura 4.7 mostra que o comportamento explorador realmente tende a encontrar um
caminho mais curto (em nimero de estados percorridos), pois tenta todos os caminhos possiveis.
Na segunda simulacdo com o comportamento explorador hd um pico no nimero de estados
visitados, assim o NPC fica conhecendo os pesos de praticamente todas as agOes dentro do

ambiente, podendo assim tomar o caminho mais curto.
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Figura 4.7 Gréfico de nimero de estados visitados por simulagéo
Em relacéo a energia restante apds cada simulacéo é possivel perceber que de um modo geral
0 comportamento Conservador leva uma grande vantagem em relagdo aos outros
comportamentos. Porém, ao final das vinte simulacBes, percebe-se que o comportamento
explorador também tem um bom nivel de energia apds as simulaces. Apenas 0 comportamento
Conservador € mais constante neste quesito, j& que esta constantemente buscando manter um

nivel de energia adequado.
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‘—CONSERVADOR ——CRITICO EXPLORADOR ‘

Figura 4.8 Gréfico da energia restante a cada simulagdo
No que se refere a energia gasta por simulagéo, é interessante perceber que ao final das vinte
simula¢fes o comportamento que mais gasta energia é justamento o Conservador. Mas ndo é de
se admirar, visto que a qualquer momento o NPC se desvia do seu caminho para se recarregar,
neste comportamento o importante € manter um nivel adequado de energia (e ele o faz, como ja
foi visto na analise do gréafico de energia restante).
Vale ressaltar a performance do comportamento critico nas simulagdes realizadas. O

comportamento Critico é 0 mais constante de todos, como pode ser visto nos gréaficos.
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Figura 4.9 Gréfico de energia gasta por simulacdo
A Tabela 4.1 complementa as informagBes dos gréaficos, mostrango que no geral 0s
comportamentos criados realmente apresentam diferentes maneiras de se movimentar pelo

ambiente.

Tabela 4.1 Tabela representando 0s maximos minimos e médias das simulagdes com o0s trés

comportamentos
Numero de Energia Energia
estados gasta sobrando
COMPORTAMENTO CONSERVADOR
Maximo 14 7660 9760
Minimo 4 1316 6596
Média 5,65 2117,6 8952,4
COMPORTAMENTO CRITICO
Maximo 14 9972 9144
Minimo 3 1640 3520
Média 6,65 3986,6 7095,2
COMPORTAMENTO CONSERVADOR
Maximo 35 18128 9768
Minimo 3 1248 4256
Média 6,55 3343,6 7230,6
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Capitulo 5

ConsideracoOes Finais e Trabalhos
Futuros

Prover comportamento humano aos NPCs é uma tarefa complexa e envolve vérias éareas da
Inteligéncia Computacional. Novas técnicas e abordagens ao assunto surgem para tentar suprir as
deficiéncias das técnicas disponiveis atualmente. Pelo fato de ndo ser uma é&rea académica, pois a
grande maioria de estudos voltados a Inteligéncia Artificial para jogos é feita por parte de
empresas da industria de jogos, o trdfego de informacdo tende a ser mais lento, j& que cada
empresa tem sua forma de aplicar Inteligéncia Artificial em seus jogos e abordar os problemas da

area.

5.1 Contribuicgoes

Este trabalho procurou avaliar a possibilidade da combinacdo de técnicas de Inteligéncia
Computacional j& difundidas. Especificamente, influenciar a tomada de decisdo de um algoritmo
de aprendizado por reforgo, o Q Learning, por um sistema de controle Fuzzy baseado em uma
varigvel especifica.

O sistema Fuzzy controla o perfil de agdo do NPC durante o curso da simulagdo. As regras
implementadas no sistema disparam baseadas no nivel energético do NPC e de sua taxa de perda
de energia. Isto vai determinar se 0 NPC pode seguir seu objetivo ou se € necessario que ele

recarregue sua energia.
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Como cada NPC tem sua propria tabela de valores Q e de recompensa, estrutura proposta
neste trabalho proporciona um nivel de aprendizado individualizado entre os NPCs do jogo. Seria
possivel que cada NPC apresentasse um comportamento diferente, devido as diferentes
experiéncias por eles vividas. Coisa que ndo ocorre na pratica em jogos desenvolvidos

atualmente.

5.2 Trabalhos Futuros

Para uma melhor avaliacdo de desempenho do método proposto, além de testes similares em
um ambiente maior e mais complexo, seria indicada a simulagdo com um jogador presente. Uma
entidade sobre a qual o usuério teria controle, podendo assim avaliar a resposta dos NPCs em
determinadas situacGes. Este sistema proposto nesta se¢do estd em fase de desenvolvimento de
acordo com o que esté especificado.

Neste contexto os objetivos dos NPCs ndo seriam somente ir de um ponto A, a um ponto B (ja
que isto seria parte do processo de simulacgdo, pois 0 NPC ainda precisa saber se movimentar pelo
ambiente), e sim eliminar o usuério. Sendo assim, o valor de recompensa ndo seria concentrado
em uma Unica agdo como foi feito no trabalho (a recompensa se concentrava totalmente na acéo
de alcancar o estado final). A eliminacdo do jogador seria a meta final do NPC, porém, para isto
acontecer ele deve ter meios para realizar tal ag&o.

Para eliminar o jogador o NPC deve reduzir sua energia & zero, para isto ele dispbe de trés
tipos de armas disponiveis:

e Armade curto alcance com alto indice de dano
e Arma de médio para longo alcance com baixo indice de dano
e Arma de muito longo alcance com dano méaximo, porém muito dificil de acertar

Porém se o NPC tocar no jogador ele proprio é eliminado, entdo nem sempre € vantajoso o
NPC se aproximar demais do jogador.

Como todas estas agOes ajudam o NPC a alcangar seu objetivo, elas terdo uma recompensa
associada atribuida com base na experiéncia do NPC. E o sistema Fuzzy, inicialmente usaria a
energia do NPC como pardmetro de controle (ex: se a energia do NPC esta baixa, este deve evitar
se aproximar do NPC e tentar atacd-lo de longe). Desta forma seria possivel avaliar o método

proposto em uma situag&o real de jogo.
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