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Resumo

O domin6 de 4 pontas, popular no Estado do Amazonas, é uma variagdo do jogo de domind
possivelmente originado na China. No dominé de 4 pontas, as partidas sdo disputadas entre
duas duplas e os jogadores devem elaborar estratégias baseadas em trés objetivos principais:
pontuar, facilitar jogadas futuras da dupla e dificultar as jogadas dos adversarios. Porém, em
nenhum momento os jogadores tem conhecimento sobre as pecas em posse dos demais
jogadores, o que caracteriza o dominé como um jogo de informagdes imperfeitas, onde a
busca no espago de solucdes é uma tarefa mais complexa do que em jogos de informacdes
perfeitas. Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um agente inteligente para o jogo de
dominé de 4 pontas, cuja escolha das jogadas € feita através de uma funcdo de avaliagdo. A
funcdo de avaliacdo se baseia em informagdes sobre o estado presente de jogo para realizar a
escolha das jogadas de acordo com os objetivos do jogo. Foram propostas quatro possiveis
estratégias a serem adotadas pelo agente inteligente para o domind de 4 pontas: uma estratégia
que considera os trés objetivos principais simultaneamente, uma estratégia que prioriza
apenas o proprio jogador, uma estratégia que prioriza apenas o parceiro de dupla e uma
estratégia que somente visa bloquear as acdes adversarias. Por priorizarem diferentes
objetivos do jogo, cada estratégia é representada por uma funcio de avaliagdo distinta. A
escolha dos coeficientes 6timos para estas fungdes de avaliagdo foi realizada utilizando
Algoritmos Genéticos, uma técnica de busca inspirada na Teoria da Evolu¢do de Darwin. O
critério de avaliacdo usado para determinar a melhor solu¢do foi o nimero de vitérias em
5000 partidas de dominé e as otimizacdes foram divididas em trés etapas. Inicialmente, para
cada estratégia, o algoritmo genético maximizou a quantidade de vitdrias contra uma dupla
que adotava a estratégia basica de jogo. Na segunda etapa, as estratégias foram otimizadas
jogando contra elas mesmas, onde a dupla adversdria usou os coeficientes otimizados na
primeira etapa. Na dltima etapa, cada estratégia foi otimizada contra as outras tr€s, onde estas
utilizavam os coeficientes otimizados na segunda etapa. Devido & natureza estocéstica do
algoritmo genético, todas as otimizagdes foram executadas 10 vezes, permitindo que a média
e desvio-padrao dos resultados fossem obtidos. Com estas informacdes, foram aplicados
testes estatisticos para determinar a significancia da quantidade de vitérias. O teste mostrou
que duas estratégias alcancaram resultados superiores a fungdo desenvolvida em um trabalho
anterior. Comparando o desempenho entre as quatro estratégias propostas, concluiu-se que a
estratégia que abrange os trés objetivos de jogo € superior as demais, as estratégias que
priorizam apenas um jogador da dupla apresentam desempenho equivalente e a estratégia que
se foca apenas em atrapalhar os adversdrios possui desempenho inferior as anteriores. A
melhor estratégia otimizada nesta pesquisa também foi avaliada contra duplas formadas por
jogadores humanos. Contra jogadores experientes, a estratégia nio apresentou desempenho
satisfatdrio, ganhando apenas 32% das partidas. Porém, contra jogadores casuais, ganhou em
78% dos jogos disputados.

Palavras-chave: jogo de domind; funcdo de avaliacdo; algoritmos genéticos.



Abstract

The 4-sided dominoes game, popular in Amazonas State, is a variation of the dominoes game
probably originated in China. In the 4-sided dominoes, the matches are disputed between two
teams and the players must elaborate strategies based in three main objectives: scoring,
facilitate the future moves of the team and hinder the opponents’ moves. On the other hand, at
anytime the players have knowledge about the pieces held by the other players, which
characterizes the dominoes as an imperfect information game, where the search in the solution
space is more complex than in perfect information games. This work presents the
development of an intelligent agent for the 4-sided dominoes game, in which the choice of the
moves is done through an evaluation function. The evaluation function is based on
information about the present game state to make the selection of the moves according to the
objectives of the game. We proposed four possible strategies to be adopted by the intelligent
agent for the 4-sided dominoes game: a strategy that considers the three main objectives
simultaneously, a strategy that prioritizes only the player himself, a strategy that prioritizes
only the partner and a strategy that only aims to block the opponents’ moves. By prioritizing
different objectives of the game, each strategy is represented by a distinct evaluation function.
The selection of the optimal coefficients for these evaluation functions was made using
Genetic Algorithms, a search technique inspired by Darwin’s Theory of Evolution. The
evaluation criterion used to determine the best solution was the number of wins in 5,000
matches of dominoes and the optimizations were divided in three steps. Initially, for each
strategy, the genetic algorithm maximized the number of wins against a team that adopted the
basic strategy. In the second step, the strategies were optimized by playing against
themselves, where the opponent team used the coefficients optimized in the first step. In the
last step, each strategy was optimized against the other three, where these used the
coefficients optimized in the second step. Due to the stochastic nature of the genetic
algorithm, all optimizations were performed 10 times, allowing the mean and standard
deviation of the results to be obtained. With these informations, statistical tests were applied
in order to determine the significance of the number of wins. The test showed that two
strategies achieved better results than those obtained by the function developed in a previous
work. Comparing the performance between the four proposed strategies, we concluded that
the strategy covering the three main objectives of the game is superior to the others; the
strategies that emphasize only one team player have equivalent performance; and the strategy
that focuses only on hinder the opponents’ have inferior performance to the previous ones.
The best strategy optimized in this work was also evaluated against teams formed by human
players. Against experienced players, the strategy did not show satisfactory performance,
winning only 32% of matches. Nevertheless, against casual players, the intelligent agent won
in 78% of the disputed matches.

Keywords: dominoes game; evaluation function; genetic algorithms.
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1 INTRODUCAO

O dominé é um jogo formado por pecas retangulares divididas em duas metades, as
quais sdo marcadas por pontos indicando um valor numérico. Em um conjunto padrido de
pecas para o jogo de domind, os nimeros variam de 0 a 6. A combinagdo entre estes sete
valores possiveis resulta em vinte e oito pecas tnicas que formam o conjunto padrdo.

Possivelmente originado na China, o domind é um jogo bastante difundido no mundo
inteiro e pode ser jogado de diversas maneiras, dependendo da regido. No Brasil, a forma
mais comum € chamada de dominé de duas pontas. No entanto, no Estado do Amazonas,
outra variacdo do jogo tornou-se mais popular entre seus habitantes, o domind de quatro
pontas. Para o desenvolvimento deste trabalho, utilizamos as regras e estratégias desta
variacao do jogo.

O dominé de 4 pontas é jogado por quatro pessoas divididas em duas equipes. Por ser
disputado em duplas, onde cada dupla tem pontuacdo independente da adversdria, é
classificado como um jogo de dois jogadores e de soma ndo zero. Outra importante
caracteristica € ser um jogo de informacdes imperfeitas, pois o jogador apenas tem
conhecimento das pecas na mesa de jogo e das pecas em sua posse.

Jogos de informagdes imperfeitas possuem dois problemas principais: a escolha da
melhor jogada apesar do conhecimento parcial do estado de jogo e a inferéncia destas
informagdes de jogo que ainda estdo ocultas baseando-se apenas nas ag¢des dos demais
jogadores. Devido a complexidade apresentada por jogos de natureza nao-deterministica,
pesquisas envolvendo jogos de informagdes imperfeitas sdo relativamente mais recentes que
jogos que possuem informagdes completas do estado de jogo, como xadrez e damas.

Para jogos de informacdes perfeitas, a utilizacdo de fungdes de avaliag@o associadas ao
algoritmo alfa-beta para a escolha da melhor op¢do de jogada foi inicialmente proposta por

Shannon (1950), sendo, posteriormente, implementada em jogos de xadrez (CAMPBELL et



13
al, 2002) e de damas (SCHAEFFER, 1997). Para os jogos de informagdo imperfeita, a
utilizacdo da proposta de Shannon envolve raciocinios complexos sobre as estratégias do
jogo. Cita-se como exemplo o programa Bridge Baron (SMITH et al, 1998), desenvolvido
para o jogo de Bridge. Para o jogo de dominé de duas pontas, encontram-se na literatura
alguns trabalhos que buscam a melhor estratégia do jogo, como Chlebus (1986), Yen (1992)
e, recentemente, Garza (2006). Nido encontramos, porém, trabalhos relacionados
especificamente ao dominé de 4 pontas.

Em (ANTONIO et al, 2008, 2009), desenvolvemos uma metodologia para a escolha
da melhor jogada baseada em uma funcido de avaliagdo que combina em seus termos
informagdes sobre o estado presente do jogo. Para validar a fun¢do de avaliacdo desenvolvida,
foram realizadas simulac¢des do jogo de domind de quatro pontas, onde uma dupla utilizava a
funcdo de avaliagdo para a escolha da melhor jogada e a outra dupla realizava suas jogadas se
baseando apenas nos pontos na mesa. A escolha dos parametros da funcdo de avaliacdo foi
feita experimentalmente e como resultado, a primeira dupla ganhou o jogo em mais de 66%
das simulagdes. Em (ANTONIO, 2009), otimizamos a fung¢do de avaliacdo desenvolvida em
(ANTONIO et al, 2008, 2009) usando um Algoritmo Genético. A otimizacdo foi realizada
sobre uma fun¢do de avaliagdo composta por seis pardmetros e o desempenho da dupla que
utilizou a funcdo foi de, aproximadamente, 68% dos jogos realizados, sendo superior ao
trabalho anterior.

Nesta dissertacdo, continuamos a pesquisa iniciada nos trabalhos citados
anteriormente, porém foram analisadas diversas estratégias que podem ser adotadas por
jogadores de dominé de 4 pontas. Para cada estratégia adotada, uma funcido de avaliacdo
associada foi otimizada por um Algoritmo Genético (AG).

Matematicamente, otimizacdo refere-se ao método de escolher o melhor elemento

(soluc@o dtima) dentro de um conjunto de alternativas disponiveis, ou seja, minimizar ou
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maximizar uma funcdo objetivo através da escolha de valores para varidveis reais ou inteiras
dentro de um conjunto de solugcdes. Entende-se por otimiza¢do o processo pelo qual uma
tarefa pode ser realizada da maneira mais eficiente possivel, permitindo que alcance um
estado de suposta perfeicdo dentro dos seus préprios limites. Podemos determinar se uma
situacdo ou problema podem ser aperfeicoados ao analisar, com base em critérios previamente
definidos, se uma modificagdo pode melhorar ou piorar o seu desempenho final. Caso a
modifica¢do sugerida introduza algum progresso em relagdo a situacfo anterior, é adotada
como a melhor opcao.

O processo de otimizagdo € baseado em trés conceitos principais: a codificagdo do
problema, a funcdo objetivo a ser maximizada (ou minimizada) e o espaco de solucdes
associado ao problema. Para alcancar um resultado € necessario um procedimento sistematico
de busca. Este processo de busca é constituido por iteragdes, onde sdo testados os candidatos a
solugdo, permitindo a evolucdo durante a selecdo. As iteragcdes sdo realizadas até que o valor
6timo seja encontrado ou uma condicdo seja satisfeita.

Nesta pesquisa, a otimiza¢do foi obtida através da técnica de busca e otimizacdo dos
Algoritmos Genéticos. Esta técnica se diferencia das técnicas tradicionais de busca, pois
fornece um mecanismo de busca e computacdo paralela (os candidatos a solugdo sdo
analisados simultaneamente) e adaptativa sem impor muitas limitagdes ao problema. Portanto,
€ um método muito eficiente na busca de solucdes em uma grande variedade de aplicacdes.
Estas caracteristicas e os inimeros resultados de sucesso obtidos nas mais diferentes dreas de
aplicagdo tornam a utilizacdo dos AGs uma alternativa de grande forca no trabalho de
otimizagdo proposto nesta dissertagao.

Com o processo de otimizagdo, esperamos que a dupla que utiliza a funcdo de
avaliacdo para a escolha de suas jogadas obtenha um melhor desempenho em relagdo a dupla

que utiliza apenas a pontuacdo na mesa como critério de escolha de jogadas, por ser



15
considerada uma estratégia bdsica usada por iniciantes. O desempenho dos agentes
inteligentes € avaliado de acordo com o nimero de vitdrias em partidas disputadas contra uma
dupla adversdria usando a estratégia basica de jogo. Posteriormente, a melhor estratégia é

utilizada por uma dupla de agentes inteligentes em partidas contra jogadores humanos.

1.1 Objetivo
1.1.1 Geral

O objetivo geral proposto nesta pesquisa € otimizar os parimetros que compdem a
funcdo de avaliacdo para a escolha da melhor jogada no dominé de quatro pontas. O ajuste

destes parametros serd realizado através de um AG.

1.1.2 Especifico

Os objetivos especificos consistem em:

Identificar diferentes tipos de estratégias usadas por jogadores humanos no jogo de

dominé de 4 pontas;

— Propor fun¢des de avaliagdo para as estratégias identificadas;

— Implementar as fun¢des de aptiddo para cada estratégia e o algoritmo genético
responsavel pela otimizacao;

— Utilizar o algoritmo genético para otimizar os coeficientes das funcdes de aptidao
propostas;

— Avaliar e comparar o desempenho das estratégias usando os coeficientes
otimizados pelo algoritmo genético;

— Auvaliar o desempenho de uma dupla formada por agentes inteligentes que utilizam

a fun¢do de avaliacdo em partidas contra duplas formadas por jogadores humanos.
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1.2 Organizacao do trabalho

Esta dissertag@o estd dividida em oito capitulos e apresenta o desenvolvimento de um
agente inteligente para o jogo de domind de 4 pontas, como também os fundamentos basicos
do método de busca por algoritmos genéticos, implementacdo computacional e aplicacio para
otimizacao das func¢des de avaliacdo propostas.

O Capitulo 2 aborda alguns trabalhos encontrados na literatura sobre o uso e a
otimizagdo de fungdes de avaliagdo em jogos e trabalhos relacionados especificamente ao
jogo de domind. O terceiro capitulo apresenta o jogo de Dominé de 4 pontas, suas regras e
principais objetivos. No Capitulo 4, € descrita de forma detalhada a heuristica para o
desenvolvimento da funcdo de avaliagdo responsdvel pela escolha das jogadas. A descri¢do do
funcionamento de um algoritmo genético é feita no Capitulo 5, onde também sdo
apresentados os elementos bdsicos e seus operadores genéticos. O Capitulo 6 apresenta a
metodologia para a otimizagdo da funcdo de avaliagdo. Sdo definidas diversas estratégias para
0 jogo de domino e detalhes sobre a implementagdo computacional do algoritmo de busca. Os

resultados obtidos com o método de otimizagdo proposto sdo analisados no Capitulo 7 e as

conclusdes finais sdo expostas no Capitulo 8.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Em 1949, Shannon propds que um programa de computador necessitaria de uma
funcdo de avaliacdo para competir com sucesso contra jogadores humanos em um jogo de
xadrez (SHANNON, 1949). Desde entdo, o desenvolvimento de estratégias e heuristicas que
possibilitem computadores a competir contra jogadores humanos tem sido bastante explorado
em pesquisas na drea da Inteligéncia Artificial. Jogos possuem caracteristicas que permitem a
implementagdo e aprendizado de agentes inteligentes: um conjunto bem definido de regras e
estado final distinguivel (NICOLAI et al, 2009). Porém, ao contrério do xadrez, jogos como o
dominé exigem a utilizag¢do de estratégias baseadas em informagdes incompletas, tornando o
processo de busca mais complicado do que quando aplicado a jogos com informacdes
perfeitas.

No trabalho pioneiro de Shannon, o ajuste dos parametros da funcio de avaliagcdo para
0 jogo de xadrez foi realizado de maneira manual, através da simulacdo de vérias partidas e
andlise na mudanca de cada pardmetro. Posteriormente, pesquisadores comecaram a buscar
métodos para automatizar a dificil tarefa de escolher os melhores pardmetros para uma fungio
de avaliacdo, como a publicacdo de (SAMUEL, 1959), onde foi apresentado o primeiro
método com aprendizado que ajustava iterativamente os pesos de uma funcao de avaliacdo em
um jogo de damas.

Existem intimeros métodos criados para o tratamento de problemas de otimizagdo.
Entre os algoritmos de busca existentes, a utilizacdo de algoritmos baseados nos principios
evolutivos de Darwin apresentou uma alternativa de facil representacdo e implementagdo na
drea de jogos, pois possui alto desempenho na busca de solugdes no espago de busca. Estes
algoritmos, conhecidos como Algoritmos Evolutivos, pertencem a uma area da Inteligéncia
Artificial chamada Computagdo Evolutiva ou Evoluciondria. A estrutura basica de um

algoritmo evolutivo é descrita na Figura 1.



18

procedure evolution program
begin
{i+—0
initialize P(t)
evaluate P({)
while (not termination-condition) do
begin
Le=1t+41
select P(t) from P(t— 1)
alter P(t)
evaluate P(t)
end
end

Figura 1: Estrutura basica de um Algoritmo Evolutivo
FONTE: Michalewivz, 1996.

Neste contexto estdo os Algoritmos Genéticos, técnicas de busca estocdstica
fundamentadas na teoria de Selec@o e Evolucdo Natural de Charles Darwin e nos mecanismos
da Genética. A aplicacdo de AGs como ferramenta de otimizacdo surgiu em (GOLDBERG,
1989) e atualmente sdo usados nas dreas de teoria de jogos, reconhecimento de padrdes,
inferéncia estatistica, controle e otimizagdo de fungdes matematicas.

Para o desenvolvimento desta dissertagdo, foram utilizadas as seguintes refer€ncias
como principal suporte tedrico para estudo e implementacdo de algoritmos genéticos:
(ASHLOCK, 2006), (MICHALEWICZ, 1996) e (NEGNEVITSKY, 2005). Também foram
analisados trabalhos realizados na drea de jogos envolvendo o uso de algoritmos evolutivos
para desenvolvimento de agentes inteligentes, como (NICOLAI et al, 1999; BOSKOVIC et
al, 2006; KENDALL e WHITWELL, 2001). Especificamente para o jogo de domind, poucos
trabalhos foram encontrados na literatura. Entre eles, temos os trabalhos de Chlebus (1986),
Yen (1992) e, recentemente, Garza (2006), porém nenhum é aplicado ao dominé de quatro
pontas, o qual as unicas referéncias encontradas foram em nossas pesquisas anteriores

(ANTONIO et al, 2008, 2009; ANTONIO, 2009).
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Nas secoes a seguir estdo relacionados alguns trabalhos encontrados na literatura sobre
a aplicacdo de algoritmos evolutivos na otimizacdo da funcio de avaliacdo de jogos em geral

e aos jogos de domind.

2.1 Otimizacao da funcio de avaliacao usando Algoritmos Evolutivos

Os primeiros trabalhos voltados para o desenvolvimento de agentes inteligentes na
drea de jogos foram, principalmente, para xadrez e damas. Como alternativa aos métodos
tradicionais de busca deterministica, técnicas baseadas em Algoritmos Evolutivos (AE)
constituiram uma nova abordagem para o problema de otimizagdo de funcdes de avaliacio
nestes jogos.

O trabalho de (WANG e LI, 2008) abordou o desenvolvimento de um agente
inteligente para o jogo de xadrez chinés (Xiang Qi), cuja complexidade é maior que o xadrez
comum, como também os jogos de damas e Othello. O agente inteligente foi representado por
uma rede neural artificial cujos pesos dos neurdnios foram ajustados através de um algoritmo
genético. Em Kendall e Whitwell (2001), um programa implementando o jogo de xadrez
comum foi usado como plataforma de aprendizado e uma versdo simplificada da funcdo de
avaliagc@o proposta por Shannon foi otimizada por um AE. O método de aprendizado consiste
na selecdo de dois individuos da populacdo para competirem em duas partidas de xadrez. O
individuo que perde é retirado da populacdo e substituido por uma copia do individuo
vencedor que passou pelo processo de mutacdo. O processo de selecdo e mutacdo do
individuo vencedor permite que a populacdo seja, posteriormente, formada pelo individuo
com o melhor conjunto de parametros. O processo de mutacio € baseado no desvio-padrio
dos parametros presentes nos individuos da populacdo, ou seja, a mutacdo é controlada pela
populagdo e ndo pelo usudrio, o que permite maior exploragdo do espaco de busca.

Em (BOSKOVIC et al, 2006), um algoritmo evolutivo baseado no Algoritmo de

Evolugdo Diferencial (ED) é aplicado para otimizar os pardmetros de uma fungdo de
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avaliagdo desenvolvida para a escolha das jogadas em um jogo de xadrez. O algoritmo de
Evolugdo Diferencial, desenvolvido por Price e Storn (1997), ¢ um método evolutivo de
otimizagdo global sobre espagos continuos. Por ser um algoritmo derivado da teoria evolutiva,
o ED aplica os processos de mutagdo, cruzamento e selecdo sobre uma populagio de
individuos. Porém, neste artigo, o autor propde a adicdo da ideia de competicdo como forma
de avaliacdo da aptiddo e otimizagdo dos individuos.

Este processo de competicdo consiste na avaliacio de desempenho entre duas
populacdes: a populagdo original da geracdo atual e uma populacdo modificada apds as
operacdes de mutacdo e cruzamento. No final de cada jogo, o individuo que perdeu é
modificado através de uma equacio de aprendizado, de forma que ele fique com pardmetros
mais préximos aos do individuo que ganhou a partida. Segundo Boskovic (2006), o parametro
de aprendizado, que permite a otimizacdo da fungdo de avaliagdo durante a competicdo, é
responsdvel pela convergéncia dos individuos mais fracos para os individuos mais aptos
dentro de uma populagdo, possibilitando rdpida convergéncia do algoritmo para bons valores
e menor desvio-padrdo entre os individuos da populagdo final.

Além de jogos com informagdes perfeitas como o xadrez, AE também sdo usados na
otimiza¢do de agentes inteligentes para jogos de informacgdes imperfeitas (WITTKAMP e
BARONE, 2006; FLOM e ROBINSON, 2004), os quais sdo representados principalmente
pelos jogos de cartas como o Poker (BARONE e WHILE, 1999; NICOLALI et al, 2009).

Em (NICOLALI et al, 2009), é desenvolvido um agente inteligente para uma variante
do jogo de Poker, denominada No-Limit Texas Hold em, através de algoritmos evolutivos e
redes neurais (Evolving Neural Network). Este jogo, além de ser caracterizado como um jogo
de informacgdes imperfeitas como o domind, possui um espaco de estados bastante extenso,
tornando a utilizacdo de computacdo evolutiva mais vidvel. Os agentes foram implementados

como redes neurais, onde suas entradas sdo um conjunto de recursos disponiveis ao jogador
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em uma partida de Poker e novos agentes sdo gerados através do ajuste dos pesos da rede com
a soma ponderada dos pesos dos pais.

Segundo Nicolai, a evolug@o por si s6 ndo € suficiente para gerar um ambiente de
aprendizado bem sucedido. Ele propde a utilizagdo de heuristicas adicionais para melhorar o
processo de evolucdo, a coevolug@o e o hall da fama. Os experimentos foram realizados para
avaliar o desempenho dos agentes gerados a partir do algoritmo evolutivo e os agentes
gerados a partir do algoritmo em combinagdo com coevolugdo e hall da fama. Como
resultado, todos os grupos que utilizavam as heuristicas adicionais geraram agentes com
desempenho superior ao agente gerado somente a partir do algoritmo evolutivo, onde o

melhor agente obteve desempenho 39% superior ao primeiro agente.

2.2 Publicacdes na area de jogos de dominé usando Func¢ao de Avaliacido e AGs

Em (GARZA, 2006), a pesquisa € baseada em um jogo de dominé de duas pontas
cujas regras sao semelhantes as regras do dominé de 2 pontas mais jogado no Brasil. Em seu
trabalho, Garza desenvolveu um agente inteligente para a escolha das jogadas durante uma
partida de dominé com quatro jogadores. Os agentes inteligentes foram implementados para
agir de maneira independente e cada agente realiza a decisdo de jogada através de inferéncias
e suposi¢cdes baseadas em jogadas anteriores dos demais jogadores. No entanto, os dados
armazenados sobre os demais jogadores estdo apenas relacionados as pedras que eles mais
“gostavam”, ou seja, a quantidade de pedras jogadas para cada numeragdo. Foram
implementadas sete estratégias diferentes, incluindo uma estratégia tradicional baseada na
estratégia adotada por jogadores reais. Os testes realizados na pesquisa incluiam as seguintes
estratégias: tradicional, altruista, egoista, aleatdria, suicida, tradicional altruista e tradicional
egoista. Porém, para validar o agente inteligente, apenas um dos jogadores da dupla tinha sua
estratégia variada a cada simulacdo, os demais jogavam com a estratégia tradicional. O

melhor resultado obtido neste trabalho foi 54% de vitérias em um total de 100 partidas, ndo
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sendo considerado um resultado significativo, pois ficou dentro do intervalo de tolerincia
definido pelo autor devido as caracteristicas aleatdrias do jogo.

Para o dominé de 4 pontas, em (ANTONIO et al, 2008, 2009), inicialmente foi
proposta uma funcdo de avaliagdo para a escolha da melhor jogada a partir dos estados do
jogo. A funcdo de avaliacdo incorpora em seus termos a soma de pontos possiveis com a
jogada e a estratégia de jogo, que incluem facilitar as jogadas da dupla e dificultar as jogadas
dos adversarios. Nos dois trabalhos, os coeficientes da fungdo de avaliacdo foram definidos
experimentalmente e ambos os jogadores da dupla utilizavam a mesma fun¢do de avaliacdo
para decidir suas jogadas. Como resultado, a dupla obteve 66% de vitérias jogando contra
uma dupla que utilizava uma estratégia baseada nos pontos possiveis na mesa. O

desenvolvimento detalhado da teoria pesquisada neste trabalho seréd descrito no Capitulo 4.
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3 0 JOGO DE DOMINO

Neste capitulo, apresentaremos os fundamentos necessarios para o entendimento do
jogo de domind. Descreveremos os principais elementos, regras e objetivos, bem como

algumas defini¢des especificas ao jogo de dominé de 4 pontas.

3.1 Introducao

O jogo de domind, em sua forma padrio, € composto por vinte e oito pecas achatadas
e retangulares. Cada peca € dividida em duas metades que, na forma cldssica do jogo, contém
uma numeracdo que varia de zero a seis. A Figura 2 mostra todas as combinagdes possiveis

entre esses nimeros, formando vinte e oito pecas Unicas de domind.

Figura 2: Conjunto padrio do jogo de Dominé formado por 28 pecas
FONTE: Retirado de <http://dominoesworlds.com>. Acesso em: 11 de abril de 2011.

As pecas, ou pedras, de dominé sdo nomeadas de acordo com o nimero pontos em
cada metade. Por exemplo, uma pedra com seis pontos em uma metade e quatro pontos na
outra metade € referida como “6-4”. Entre os jogadores de domind, esta pedra € chamada de
“sena e quadra”. As numeragdes, que variam de zero a seis, recebem 0s seguintes nomes:
branco, as, duque, terno, quadra, quina e sena, respectivamente. Se uma pedra tem as duas

metades com a mesma numeragdo, ¢ chamada de “carroga”. Neste caso, temos “carroca de
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branco”, para a pedra com numeracdo 0-0, “carroca de as”, para a pedra com numeragdo 1-1,

€ assim sucessivamente.

3.2 Objetivos e regras

O dominé pode ser jogado por quatro jogadores, em duplas ou individualmente, onde
cada jogador recebe sete pecas inicialmente ou, alternativamente, pode ser jogado por dois
jogadores, onde as 14 pedras restantes sdo usadas para “comprar”’ durante a partida. Existem
varias formas de jogar dominé e a mais comum no Brasil chamamos de dominé de 2 pontas.
No entanto, no Amazonas € jogado outro tipo pouco difundido, o Domin6 de 4 pontas.

No Dominé de 2 pontas, o objetivo principal € conseguir colocar sua ultima pega na
mesa antes que os jogadores adversarios. Para isso, durante a partida sdo adotadas estratégias
para o jogador “bater”, isto €, ser o primeiro a se desfazer de suas pedras. As jogadas visam
encaixar alguma peca do jogador nas pegas que estdo nas pontas do jogo, uma por vez, €
minimizar a possibilidade do adversdrio encaixar uma pedra em uma das pontas. Caso algum
jogador tenha batido, sua dupla leva todos os pontos das pecas que sobraram nas maos dos
adversdrios. A partida pode terminar em duas circunstincias: quando um jogador bater ou
quando o jogo fica trancado, ou seja, nenhum dos jogadores tem pedras para jogar em alguma
das pontas. No caso de jogo trancado, contam-se todos os pontos das pecas que sobraram nas
maos de cada dupla. A dupla que possuir menos pontos € a vencedora e leva os pontos da
dupla adversdria.

No Dominé de 4 pontas, objeto desta dissertacdo, a disputa ocorre, em geral, entre
duplas. Cada jogador deve ter sete pedras no inicio de cada rodada. O conjunto de pecas que
cada jogador possui é chamado de “mao” do jogador. Na primeira rodada, a partida ¢ iniciada
pelo jogador que possui a pedra com numeracio 6-6, ou carroga de sena. Em seguida, a ordem
de jogada ocorre no sentido hordrio e o préximo jogador deve encaixar uma pedra cuja

metade tenha a numerag¢do 6 em uma das faces da pedra inicial. Uma rodada pode terminar
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em duas situacdes distintas: um dos jogadores “bateu”, ou seja, conseguiu jogar todas as
pedras da sua “mao” antes dos demais jogadores; o jogo foi trancado, ou seja, os jogadores
ndo podem jogar em nenhuma das pontas na mesa. Nas rodadas seguintes, o jogador que
bateu na rodada anterior devera iniciar com a carroca de sua escolha.

Durante uma partida, os jogadores tem a possibilidade de abrir até quatro pontas de
jogo. O conceito de pontas na mesa, no jogo de domind de 4 pontas, estd relacionado a
possibilidade dos jogadores encaixarem as pecas a partir das quatro faces da carroca que
iniciou a partida. Na Figura 3 sdo apresentadas seis situacdes que podem ocorrer durante o

jogo. Em cada situacdo, a quantidade de “pontas na mesa’” varia, conforme descrito a seguir.
E da sit tidade de “pont. ” f d t
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Figura 3: Pontas da mesa no Dominé de 4 pontas
As marcacoes em verde indicam onde o jogador pode encaixar uma pedra.

Apés a jogada inicial, quando existe apenas a carro¢a na mesa, considera-se que
existem duas pontas de jogo, pois os demais jogadores tem a possibilidade de jogar em duas

laterais da pega, conforme mostra a Figura 3(a). A Figura 3(b) representa 0 momento em que
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o segundo jogador realizou sua jogada em uma das pontas disponiveis inicialmente. Neste

caso, o proximo jogador terd ainda duas opc¢des de jogada, uma na ponta de numeracio 4 e

outra na ponta de numeragdo 6. Caso o jogador realize uma jogada na ponta de numeragéo 6,

o préoximo jogador terd possibilidade de jogar em quatro pontas de jogo, conforme mostra a

Figura 3(c). Se o jogador realizar a jogada na ponta de numeracgio 4, as opcdes de jogada para

o jogador seguinte continuam sendo apenas em duas pontas da mesa, conforme mostra a

Figura 3(d).

O objetivo principal do dominé de 4 pontas é obter uma pontuagdo igual ou superior a

200 pontos, podendo ser alcancada em uma ou mais rodadas. Para isso, o jogador pode

pontuar 5, 10,..., 50 pontos, ou seja, multiplos de 5. Definimos abaixo cinco situagdes P; onde

h4 a possibilidade do jogador pontuar durante uma partida de dominé de 4 pontas:

P; : Indica a pontuagdo realizada na mesa de jogo, calculada através da soma dos
pontos nas pontas da mesa. Caso esta soma seja um multiplo de 5, a pontuagéo é
contabilizada para a dupla que realizou a jogada; caso contrario, nenhum ponto é
adicionado. A Figura 4 apresenta vdrias situagdes de jogo para exemplificar como
¢ calculada a pontuacdo na mesa. Na primeira situagdo, ilustrada pela Figura 4(a),
0 jogador inicia a rodada com a pedra 5-5, a carroca de quina. Nesta situacdo,
consideramos que existem duas pontas de jogo disponiveis para jogada, conforme
ilustrado na Figura 3(a), portanto, os dois lados da pedra sdo somados,
contabilizando 10 pontos para a dupla que realizou a jogada. Na situacdo
apresentada na Figura 4(b), novamente sdo consideradas apenas duas pontas de
jogo para a soma de pontos. Uma ponta possui numeracio 0 e a outra ponta possui
numeragdo 10, totalizando 10 pontos. Na Figura 4(c), a soma dos pontos é
realizada apenas nas duas pontas que foram “abertas” a partir da carroca inicial,

totalizando 5 pontos para a dupla. A situacdo apresentada na Figura 4(d) é
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semelhante a anterior, porém trés pontas sdo usadas para a soma dos pontos,
totalizando 5 pontos (0+1+4). Por outro lado, na Figura 4(e) a soma dos pontos
(2+144) n3o é um multiplo de cinco, caracterizando uma jogada onde nio se
pontua. A Figura 4(f) apresenta a situacdo onde todas as pontas de jogo foram

“abertas”, portanto as quatro pontas sdo usadas para soma de possiveis pontos.

Neste exemplo, a dupla que realizou a jogada marcou 10 pontos (2+3+1+4);
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Figura 4: Possibilidades de pontuagdo na mesa

P, : A pontuacdo P, ocorre quando o jogador adversdrio “passa” em sua vez de
jogar, ou seja, ndo possui pedra que se encaixe em nenhuma das quatro pontas da
mesa. O impedimento de jogada do adversério equivale a 20 pontos para a dupla
que provocou o passe;

P; : Esta possibilidade de pontuagdo ocorre quando o jogador na vez provoca o
passe de todos os demais jogadores (inclusive o parceiro). Esse passe, chamado de

“galo”, equivale a uma pontuagio de 50 pontos;
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— P4 : Ocorre quando um jogador “bate” e sdo somados os pontos das pedras que
sobraram nas maos dos adversdrios. Essa soma € denominada “garagem”. A
pontuacdo corresponde ao maior multiplo de 5, menor ou igual a esta soma. A
Figura 5 mostra um exemplo em que a garagem é de 10 pontos, pois a soma dos
pontos dos adversdrios € igual a 12;

— Ps5: A possibilidade de pontuacdo Ps ocorre quando a dltima pega descartada pelo
jogador que bateu € uma carroga (os dois lados tem a mesma numeragdo). Por ser

considerada dificil, esta jogada vale 20 pontos.
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Figura 5: Exemplo de garagem equivalente a 10 pontos

3.3 Estratégias de jogo

O dominé de 4 pontas, por ter objetivos e regras mais elaboradas, adota estratégias
mais complexas que as utilizadas no dominé de 2 pontas, pois além de pontuar, o jogador
também deve tentar facilitar suas acdes futuras (ou do parceiro) e dificultar as a¢gdes da dupla
adversdria.

Para exemplificar as estratégias adotadas durante o jogo, considera-se que, no inicio de
uma rodada, um jogador tem em maos cinco pegas com a numeragdo 3, conforme ilustrado na
Figura 6. Neste caso, a estratégia € tentar fazer com que essa numeragdo esteja presente no
maior nimero possivel de pontas, pois esse tipo de jogada tanto pode fazer seus adversarios
“passarem” como pode facilitar suas jogadas futuras. Por outro lado, a mio do jogador

representada na Figura 6 possui apenas uma pedra com a numeracio 2. Entdo, o jogador deve
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evitar que esta numeragio esteja presente nas pontas, pois poderia provocar o seu passe. Estas
situagdes também ilustram o papel do parceiro do jogador que também deve estar atento as

jogadas do seu companheiro de dupla e perceber as pedras que ele “gosta” ou nao.
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Figura 6: Exemplo da “mao” de um jogador com as sete pedras iniciais
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4 FUNCAO DE AVALIACAO PARA ESCOLHA DA MELHOR JOGADA

O capitulo aborda a teoria desenvolvida em (ANTONIO et al, 2008, 2009) para a
escolha da melhor jogada no dominé de 4 pontas que serviu de base para o desenvolvimento

da func@o de avaliacdo proposta nesta pesquisa.

4.1 Introducao

Em (ANTONIO et al, 2008, 2009) foi desenvolvido um agente inteligente para o jogo
de dominé de 4 pontas. Este agente realiza a escolha de suas jogadas através de uma funcdo
responsével por avaliar o quanto uma pega pode ajudar o jogador ou atrapalhar os adverséarios,
baseando-se em informacgdes sobre as pecas que ja foram jogadas e as pecas na mao do
jogador. A func¢do de avaliac@o é constituida pela soma de dois termos, Ty; e Ty, conforme

mostra a equagdo (1).
J@)=Ta+ T )

Na expressdo definida acima, a varidvel » identifica uma opg¢éo de jogada para qual a
funcdo de avaliacdo € calculada. O termo T, corresponde aos pontos que serdo obtidos ao
realizar a jogada n. O termo T;;; incorpora a estratégia do jogo, correspondendo a valores que
procuram retratar como a escolha pela jogada n pode facilitar acdes futuras do jogador e

dificultar as a¢des futuras dos jogadores adversdarios.

4.2 Os estados de jogo

Para calcular os termos Ty e T, da funcdo de avaliacdo da equacgdo (1), utilizamos
como parametros o estado presente de jogo. O estado presente de jogo é representado por sete
vetores, onde cada vetor possui sete coordenadas (cada coordenada corresponde a uma

possivel numeragdo presente em uma pedra de domind), conforme definido a seguir:
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Vi=1[ Vio, Vi1, Vio, Vi3, Via, Vis, Vis ] i=0,1,..,6

No vetor acima, Vjy corresponde ao nimero de pedras com nenhuma numeracio; Vj;
corresponde ao nimero de pedras com a numeragdo 1, e assim sucessivamente. Esses vetores
expressam estatisticas do jogo e sdo atualizadas a cada jogada. A definicdo dos vetores de
estado de jogo para o domind de 4 pontas é apresentada abaixo:

— Vp : Representa a quantidade de pecas em jogo, ou seja, a quantidade de pedras

presentes na mesa, para cada numeragao;

— Vi : Representa a quantidade de pecas na mdo do jogador para cada numeracao;

— V,: Representa a quantidade de pecas nas pontas para cada numeracao;

— V3 : Representa a quantidade de pecas jogadas pelo parceiro de dupla para cada
numeracgao;

— V4 : Os vetores Vi, V5 e Vi sdo diferentes dos vetores anteriores, pois recebem
apenas os valores 0 ou 1. O vetor V, indica as numeragdes onde o adversario
seguinte ja passou. Por exemplo, se V4 = 1, o adversario seguinte (a esquerda do
jogador) ja passou na numeracdo 0. Se Vi = 0, o adversdrio seguinte ainda ndo
passou na numeracgdo 0, e assim sucessivamente;

— Vs : Indica as numera¢des onde o adversdrio anterior (a direita do jogador) ja
passou. Este vetor funciona de maneira andloga ao vetor Vu;

— Ve : Indica as numeracdes onde o parceiro de dupla ja passou. Este vetor funciona
de maneira andloga ao vetor V.

Para demonstrar o funcionamento dos vetores de estado de jogo durante uma partida
de dominé de 4 pontas, utilizaremos a situacdo de jogo exposta na Figura 7. Para este
exemplo, os vetores de estado de jogo Vo, V| e V,, referentes ao jogador atual, estariam
configurados conforme o quadro exibido na mesma figura. De acordo com os valores

indicados neste quadro, o vetor Vy, que corresponde ao nimero de pecas na mesa para cada
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numeracao, tem coordenada Voo = 1, pois existe apenas uma pega cuja metade nao possui
numerag¢do (representado pelo nimero zero) na mesa de jogo. Por outro lado, Vys = 5 indica
que ja foram jogadas 5 pecas com a numeracdo 5. De maneira semelhante, os vetores V; e V,
tiveram seus valores contabilizados com base na disposicdo das pecas na mao do jogador e
nas pontas da mesa. Os vetores V3, V4, Vs e V¢ ndo foram mostrados no exemplo, pois

necessitariamos das jogadas realizadas pelos demais jogadores desde o inicio do jogo.
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Vi | Vio | Vi | Vo | Vis | Vi | Vis | Vis
Vo 1 1 1 2 1 5 0
Vi 2 0 1 1 1 1 2
V, 1 1 1 0 1 0 0

Figura 7: Exemplo de uma mesa de jogo e a mao do jogador atual

4.3 Os termos da funcio de avaliacio

Como vimos anteriormente, a fun¢do de avaliagdo é formada pela soma dos termos Ty
e Ty. A seguir, serdo introduzidos os pardmetros envolvidos no cdlculo desses dois termos.
O termo Ty, incorpora no célculo da funcio de avaliagdo os pontos obtidos ao realizar

a op¢do de jogada n. Os pontos que um jogador pode obter em uma jogada foram definidos
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anteriormente como as possibilidades de pontuagdo Py, P,, P3, P4 e Ps. Porém, a situag@o Py,
que corresponde aos pontos de garagem, ndo serd incluida no cédlculo de T,;, pois esta
pontuacdo é contabilizada somente no término da rodada.

O termo Ty € definido conforme a equagdo (2) abaixo:

Tn1=P1+P2+P3+P5 (2)

A possibilidade de pontuacdo P, que contabiliza a pontuacdo obtida na mesa com a
jogada, € calculada pela soma de todas as pontas disponiveis no jogo. Se a soma resultar em
um valor multiplo de 5, P, recebe este valor, caso contrario, P; = 0.

Os termos P, e P; sdo denominados pontos de passagem e utilizam um tnico
algoritmo para o seu cdlculo. Para o entendimento deste algoritmo, inicialmente sdo
necessdrias as defini¢des de algumas varidveis auxiliares. No dominé de 4 pontas, cada pedra
possui uma numeragdo em cada metade. Para que uma jogada seja vdlida, uma destas
numeragdes deve coincidir com a ponta onde a pedra serd “encaixada”. Por consequéncia, a
numerag¢do localizada na outra metade da pedra serd a “nova ponta” da mesa, substituindo a
anterior. Sendo L uma possivel op¢do de jogada, serd denominada por L; a metade da pedra
que coincide com o valor presente em qualquer ponta do jogo e L, corresponderd a outra
metade da pedra, ou seja, a nova ponta. Portanto, se um jogador tem como opcdo de jogada
uma pedra com numeragdo 6-0 e a mesa de jogo esta disposta conforme mostra a Figura 7, L,
possui numeracdo 0, pois coincide com a numeragdo presente na ponta 2 e L, cuja numeracao
€ igual a 6, serd a nova ponta na mesa de jogo.

A partir destas defini¢des, os termos P, e P; sdo calculados conforme o fluxograma da
Figura 8. Neste fluxograma, Np;, Np, e Np; sdo varidveis que correspondem as numeragdes
existentes em trés das quatro pontas da mesa e L, representa a nova ponta. Os termos C;
indicam se o jogador atual possui todas as pedras restantes com a mesma numeragio existente

na ponta i, representado por Np;, ao analisar os vetores V (quantidade de pedras na mesa de
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jogo) e Vi (quantidade de pedras na méo do jogador). Se a soma dos valores Vo, € Viyp, €
igual a 7, o algoritmo modifica os vetores Vi, Vs e Vg (referentes as numeragdes onde os
jogadores “passam”). Se os vetores Vy, Vs e Vi receberem valor 1 para as quatro pontas L,
Npi, Np, e Nps, é caracterizado o ‘“galo”, jogada que vale 50 pontos. Caso contrario, o

algoritmo verifica se o préximo jogador “passa”, o que equivale a 20 pontos.
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Figura 8: Fluxograma para o calculo de P, e P;
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O termo T}, incorpora no seu cdlculo trés parcelas distintas relacionadas a estratégia

do jogo, conforme mostra a equagio a seguir:

T = OC.(- E;+ E, + 5E3) (3)

O valor de a permite definir a importincia da estratégia, calculada pelo termo Ty, em
relacdo aos pontos obtidos com uma jogada, calculada pelo termo T,;.

A parcela E| considera a possibilidade de fazer o adversdrio seguinte passar na sua vez
de jogar. Para o entendimento da parcela E;, serd utilizada a seguinte situagcdo hipotética:
considerando que em duas das pontas do jogo exista uma numeracdo n; € que o jogador da
vez tenha em maos mais trés pecas com essa mesma numeracdo. Entdo, cinco das sete pecas
possiveis com a numeragdo n; nao pertencem ao adversdrio seguinte, sendo grande a
probabilidade do mesmo passar se todas as pontas estiverem com essa numeracdo. Tendo em
vista a possibilidade de fazer o adversario seguinte passar, e dessa forma obter 20 pontos, é
desejavel que nao seja descartada nenhuma das pegas em que L; = n;. Neste caso, a op¢do de
jogar uma peca L em que L; = n; ndo € desejada do ponto de vista estratégico, justificando o

sinal negativo para E; na expressdo (3). O célculo de E; € realizado conforme a expressado (4).

Ej = K]. (VOLl + V1L1 + V2L1) (4)

Quanto maior o nimero de pecas com a numeracdo L; nas pontas (representado pelo
vetor V;) e nas maos do jogador (representado pelo vetor V), maior serd o valor de E;. Por
outro lado, o valor de E; também deve ser diretamente proporcional ao nimero de pecas com
a numeragao L; ja jogadas (vetor Vy). O coeficiente K; controla a importancia de cada termo
de E; em relagdo as outras parcelas que compdem a funcdo de avaliagdo.

A parcela E, tem por objetivo facilitar as agdes futuras do jogador. O célculo de E; é

realizado conforme a equagao (5).
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E2 = KZ. (VOLZ + VlLZ + VZLZ) (5)

Essa expressdo é muito semelhante aquela proposta para E;, porém ¢ utilizado L, no
lugar de L; como argumento, representando a numeracdo que o jogador quer introduzir na
mesa de jogo. O coeficiente K, controla a importincia de cada termo de E, em relagdo as
outras parcelas que compdem a funcdo de avaliagdo.

A fungdo de avaliacdo proposta em (ANTONIO et al, 2008) também continha uma
parcela E; que reforcava o objetivo da parcela E,, facilitando as acdes futuras do jogador
quando o ndmero de pecas na mao ¢ menor ou igual a trés. No fluxograma da Figura 9,
mostra-se como ¢ realizado o calculo de E3. O valor de K3 controla a importancia da parcela

E; frente as outras parcelas utilizadas para o célculo de Typ.

E3 — Vll: LE} . k3

Figura 9: Fluxograma para o calculo de E;

A funcdo de avaliacdo descrita nas equagdes acima envolve as principais situacdes
consideradas por um jogador ao decidir a melhor jogada a cada rodada, propondo uma
possivel estratégia a ser adotada no jogo de domind de 4 pontas. Nesta fungdo, apenas quatro
coeficientes, a, K;, K, e K3, controlam a importincia dos vdrios termos que compdem a
equacao (3).

Em trabalhos anteriores (ANTONIO et al, 2008, 2009), o ajuste dos coeficientes a, K|,

K, e K3 foi realizado através do teste de varias combinacdes de valores em simulacdes de
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partidas de domind. Os valores testados estavam na faixa de 0 a 1, com intervalos de 0,1 e na
faixa de 1 a 10, com intervalos de 0,5 entre os nimeros. O melhor resultado obtido nestes
testes foi de 66% de vitdrias para a dupla que utilizou a fungéo de avaliagdo para a escolha de
suas jogadas. Também verificamos que a variagcdo do coeficiente K3, responsdvel por
determinar a importancia do termo E3 em relacdo aos outros termos da fungdo de avaliagdo,
ndo afetava o desempenho final da dupla. Por este motivo, em um trabalho posterior
(ANTONIO, 2009), optamos por retirar o termo E; da funcio de avaliacdo. Neste trabalho, a
funcdo de avaliagdo era formada por seis coeficientes o, conforme a equagdo (6) descrita
abaixo, e foi otimizada por um algoritmo genético. O melhor resultado obtido neste trabalho

foi de 68,37% em 25000 partidas realizadas.

f) =T+ Tn (6)
To=-E+E;
Ej =daj. V0L1 + ay. V1L1 + a3. V2L1

E2 =0y. VOLZ + as. Vle + ag. VZLZ

Nas fungdes de avaliacdo apresentadas anteriormente, os termos E; e E, analisam
apenas os vetores de estado de jogo correspondentes ao proprio jogador e aos jogadores
adversdrios. Por ser um jogo disputado em duplas, o jogador também deve considerar o
parceiro ao planejar suas jogadas. Este tipo de andlise, proporcionado pelo vetor V3, ndo foi
abordado nos trabalhos anteriores e foi incluido na fun¢do de avaliacdo que é otimizada nesta

pesquisa.
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5 ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmos Genéticos (AGs) sao as técnicas de busca e otimizag@o mais conhecidas da
Computacdo Evoluciondria (MITCHELL, 1999), uma das areas da Inteligéncia Artificial que
estuda a criagdo de um sistema inteligente capaz de se adaptar a um ambiente em constante
mudanca baseando-se no processo de evolucdo natural. Neste contexto, AGs simulam a
evolucdo natural com o auxilio dos mecanismos de selecio, mutacdo e reproducido
apresentados pela Teoria da Evolugcao de Darwin (NEGNEVITSKY, 2005).

Os AGs pertencem a classe de algoritmos probabilisticos, mas sdo bem diferentes de
algoritmos de busca aleatdria, pois combinam elementos de busca direcionada e estocdstica.
Estas caracteristicas tornam os AGs mais robustos que os métodos cldssicos de busca. Outra
importante propriedade deste método de busca é o processamento paralelo de diversas
possiveis solugdes do problema, enquanto outras técnicas trabalham apenas com um elemento
do espaco de busca (MICHALEWICZ, 1996).

O conceito de AGs foi introduzido e desenvolvido por John Holland e colaboradores
na Universidade de Michigan durante as décadas de 60 e 70, o qual resultou na publicagdo,
em 1975, do livro Adaptation in Natural and Artificial Systems. O principal objetivo do seu
estudo era aplicar a sistemas computacionais os mecanismos de adaptacdo presentes na
selecdo natural. Este método de otimizacdo proposto por Holland consiste em transformar
uma populacdo de individuos (ou cromossomos) em uma nova populagdo selecionando os
individuos mais aptos (sele¢do natural) da geracdo e aplicando os operadores genéticos de
cruzamento € mutacao.

Segundo Negnevitsky (2005), AGs estdo conectados aos problemas através de dois
mecanismos: a codificacdo e a avaliagdo. A codificagdo € a representacdo de uma possivel
solugdo para o problema através de uma cadeia de caracteres (cromossomo), sendo o método

mais comum a representacdo por uma cadeia de bits. A funcio de aptiddo desempenha papel
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semelhante ao meio ambiente na evolucdo natural, medindo a capacidade de cada individuo
de se adaptar ao meio (neste caso, o problema a ser resolvido). Ao calcular a aptiddao ou
adaptacdo de cada cromossomo pertencente a uma populacio, € possivel realizar a selecdo dos
individuos que participardo da reproducdo, processo responsdvel pela criacio de
cromossomos descendentes que contém caracteristicas dos cromossomos pais. Apos diversas
iteracdes do algoritmo, a populacdo, que representa o conjunto de possiveis solucdes, vai
sendo transformada através de vérias reprodugdes e convergird para uma situagdo onde os
cromossomos com os melhores valores de adaptacdo se tornardo predominantes na populacgao,
resultando na otimizagdo desejada.

Como todo método de busca e otimizacdo, os AGs possuem um espago de solugdes,
onde sdo consideradas todas as possibilidades de solugdo para um determinado problema, e
uma fungdo de custo responsdvel por avaliar cada elemento do espaco de solucdes. Em
técnicas de busca e otimizacgdo tradicionais, o algoritmo inicia-se com um tnico candidato a
solugdo que, iterativamente, ¢ manipulado através de algumas heuristicas diretamente
associadas ao problema a ser solucionado. Por outro lado, um algoritmo genético opera
paralelamente sobre uma populagdo de candidatos, proporcionando uma busca em diferentes

dreas do espaco de solugdes.

5.1 Elementos basicos dos Algoritmos Genéticos

Conforme vimos, AGs sdo métodos de busca inspirados na teoria bioldgica da
evolucdo, portanto, muitos termos empregados em sua teoria tem origem em elementos
presentes na Genética.

Um dos conceitos emprestados da Genética € o de cromossomos. Cromossomos
representam as possiveis solugdes dentro do espaco de busca. Na Biologia, cromossomos sdo
cadeias de DNA (em inglés desoxyribonucleic acid, ou em portugués ADN, acido

desoxirribonucleico) responsdveis por determinar as caracteristicas Unicas de cada individuo
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(MITCHELL, 1999). Um cromossomo ¢ dividido em partes menores denominadas genes.
Cada gene é responsdvel por codificar uma caracteristica do individuo, por exemplo, a cor dos
olhos. No contexto de AGs, o cromossomo € o componente principal e representa uma
possivel solugdo para o problema. A busca pelo espaco de solu¢des do problema simula o
processo de evolugdo sobre uma populacio de cromossomos, 0s quais também sdo chamados
de individuos. Assim como o cromossomo bioldgico, os cromossomos artificiais sdo
formados por unidades menores, os genes. Cada cromossomo tem um nimero determinado de
genes que descrevem a solugdo candidata e, geralmente, se apresentam na forma de uma

cadeia de bits, podendo assumir os valores 0 ou 1 (Figura 10).

1/0/1/1{0{1|{0|0|0|0]|1]1|0|1|0]|1

Figura 10: Representacdo de um cromossomo artificial de 16 bits

Algoritmos Genéticos realizam uma busca pelo espaco de solugdes do problema
através de operacdes que simulam a evolugdo natural. Em uma populacio, cada individuo é
avaliado através de uma fun¢@o de aptiddo que indica o quio préximo ele estd da solugdo do
problema. Os melhores individuos sdo selecionados para formar uma nova geracdo a partir de
seus descendentes. Estes descendentes serdo mais adaptados ao meio, ou seja, estardo mais
préximos da solugéo.

O exemplo a seguir, adaptado de (NEGNEVITSKY, 2005), demonstra de maneira
simples o funcionamento de um algoritmo genético. O problema consiste em encontrar o

valor maximo para a func¢do abaixo:

fx)=15x-x2, 0<x<15
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Para simplificar o problema, os candidatos a solucdo sdo todos os valores inteiros que
a varidvel x pode receber dentro do intervalo definido. Desta forma, os cromossomos podem
ser codificados como cadeias de 4 bits. A fun¢do de adaptacdo, neste problema, é a prdpria
funcdo f(x) = 15x — x? a ser maximizada. Seguindo os critérios de selecdo natural, os
cromossomos mais adaptados terdo mais chances de sobreviverem e, através da reprodugdo,
gerar descendentes mais aptos que os pais. O esquema apresentado na Figura 11 ilustra o

procedimento adotado pelo AG para encontrar o melhor valor que maximiza a fungio f(x).

Geracio i
X EE Adaptacao i
X2 EEE f(x)) =36 i Operacdes genéticas i
X3! m Jf(x2) =44 i > inflf:l?gﬁgsdé)(fm i
Xy EEE Fxs) =56 i | maior adaptagdo i
Flx) =14 v
i Cruzamento i
NS
Adaptacio i+ i Mutacio i
Flx) =44 R R |
Geracao i+/
f(x) =44
ogese | X Lot
fomese | Ll
x: [o[1]1]0]
xe: Lo[1[1]1]

Figura 11: Ciclo de um algoritmo genético

Na Figura 11, sdo apresentadas as diversas etapas que envolvem a implementacio da

busca por AG. Estas etapas sdo denominadas operadores genéticos. Operadores genéticos sao
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0s processos responsaveis por manipular a informacao genética dos cromossomos, permitindo
que novos individuos baseados na populagdo original sejam produzidos. Segundo Mitchell
(1999), na forma mais simples de um algoritmo genético, os operadores genéticos estio

divididos em sele¢do, cruzamento e mutagdo.

5.2 Operadores genéticos
5.2.1 Selegdo

O operador “selecdo” € responsavel por escolher, dentro de uma populacdo, os
cromossomos com os melhores valores de adaptacdo para realizar a reproducio, simulando o
processo de sobrevivéncia do mais apto da natureza. Cada cromossomo tem probabilidade de
ser selecionado proporcional a sua aptiddo.

Existem vérios métodos para selecionar os melhores cromossomos dentro de uma
populacdo (ASHLOCK, 2006). Entre eles podemos citar:

— Selecao por torneio: sao formados, de maneira aleatdria, varios subgrupos dentro
de uma populacdo e o melhor cromossomo de cada subgrupo é selecionado como
Cromossomo-pai;

— Selecao por roleta: ¢ uma das técnicas de selecdo mais usadas (GOLDBERG,
1989; DAVIS, 1991 apud NEGNEVITSKY, 2005, p. 225), onde os cromossomos-
pais sdo escolhidos com probabilidade proporcional ao seu valor de adaptagdo.
Seja um cromossomo i com adaptagdo f;, entdo a probabilidade de i ser escolhido
como cromossomo-pai € de f; /F, onde F € a soma dos valores de adaptacdo de toda
a populagd@o. No exemplo da Figura 12 € ilustrado o método de selec@o por roleta.
As maiores fatias da roleta correspondem aos cromossomos que obtiveram maior

valor de aptidao;
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Figura 12: Selecao através do método “roleta”

— Selecao por classificacdo: funciona de maneira similar a roleta, porém os
cromossomos sdo ordenados em funcido do seu valor de adaptacdo e a selegdo é

realizada de acordo com sua posi¢ao na lista de classificagdo.

5.2.2 Cruzamento

O cruzamento é o operador responsdvel pela troca de informacdo genética entre dois
cromossomos, denominados cromossomos-pais, para geracdo de um terceiro cromossomo,
chamado de cromossomo-filho. Na forma mais simples, o operador escolhe aleatoriamente
uma posi¢cao no cromossomo, copiando para um dos filhos toda a informacao presente antes
do ponto escolhido e para o outro filho toda a informacgdo presente depois desse ponto. A
mesma operagdo € realizada no segundo cromossomo-pai para completar a informacio
genética dos dois filhos.

A operacdo de cruzamento é controlada pelo pardmetro p., chamado de probabilidade
de cruzamento. Este parametro possibilita que os cromossomos-filhos de uma nova geracio
sejam copias exatas de cada cromossomo-pai. Este processo é chamado de “elitismo”, pois
garante que os melhores individuos de uma populagcdo permanecam nas geragdes seguintes
sem ter seus valores modificados. Os valores da probabilidade de cruzamento p. geralmente
estdo entre 0.5 e 0.8 (MITCHELL, 1999), porém Negnevitsky (2005) afirma que o valor de

0.7 geralmente produz bons resultados.



Cromossomos-pais ‘1|0|O‘1| ‘0‘1‘0‘0‘

Cruzamento .n n. mnﬂﬂ

Cromossomos-filhos |1‘0|O|O‘ ‘0‘1‘0‘1‘

Figura 13: Funcionamento do operador Cruzamento Simples

44

A técnica de cruzamento ilustrada pelo exemplo da Figura 13 é chamada cruzamento

em um ponto, ou cruzamento simples, pois

2

¢ escolhido apenas um ponto de cruzamento.

Existem, porém, vdrios tipos de operadores de cruzamento, tais como cruzamento em

multiplos pontos,

cruzamento uniforme, cruzamento adaptativo, entre outros,

que sao

necessarios de acordo com a complexidade do problema ou da estrutura de dados usada para

codificar as possiveis solu¢des do problema (ASHLOCK, 2006).

Em nosso trabalho, utilizaremos os operadores de cruzamento de dois pontos e

uniforme. Suas operagdes serdo descritas a seguir:

Cruzamento de dois pontos: seleciona dois pontos aleatérios nos cromossomos-

pais, dividindo o cromossomo em trés partes. Os cromossomos-filhos sdo gerados

através da concatenacdo das trés partes dos cromossomos-pais. Um exemplo do

funcionamento deste método de cruzamento € ilustrado na Figura 14.

Cromossomos-pais |1|1|0|1|0|0|1|1| |0|1|O|O|O|1‘1‘0‘

- -

}‘ ~
Cruzamento 01|1| |0|1|0|0 O[1l1]0
. R4

-

- =

Cromossomos-filhos [L]2]o]ofo[1]2]1] [o|z]o]1]o]o[1]0]

Figura 14: Operador Cruzamento de Dois Pontos
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— Cruzamento uniforme: o método consiste na geracdo dos cromossomos-filhos
através da selecdo aleatdria dos genes dos cromossomos-pais. Inicialmente, um
vetor bindrio, denominado mascara de cruzamento, é gerado aleatoriamente. Para
cada bit com valor 1 neste vetor, sdo copiados para o primeiro cromossomo-filho
os valores do primeiro cromossomo-pai e para cada bit com valor 0, sdo copiados
os valores do segundo cromossomo-pai. O segundo cromossomo-filho é gerado de
maneira semelhante, os bits com valor 1 na mdscara de cruzamento copiam as
informagdes do segundo cromossomo-pai e os bits com valor 0 copiam as

informagdes do primeiro cromossomo-pai. Este operador € ilustrado na Figura 15.

Mascara de cruzamento
(21 ofofafo]o[z]z]

Cromossomos-pais |1‘1‘1|1|1|1|1‘1‘ ‘0‘0‘0‘0‘0‘0‘0‘0‘

Cromossomos-filhos |1‘O‘O|1|O|O|i‘i‘ ‘0‘1‘1‘0‘1‘1‘0‘0‘

Figura 15: Operador Cruzamento Uniforme

5.2.3 Mutagdo

O processo de mutacdo realiza a troca arbitraria de um ou mais bits pertencentes a um
cromossomo. Enquanto o cruzamento realiza combinacdes entre pares de diferentes
cromossomos, permitindo uma maior exploracdo do espaco de busca das solugdes do
problema, a mutagdo faz pequenas mudancas no cromossomo. A mutagdo tem a funcdo de
facilitar a busca local e introduzir novos elementos, garantindo a diversidade genética da
populacdao (ASHLOCK, 2006).

O processo de mutacdo € controlado pelo pardmetro p,, que determina a probabilidade
de mutacdo. De maneira semelhante a natureza, onde a mutacdo ocorre raramente, a operacao

de mutacdo em algoritmos genéticos também possui baixa probabilidade de ocorrer, ficando
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geralmente entre 0.001 e 0.01 (NEGNEVITSKY, 2005). Caso a probabilidade de mutacdo
seja um valor muito alto, o algoritmo genético pode ser prejudicado, pois se tornaria um
simples processo de busca aleatoria.

Existem varios operadores para o processo de mutacdo. Na Figura 16, € ilustrado o
funcionamento de um operador mais simples, mutacdo em um ponto, que modifica apenas um
valor do cromossomo em uma posi¢do gerada aleatoriamente. Uma vez que o ponto de
mutagdo é calculado, diferentes tipos de operadores podem ser aplicados, dependendo da
complexidade das estruturas de dados usadas no problema. Muta¢do em multiplos pontos,
mutagdo probabilistica, mutacdo Lamarckiana e mutacdo nula sido alguns exemplos de

operadores de mutacdo existentes (ASHLOCK, 2006).

Cromossomo mnm

original

X
Mutag¢ado nlﬁn

Cromossomo mn

resultante

Figura 16: Funcionamento do operador Mutac¢io de um Ponto

5.3 Implementacio de um algoritmo genético simples

2 z

O algoritmo genético é um processo iterativo, onde cada iteragdo é chamada de
geracdo. Para a implementagdo de um algoritmo genético simples, é necessdrio definir
claramente o problema a ser resolvido e representar na forma de uma cadeia de bits as
possiveis solugcdes. O AG pode ser descrito conforme os passos descritos no Quadro 1
(MITCHELL, 1999; NEGNEVITSKY, 2005).

Para Mitchell (1999), o nimero de geracdes utilizado como critério de parada durante

a execucdo de um algoritmo genético estd, geralmente, entre 50 a 500. No final da execucio,
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espera-se encontrar um ou mais cromossomos na populagdo com melhores valores de

adaptacao.

Quadro 1: Passos para implementacio de um Algoritmo Genético Simples

1. Representar os candidatos a solu¢do do problema como um cromossomo de
tamanho fixo [, escolher o tamanho N da populagdo de cromossomos, a
probabilidade de cruzamento p. e a probabilidade de mutacdo p,,;

2. Definir uma funcdo de aptiddo para avaliar os cromossomos candidatos a solugdo;

3. Gerar aleatoriamente uma popula¢do com N cromossomos de tamanho [:

X15 X25e05 X
4. Calcular a adaptacdo de cada cromossomo x:
S ), f(x2)sens f (X0)

5. Repetir os passos a seguir até que N cromossomos filhos sejam gerados para a nova
populacio:

a. Selecionar um par de cromossomos-pais da populagdo atual;

b. Gerar dois cromossomos-filhos através do cruzamento e mutacdo. Com a
probabilidade p., € realizado o cruzamento dos cromossomos-pais. Em
seguida, com a probabilidade p,, € realizada a mutacdo dos cromossomos
filhos. Os cromossomos gerados s@o introduzidos na nova populagao.

6. Substituir a populagio atual pela nova populagdo;

7. Voltar para o passo 4 e repetir o processo até que o critério de parada seja

satisfeito.

Ao observar o fluxograma apresentado na Figura 17 e a sequéncia de passos definida
no Quadro 1, percebemos que a execucdo de um AG depende de vérios parametros, tais como
tamanho da populagdo, probabilidade de cruzamento, probabilidade de mutagdo, entre outros.

A escolha correta desses parametros pode afetar o desempenho e o sucesso do processo de
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otimizag¢do realizado pelo algoritmo genético. Resolver um problema usando AGs envolve a
definicdo adequada dos parametros e critérios de parada, a codificagdo das solucdes do
problema como cromossomos, definicdo de uma funcdo de avaliacdo e a criacdo apropriada

de operadores de cruzamento e mutacio (NEGNEVITSKY, 2005).

‘ Gerar populagdo inicial de tatmanho N ‘

4>{ Calcular a aptiddo de cada cromossomo ‘

—b{ Selecionar um par de cromossomos pais ‘

'

Gerar cromossomos filhos através da
reproduc¢do dos cromossomos pais

'

Modificar os genes dos cromossomos
filhos através da mutagdo

!

Colocar os cromossomos gerados na
nova populacdo

Tamanho da
nova populagdo

Substituir a populagdo atual pela nova
populagdo

Figura 17: Fluxograma de um Algoritmo Genético Simples

5.3.1 Exemplo de aplica¢do de um algoritmo genético para otimizacio

Definidos os principais conceitos que envolvem a implementacdo de um algoritmo

genético, podemos demonstrar o funcionamento de todos os operadores no exemplo citado
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anteriormente. Inicialmente, temos a fun¢do de avaliacdo definida como f (x) = 15x — x2 e
queremos obter o X que maximiza esta funcdo dentro do intervalo 0 < x < 15.

A primeira etapa, segundo o fluxograma da Figura 17, € gerar uma populacio inicial

de tamanho N. Escolhendo N = 6, geramos aleatoriamente uma populagdo inicial com seis

cromossomos. Em seguida, é calculado o valor de aptiddo de cada cromossomo da populagdo.

Uma possivel populacdo inicial € apresentada no Quadro 2 com seus valores de adaptagdo.

Quadro 2: Exemplo de uma populacio inicial para um problema de maximizacio

Valor | Representacao | Adaptacio do
inteiro binaria Cromossomo
12 1100 36
4 0100 44
0001 14
14 1110 14
0111 56
1001 54

Na etapa seguinte, € realizada a selecdo dos cromossomos-pais, onde 0s cromossomos
mais adaptados terdo mais chances de sobreviver e, através da reprodugdo, gerar descendentes
mais aptos que os pais. No exemplo apresentado no Quadro 2, os candidatos a solugdo 4,7 e 9
terdo maior probabilidade de serem selecionados e passarem seus genes (bits) para as
proximas geragdes. Assim, realizando a selecdo aleatdria de trés pares de cromossomos, é
possivel realizar o cruzamento e, posteriormente, a mutacdo de cada cromossomo-filho

gerado, conforme mostra o Quadro 3.

Quadro 3: Operacao de cruzamento e mutacio em um problema de maximizacao

Cromossomos-pais Cromossomos-filhos

Pail Pai 2 Filho 1 | Mutacao | Filho 2 | Mutacao
1001 0100 1000 1000 0101 0101
1100 0111 1111 1011 0100 0100
0100 0111 0100 0110 0111 0111
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A populagdo € entdo substituida pelos novos cromossomos gerados através dos

processos de cruzamento e mutagdo. No exemplo apresentado no Quadro 4, observamos que

0s novos cromossomos da populagdo possuem, em média, valores de adaptacdo superiores aos
valores de adaptacdo encontrados na populacdo anterior.

O processo de otimizacdo da funcio de avaliacdo continua por algumas geracdes até

que um critério de parada seja atingido. Este critério de parada pode ser definido como um

nimero maximo de geragdes ou quando a populacdo ndo apresentar variacdo entre algumas

geracoes.

Quadro 4: Exemplo da nova populacio gerada apds cruzamento e mutacao

Valor | Representacao | Adaptacio do
inteiro binaria Cromossomo

8 1000 56

5 0101 50

11 1011 44

4 0100 44

6 0110 54

7 0111 56

5.4 Ferramenta de Algoritmos Genéticos do MATLAB

Nesta pesquisa, utilizamos o foolbox de Algoritmos Genéticos do MATLAB para
implementar e executar o algoritmo genético responsdvel pela otimizacdo das fungdes de
avaliacdo. O MATLAB, ou Matrix Laboratory, € um software interativo de alto desempenho
voltado para o desenvolvimento de algoritmos, visualizacdo de dados, andlise de dados e
computagdo numérica. O software possui uma grande variedade de toolboxes, que sdo
colecdes de funcdes para diferentes aplicagdes como processamento de sinais, processamento
de imagens, redes neurais, entre outros.

Para a aplicacdo de AGs, o MATLAB também possui um foolbox especifico, o

GAtool (Genetic Algorithm Toolbox). O GAtool possui fungdes que implementam os
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processos mais importantes para a execu¢do de um AG, como os operadores de selegdo,
cruzamento € mutacao.

A seguir, usamos o exemplo descrito anteriormente para demonstrar o funcionamento
do processo de otimizacdo da funcdo de avaliagdo através de um algoritmo genético
implementado no programa MATLAB.

Inicialmente, é necessario criar uma fungdo descrevendo a fungdo de adaptagcdo do
algoritmo genético. O Quadro 5 mostra o script fitness.m para a fungdo de adaptacdo do
exemplo de maximizagdo. A func¢do calcula a aptiddo de um cromossomo, representado pela
varidvel de entrada x, e retorna o valor desta aptidao. Na linha 3, podemos observar que este
valor recebe um sinal negativo, pois o foolbox de algoritmos genéticos do MATLAB realiza

apenas problemas de minimizacao.

Quadro 5: Exemplo de uma funcao de aptidao escrita no MATLAB

Funcio fitness.m

1 function y = fitness(x)
2 £ = 15*x - x"2;

3 y = -£f;

4 End

Em seguida, desenvolvemos uma funcdo que define os parametros desejados para a
execucdo do AG (Quadro 6). Esta fungdo, GAfunction.m, tem como pardmetros de entrada o
nimero de varidveis que devem ser otimizados (nvars), os valores que estas varidveis podem
receber inicialmente (PoplnitRange), o tamanho da populacdo (PopulationSize) e o nimero
maximo de geracdes (Generations). Os parimetros relevantes de saida sdo as varidveis
otimizadas (representadas pelo vetor x), o valor da funcdo de adaptacdo das variaveis
otimizadas (fval), a populacdo final (population) e os valores de adaptacdo da populacgao final
(score). As demais linhas do cédigo definem outros pardmetros do AG, como os operadores

de selecdo, cruzamento, mutacio e a funcdo de adaptacido fitness.m do Quadro 5.



Quadro 6: Implementacao de um AG utilizando func¢des do GAtool do MATLAB
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Funcdo GAfunction.m

2

3 | options =
4 | options =
5 | options =
6 | options =
7 | options =
8 | options =
9 | options =
10 | options =
11 | options =
12 | options =
13 | options =

16 | end

gaoptimset;

gaoptimset (options,
gaoptimset (options,
gaoptimset (options,
gaoptimset (options,
gaoptimset (options,
gaoptimset (options,
gaoptimset (options,
gaoptimset (options,
gaoptimset (options,
gaoptimset (options,

1 | function [x,fval,exitflag,output,population,score] =
GAfunction (nvars,PopInitRange, PopulationSize, Generations)

'PopulationType', 'doubleVector');

'PopInitRange', PopInitRange);
'PopulationSize',PopulationSize);
'Generations', Generations);

'CreationFcn', @gacreationuniform);
'SelectionFcn', (@selectionroulette);
'CrossoverFcn', @crossoversinglepoint);

'MutationFcn', {@mutationuniform
'Display', 'off');
'Vectorized', 'off');

14 | [x,fval,exitflag, output,population, score] = .
15 ga(@fitneSS,nvarS, []r []/ []r []I []I []I []Ioptions);

[(1h);

No Quadro 7, ¢ ilustrada uma sequéncia de comandos para executar a otimizagdo do

problema de maximizagdo proposto. O resultado da otimizacao utilizando este algoritmo sdo

valores entre 7 e 8, com adaptagdo por volta de 56,24.

Quadro 7: Script para execucio do AG do exemplo de maximizaciao

1 % parédmetros do

2 n=1; % numero
3 range = [0;15]; %

4 pop = 6; %

5 geracoes = 100; % numero
6

7

[x,fit, £, out,p, score] =

algoritmo genético

de variaveis

variacdo dos parametros
tamanho da populacgéao

maximo de geracdes

GAfunction (n, range, pop, geracoes) ;
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6 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo descreveremos a metodologia adotada para o desenvolvimento do
trabalho proposto nesta dissertacdo. Para otimizar e, posteriormente, avaliar a fungdo de
avaliagdo para o jogo de dominé de 4 pontas, foram realizadas as seguintes etapas descritas na
Figura 18 abaixo. Nas se¢Oes a seguir, descreveremos detalhadamente cada etapa envolvida

nesta pesquisa.

1. Proposta de estratégias a serem
adotadas pelos agentes inteligentes

'

2. Defini¢do de funcdes de avaliacdo
para cada estratégia proposta

'

3. Implementagdo do algoritmo que
simula o jogo de dominé de 4 pontas

'

4. Aplicacdo do AG como
otimizador das funcdes de avaliagio

'

5. Otimizagao das fungdes de
avaliagdo através de AGs

'

6. Avaliagdo do desempenho das
estratégias propostas

Figura 18: Etapas para o desenvolvimento do trabalho proposto na dissertacao

6.1 Proposta de estratégias a serem adotadas pelos agentes inteligentes

Conforme vimos no Capitulo 3, em uma partida de Dominé de 4 pontas, o jogador
dispde de diferentes maneiras para obter a pontuacdo necessdria para ganhar uma partida. Na
sua vez de jogar, uma pessoa pode escolher uma peca por ela proporcionar uma grande

pontuacdo na mesa, ou pela possibilidade de fazer o jogador seguinte passar, ou ainda por ser
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uma pega que ajuda o seu parceiro de dupla. Determinar a importancia que cada uma destas
acOes representa para a escolha de uma jogada é o que define a estratégia do jogador.

Em (ANTONIO et al, 2008, 2009), foi analisada apenas uma estratégia para o agente
inteligente onde a escolha das jogadas era baseada somente no que era melhor para o jogador
ou no que poderia dificultar as acdes adversarias. Nesta dissertacdo, porém, definimos cinco
estratégias com prioridades distintas para a escolha da melhor jogada.

Definimos como “Estratégia 1” a estratégia que pondera entre as trés possiveis acoes
que um jogador pode adotar para escolher a jogada: facilitar o préprio jogo, dificultar as
jogadas adversdrias e facilitar o jogo do parceiro de dupla. Na segunda estratégia, denominada
“Estratégia 2”, a escolha da jogada € baseada apenas no favorecimento do préprio jogador,
ignorando tanto o parceiro de dupla quanto os adversdrios ao analisar as futuras jogadas. A
“Estratégia 3” prioriza apenas as jogadas que podem favorecer o jogo do parceiro de dupla e a
“Estratégia 4” considera apenas jogadas que dificultem o jogo dos adversarios. Por fim, na
quinta estratégia, a qual denominamos “Estratégia bdsica” por ser a estratégia utilizada por
jogadores iniciantes, o jogador realiza a escolha de suas jogadas apenas pela pontuagdo que

pode obter na mesa ou através da passagem do jogador seguinte.

6.2 Definicao das funcoes de avaliacao para cada estratégia proposta

As fungdes de avaliacdo que desenvolvemos para descrever cada estratégia proposta
na secdo anterior utilizam os mesmos conceitos previamente definidos no Capitulo 3 para a
escolha da melhor jogada em (ANTONIO et al, 2008, 2009), ou seja, as possibilidades de
pontuacdo Py, P,, P3, P4 e Ps e os vetores de estado de jogo.

De forma resumida, a funcdo de avaliacdo apresentada no Capitulo 4 é formada pelas
equacdes apresentadas no Quadro 8. Esta fungdo, formada por um termo responsdvel pelos
pontos obtidos na mesa (7,;) e por um termo responsdvel pela estratégia de jogo (Ty2),

considera apenas as jogadas que beneficiam o préprio jogador e as jogadas que prejudicam os
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adversarios, conforme mencionamos anteriormente. Outra importante observacdo relativa a
esta funcao refere-se ao termo Fj3, que ndo possui relevancia para a escolha das jogadas, pois
em testes realizados em (ANTONIO et al, 2008, 2009), observamos que a variacdo sofrida
pelo parametro K3 ndo influenciava o desempenho final da dupla que utilizava a funcdo de

avaliacdo.

Quadro 8: Funcao de avaliacio desenvolvida em (ANTONIO et al, 2008)

S) =T+ Tn2

onde:

Toi=P1+Py+P3+Ps
Tw=o0.(-E + E,+93.E3)
Ei=Ki. (Vor, + Vi, +Var, )
Ery=K>. (Vor, + Vi, + Vor, )

E3;=K5.8.Vy, ,onded=1seVi>3ed=0caso contrario.

Com base nestas informacdes, inicialmente definimos a funcdo de avaliacdo para a
Estratégia 1 de maneira semelhante a funcio apresentada no Quadro 8, porém incluimos um
componente responsavel por analisar as jogadas do parceiro de dupla na equacdo E,. Este
componente € representado pelo vetor V3 (quantidade de pecas jogadas pelo parceiro) dos
estados de jogo.

A funcdo de avaliagio que descreve a Estratégia 1 € exibida no Quadro 9. Nesta
funcdo, o termo T;,, que representa a estratégia de jogo, possui coeficientes distintos para
cada elemento que compde E; e E,, respectivamente, preocupacdo com os adversarios e

preocupacdo com a dupla. Estes coeficientes, denominados oy, oz, a3, o4, as, as € o7,
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representam os valores que serdo determinados pelo Algoritmo Genético no processo de

otimizagdo.

Quadro 9: Funcio de Avaliacio para a Estratégia 1

J) =T+ Tn2

onde:

Tai=P1+P,+P3+Ps
Two=-E+E

E, = 051-V0L1 + a2-V1L1 + oc3.V2L1

E2 = 064.V0L2 + O(5.V1L2 + a6.V2L2 + O(7.V3L2

Na Estratégia 2, apenas as jogadas que favorecem o jogador tem prioridade. Portanto,
os coeficientes a1, ap, a3 (controlam os termos que dificultam as jogadas dos adversarios) e oy
(controla o termo que analisa as jogadas do parceiro) tem valor fixo igual a zero. A funcdo de
avaliacdo que representa a Estratégia 2 € exibida no Quadro 10. Neste caso, a otimizacio

através de algoritmo genético deve encontrar os melhores coeficientes a4, a5 € og para esta

estratégia.

Quadro 10: Funcio de Avaliacio para a Estratégia 2

J) =T+ Tn2

onde:
Toi=P1+P,+P3+Ps
Tw=-E+E

E =0

E2 = a4.VOL2 + as.Vle + (Z6.V2L2 +0
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Na Estratégia 3, o jogador dd maior prioridade apenas as jogadas que podem favorecer
0 jogo do seu parceiro de dupla. Neste caso, os coeficientes a;, o, o3 (dificultam as jogadas
dos adversdrios) e as (analisa as jogadas que facilitam seu préoprio jogo) s@o definidos com o

valor zero. Assim, a fung¢do de avaliacdo a ser otimizada pelo algoritmo genético para a

Estratégia 3 é dada pela equacdo do Quadro 11.

Quadro 11: Funcio de Avaliacio para a Estratégia 3

S@)=Tn+Tn

onde:

To1=P1+ P>+ P3+ Ps
Two=E

E2 = 0[4.V0L2 + aﬁ.VZLZ + 0(7.V3L2

A Estratégia 4 da prioridade as jogadas que dificultam as a¢des dos adversdrios, ou
seja, os coeficientes a4, as, 0g € a; (facilitam as jogadas da dupla) sdo definidos com o valor
zero. A funcdo de avaliac@o a ser otimizada pelo Algoritmo Genético para a Estratégia 4 ¢

formada apenas pelos termos apresentados no Quadro 12.

Quadro 12: Funcio de Avaliacio para a Estratégia 4

S@)=Tn+Tw

onde:
Toi=P1+P,+P3+Ps
Tw=-FE

El = al.VOLl + az.VlLl + 063.V2L1
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Para a Estratégia Bdsica, na qual sdo considerados para a escolha da melhor jogada
apenas os pontos obtidos na mesa e pontos de passagem, os coeficientes ay, a, 03, 04, Os, O €
o7 sdo definidos com o valor igual a zero. Assim, a fungcdo de avaliacdo relativa a esta

estratégia é descrita conforme o Quadro 13 e ndo possui coeficientes a serem otimizados.

Quadro 13: Funcio de Avaliacio para a Estratégia basica

f(n) =Tu+Tn
onde:
Ta=P1+Py+P3+ Ps

Tw=0

6.3 Implementacio do algoritmo que simula o jogo de dominé de 4 pontas

Para simular o jogo de dominé de 4 pontas, desenvolvemos um programa em Java, o
qual pode ser facilmente executado pela mdquina virtual Java presente no MATLAB. O
simulador permite a realizacdo de n partidas seguindo as regras mais comuns do domind
jogado no Amazonas. Os agentes inteligentes, representando os quatro jogadores, possuem
funcdes independentes para a escolha de suas jogadas. Os coeficientes das fungdes de
avaliag@o sdo determinados pelo usudrio através dos parametros de entrada do simulador.

No Quadro 14 sdo apresentados comandos no MATLAB para execucio do simulador
do jogo de domind. Inicialmente, definimos os coeficientes a;, az, a3, a4, 05, 0 € a7 para os
jogadores pertencentes as Duplas 1 e 2 através dos vetores alfal e alfa2, ou seja, ambas as
duplas utilizaram coeficientes iguais a zero neste exemplo. Em seguida, a quantidade de jogos
€ definida como 1000 partidas e utilizada como parimetro de entrada pelo método

UsaDomino.realizaJogo. A saida é definida como o nimero de partidas vencidas pela Dupla

2.
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Quadro 14: Utilizacao do simulador do jogo de dominé de 4 pontas no MATLAB

>> import domino_ga.*

>> jogo = UsaDomino;

>> % definicdo dos parametros ‘alfa’

>> alfal = [0 0 0 0 0 0 0];

>> alfa2 = [0 0 0 0 0 O 0];

>> % definicao da quantidade de jogos

>> gtdade_jogos = 1000;

>> % utilizagdo do método ‘realizadogo’ da classe ‘UsaDomino’
>> % e retorna o numero de vitdrias da dupla 2

>> vitorias = jogo.realizaJogo (gtdade_jogos,alfal,alfa2)

vitorias =

502

6.4 Aplicacdo do AG como otimizador das funcoes de avaliacao

A aplicagdo do AG como método de otimizagdo dos coeficientes que formam a funcio
de avaliacdo proposta para o jogo de dominé de 4 pontas foi realizada com o auxilio do
simulador desenvolvido na secdo anterior e com fungdes e scripts que descrevem o
funcionamento do algoritmo. O esquema da Figura 19 apresenta o funcionamento da

otimizagdo por algoritmo genético executada nesta pesquisa.

Operacoes genéticas

Populacao i: Adaptacao dos i Selecio dos :
n conjuntos de n conjuntos de —» individuos com i
coeficientes o, coeficientes o ! maior adaptacio !
A : |

, o
Simulador | Cruzamento |
do domind ' l '
de 4 pontas i i
ry ! Mutacao !

Populacio i+/:
o] n conjuntos de
coeficientes o

A

Figura 19: Esquema do processo de otimizacao dos coeficientes da func¢ao de avaliacio
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Antes de iniciar a implementacdo no MATLAB, foi necessario definir os parametros

que seriam utilizados pelo AG durante a otimizagdo dos coeficientes. O desempenho de um
algoritmo genético depende da escolha certa de seus pardmetros, que variam de acordo com o
tipo de problema. Para o problema proposto nesta dissertacdo, o algoritmo genético foi

executado com diferentes pardmetros, conforme detalhados nas subsecdes a seguir.

6.4.1 Codifica¢do do cromossomo

Para esta aplicacdo, os cromossomos serdo codificados na forma de um vetor do tipo
Double, ou seja, os cromossomos representam valores pertencentes ao conjunto dos nimeros
reais. Cada cromossomo é um vetor formado por sete genes, os quais representam Os

coeficientes a;, o, a3, a4, 05, 0 € 07 da fungdo de avaliacdo.

6.4.2 Defini¢do do tamanho da populagdo

E um dos pardmetros que afeta diretamente o desempenho do algoritmo. Populagdes
muito pequenas tem menor diversidade genética e podem levar a uma convergéncia mais
rapida do algoritmo para um minimo local, por outro lado, popula¢gdes muito grandes deixam
o algoritmo excessivamente lento (ASHLOCK, 2006). Para a otimizacdo realizada neste

trabalho, utilizamos os seguintes tamanhos de populacdo: 40, 60, 80 e 100.

6.4.3 Defini¢ao dos operadores de cruzamento e mutagao e o critério de parada

Para o processo de otimizacdo, foram usadas duas técnicas de Cruzamento: “Dois
pontos” e “Uniforme”. A taxa de cruzamento p. que define a probabilidade com que os
cromossomos selecionados passardo pelo cruzamento serd de 80%. Para a execugdo da
operacdo de mutacdo, o operador escolhido foi o de Mutacdo Uniforme e o valor de

probabilidade de mutagdo, denominado p,,, recebe os valores de 0,01 e 0,05.
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O critério de parada adotado para o Algoritmo Genético serd o nimero total de
geracdes. Nesta pesquisa, o critério de parada serd quando o algoritmo genético alcancar 200

geracoes.

6.4.4 Implementacdo da Fung¢do de aptidao

Esta funcdo € responsdvel por calcular o desempenho de cada cromossomo de uma
populacdo. Conforme mencionado anteriormente, esta adaptacdo é dada pelo numero de
vitérias da Dupla 2 em um total de »n partidas. Inicialmente, as partidas sdo realizadas entre
uma dupla que utiliza a Estratégia basica (Dupla 1) e uma dupla que utiliza a estratégia
definida pelo cromossomo (Dupla 2).

Nas secoes 4.2 e 4.3, definimos cinco estratégias e as fungdes de avaliacdo que as
representam. O objetivo € otimizar as Estratégias 1, 2, 3 e 4, portanto, sdo necessdrias quatro
funcdes de adaptacdo, uma para cada estratégia. A fungdo de adaptacdo da Estratégia 1 foi

definida pela funcfo fitnessFcnl.m e seu algoritmo € apresentado no Quadro 15.

Quadro 15: Cédigo-fonte da funcdo de Adaptacio para a Estratégia 1

Funcio fitnessFcnl.m

1 function y = fitnessFcnl (x)
2

3 % parametros para a dupla 1
4 alfa duplal = zeros(7,1);

5

6 % parametros para a dupla 2
7 alfa_dupla2 = x';

8

9 import domino_ga.*

10 jogo = UsaDomino;

11

12 jogos = 5000;

13 vitorias = ...

14 jogo.realizadogo (jogos,alfa_duplal,alfa_dupla?);
15 y = —-vitorias;

16 end

Na funcdo apresentada no Quadro 15, o pardmetro de entrada x representa um
cromossomo contendo os sete coeficientes para a Dupla 2. Na linha 4, atribuimos o valor 0

aos coeficientes da Dupla 1 e na linha 7, a Dupla 2 recebe os coeficientes definidos pelo vetor
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de entrada x. Nas linhas 9 e 10, a classe contendo o simulador para o jogo de dominé em Java
¢ importado e uma instincia desta classe € criada para execucdo das partidas. As ultimas
linhas de comando definem o ndmero total de partidas que serdo realizadas (5000) e a
obtencdo do nimero de vitdrias resultantes das partidas realizadas. A saida é negativa, pois o
GAtool do MATLAB realiza apenas operagdes de minimizagao.

Para as demais estratégias, a funcdo de adaptacdo é semelhante a ilustrada no Quadro
15. Nestas fungdes, porém, o vetor de coeficientes da Dupla 2 possui componentes iguais a 0,
de acordo com a estratégia utilizada. As funcdes desenvolvidas para estas estratégias

encontram-se no Apéndice A.

6.4.5 Implementacdo de fungdes no MATLAB para otimizacdo

Conforme mencionamos anteriormente, utilizamos varias combinacdes de parametros
para executar o AG com o objetivo de encontrar uma combina¢do que permitisse alcancar
valores 6timos ou quase-6timos para os coeficientes a;, oz, 03, a4, as, 06 € a7 das funcdes de
avaliacdo. O conjunto de pardmetros definidos nas subsecdes anteriores nos fornece uma
combinagdo de 16 diferentes tipos de algoritmos para otimizar cada estratégia, totalizando 64

execucdes do algoritmo genético, conforme apresentado no Quadro 16.

Quadro 16: Grupos de parametros utilizados para otimizacio por Algoritmos Genéticos

Grupo de Funcao de Probabilidade Tamanho da -
. ~ ~ ~ Geragoes
Simulagdes | cruzamento de mutacdo populacio
1 . 0,01
Dois pontos
2 0,05 40, 60, 200
3 0,01 80 e 100
Uniforme
4 0,05

A partir destas combinagdes de pardmetros, foi desenvolvido um script no Matlab para
execucdo do algoritmo genético, denominado dominoGA.m. O cdédigo desta funcdo &

apresentado no Quadro 17.
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Quadro 17: Script para execucao do Algoritmo Genético

Func¢ado dominoGA.m

1 function [x,fitness] =

2 dominoGA (n, Strategy, PopRange, PopSize,EliteCount, Generations,Crossover?2P,
3 MutationRate)

4

5 % Define as opg¢des padrao do Matlab para um algoritmo genético

6 options = gaoptimset;

-

8 options = gaoptimset (options, 'PopInitRange', PopRange);

9 options = gaoptimset (options, 'PopulationSize', PopSize);

10 options = gaoptimset (options, 'EliteCount', EliteCount);

11 options = gaoptimset (options, 'Generations', Generations);

12 options = gaoptimset (options, 'CreationFcn', @gacreationuniform);
13 options = gaoptimset (options, 'MutationFcn', { @mutationuniform

14 MutationRate });

15 options = gaoptimset (options, 'Display', 'diagnose');

16 options = gaoptimset (options, 'Vectorized', 'off');

17 options = gaoptimset (options, 'UseParallel', 'always');

18

19 if (Crossover2P == 1) % twopoint

20 options = gaoptimset (options, 'CrossoverFcn', @crossovertwopoint);
21 end

22

23 if (Strategy == 1) % Estratégia 1

24 [x,fitness] = ga(@fitnessFcnl,n, [1,[1,[1,[1,11,[1,[]1,0ptions);
25 elseif (Strategy == 2) % Estratégia 2

26 [x,fitness] = ga(@fitnessFcn2,n, [1,[1,[1,[1,[11,[1,[]1,0options);
27 elseif (Strategy == 3) % Estratégia 3

28 [x,fitness] = ga(@fitnessFcn3,n, [1,[],[]1,[1,[]1,[],[],options);
29 else % Estratégia 4

30 [x,fitness] = ga(@fitnessFcn4,n, [],[],[]1,[1,[]1,[],[],options);
31 end

32 end

O script descrito no Quadro 17 foi criado com o auxilio das fungdes pertencentes ao

toolbox GAtool do Matlab e possui os seguintes pardmetros de entrada:

— Parimetro n: Indica o nimero de varidveis que serdo otimizadas pelo algoritmo
genético. Para a Estratégia 1, n recebe valor 7 e para as demais estratégias, 3;

— Parametro Strategy: A definicdo da estratégia que serd adotada pela Dupla 2
permite a definicdo da fung@o de avaliacdo que serd utilizada pelo algoritmo
genético (linhas 23 a 31 do cddigo);

— Parametro PopRange: Indica o intervalo de valores que as varidveis podem
receber. O intervalo utilizado nesta pesquisa foi de -10 a 10;

— Parametro PopSize: Indica o tamanho da populacio;
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— Parimetro EliteCount: Indica quantos individuos da populacdo atual, com os
melhores valores de aptiddo, serdo transmitidos diretamente para a proxima
geracdo sem passar pela reproducdo. Nas simulagdes realizadas, este parimetro
recebeu valores correspondentes a 10% do tamanho da populag@o;

— Parametro Generations: Indica o nimero méaximo de geracdes, ou seja, 200;

— Parimetro Crossover2P: Indica se o algoritmo genético utilizard o operador
twopoint crossover. Caso contrario, o cruzamento é realizado com o operador
padrdo do GAtool, scattered crossover;

— Parametro MutationRate: Define a probabilidade de mutacdo do algoritmo
genético;

— Também sdo feitas outras configuracdes através da funcdo gaoptimset que permite

a criagfo e alteracdo das opg¢des do algoritmo genético que o GAtool disponibiliza.

Além das fungdes descritas acima, uma fun¢do adicional foi implementada para
comandar as execugdes do algoritmo genético. A funcio runDominoGA.m (Apéndice A) tem
como pardmetros de entrada a Estratégia desejada para otimizagio, o tamanho da populagdo e
o grupo de parametros que serdo utilizados no algoritmo genético (Quadro 16).

Com os scripts descritos nesta secdo, podemos executar a otimizagdo das funcdes de
avaliacdo através de um simples comando no MATLAB, conforme descrito no Quadro 18
abaixo. Neste exemplo, foram usados como pardmetros de entrada a funcfo de avaliacdo
relativa a Estratégia 1 (primeiro parimetro), uma populacdo com 10 individuos (segundo
parametro) e a configuracdo 3 de parametros do algoritmo genético, que corresponde ao
operador de cruzamento uniforme e probabilidade de mutacdo de 1%, conforme indicado no

Quadro 16. A fungdo retorna o tempo total de execug@o do algoritmo genético, os coeficientes
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a; otimizados (vetor x) e o nimero de vitdrias obtidas com esta combinac¢do de pardmetros

(variavel adaptacao).

Quadro 18: Comando no MATLAB para execuciao da otimizacdo da funcio de avaliacao

>> [x fitness] = runDominoGA(1l,10,3)

Optimization terminated: maximum number of generations exceeded.
Elapsed time is 688.153225 seconds.

X =

5.2311 -4.1830 -4.1425 -8.4901 2.9046 8.4806 0.1678

adaptacao =

-3382

6.5 Otimizacao das funcées de avaliacao através de algoritmos genéticos

A quinta etapa da pesquisa envolve a execucdo do algoritmo genético para otimizar as
funcdes de avaliacdo através das fungdes implementadas nas se¢des anteriores. Para executar
estas tarefas, utilizamos um microcomputador com processador Intel Core i3 @ 2.13 GHz e 4
GB de RAM, operando sob a plataforma Microsoft Windows 7. A otimizacao foi realizada no

programa MATLAB R2010a operando com a vers@o 1.6.0_22 da maquina virtual Java.

6.5.1 Metodologia para otimizagdo das funcdes de avaliacdo

Para a busca por Algoritmos Genéticos, € necessario que uma das duplas utilize uma
estratégia com funcdo de avaliagdo fixa, enquanto a outra dupla utiliza a estratégia cuja
funcdo de avaliacdo serd otimizada. No inicio, ndo hd uma fun¢do de avaliagdo pré-
estabelecida para as estratégias 1, 2, 3 ou 4, portanto, optamos por otimizd-las usando a
Estratégia basica como a fung¢ao fixa, por ndo possuir coeficientes a serem otimizados.

Apé6s 200 iteragdes do algoritmo genético, as quais resultam em coeficientes

otimizados para as estratégias 1, 2, 3 e 4, realizamos novas otimizagdes destas estratégias com
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o objetivo de encontrar funcdes cujo desempenho seja superior as fun¢des encontradas nas

etapas anteriores. A sequéncia de passos a seguir descreve cada etapa que envolve o processo

de otimizacdo das estratégias para o jogo de dominé de 4 pontas:

Etapa 1: Para otimizar cada estratégia, uma dupla (Dupla 2) utiliza uma das
estratégias 1, 2, 3 ou 4 e a outra dupla (Dupla 1) utiliza a Estratégia Bésica,
conforme mostra o Quadro 19. Para cada estratégia, serdo realizadas 10
otimizagdes por AGs, pois como se trata de um algoritmo de busca estocdstico, ndo
h4 garantias de que a melhor adaptacdo serd encontrada na primeira tentativa de
otimizagdo. Com as 10 execucdes do algoritmo genético, serdo obtidas as médias e
os desvios das fungdes de avaliacio em termos de ndmero de vitdrias. Este
procedimento também sera repetido nas etapas subsequentes.

Etapa 2: Na segunda etapa da otimizacao, a Dupla 2 utiliza as Estratégias 1, 2, 3 ou
4 e a Dupla 1 utiliza a mesma estratégia que a Dupla 2, porém com a fun¢do de
avaliagdo otimizada no Etapa 1, conforme mostra o Quadro 20. Com este
procedimento, esperamos obter uma fungdo de avaliagio com desempenho

superior a fungdo encontrada no processo de otimizagdo anterior.

Quadro 19: Estratégias usadas pelas Duplas 1 e 2 na primeira etapa da otimizacio

Dupla 1 X Dupla 2
Estratégia Bésica

Estratégia 1
Estratégia 2

Estratégia Bésica

Estratégia Bésica Estratégia 3

PR M

Estratégia Bésica Estratégia 4

Quadro 20: Estratégias usadas pelas Duplas 1 e 2 na segunda etapa da otimizacio

Dupla 1 Dupla 2
Estratégia 1 (Etapa 1) Estratégia 1
Estratégia 2 (Etapa 1)
Estratégia 3 (Etapa 1)
Estratégia 4 (Etapa 1)

Estratégia 2
Estratégia 3

P[RR

Estratégia 4
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— Etapa 3: No ultimo passo da otimizacdo, a Dupla 2 utiliza a Estratégia m, onde m €
{1, 2, 3, 4} e a Dupla 1 utiliza uma Estratégia n, onde n € {1, 2, 3, 4} e n # m,
porém com as fungdes de avaliagdo otimizadas no Etapa 2, conforme mostra o
Quadro 21. A otimizag@o proposta nesta etapa permite que cada estratégia seja
testada contra adversdrios que adotam tdticas que ndo priorizam apenas a

pontuagdo que pode ser obtida em uma jogada.

Quadro 21: Estratégias usadas pelas Duplas 1 e 2 na terceira etapa da otimizacio

Dupla 1 X Dupla 2
Estratégia 2 (Etapa 2)
Estratégia 3 (Etapa 2) | x Estratégia 1

Estratégia 4 (Etapa 2)
Estratégia 1 (Etapa 2)
Estratégia 3 (Etapa 2) | x Estratégia 2
Estratégia 4 (Etapa 2)
Estratégia 1 (Etapa 2)
Estratégia 2 (Etapa 2) | x Estratégia 3
Estratégia 4 (Etapa 2)
Estratégia 1 (Etapa 2)
Estratégia 2 (Etapa 2) | x Estratégia 4
Estratégia 3 (Etapa 2)

6.6 Avaliacdo do desempenho das estratégias propostas

Para avaliar o desempenho das fungdes de avaliagdo otimizadas nas Etapas 1, 2 e 3
descritas na se¢do anterior, realizamos dois tipos de testes. No primeiro teste, as Estratégias 1,
2, 3 e 4 realizaram 5000 partidas entre si. No segundo teste, foram realizadas partidas entre
duplas formadas por jogadores humanos e duplas formadas por jogadores virtuais.

Neste dltimo teste, os coeficientes otimizados pelo AG foram incorporados a um
software desenvolvido para o jogo de domind de 4 pontas. Assim, a funcdo de avaliacdo
otimizada foi testada em partidas contra jogadores humanos, onde uma dupla era formada por

dois agentes inteligentes usando a fun¢do de avaliacdo otimizada e a outra dupla era formada
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por pessoas. Os jogadores humanos estavam divididos em duas categorias: jogadores
experientes e inexperientes.

O aplicativo que utilizamos nesta fase da pesquisa possui interface grafica, conforme
ilustrado na Figura 20, permitindo a interacdo entre jogadores humanos e virtuais em uma
mesa de domind. Cada jogador humano conecta-se ao jogo de dominé através da internet e o
aplicativo cria dois agentes inteligentes independentes entre si para escolher as jogadas da
dupla adversdria.

Ao iniciar a partida, as sete pecas iniciais de cada jogador sdo escolhidas
aleatoriamente e distribuidas para os participantes. Em seguida, a partida comeca pelo jogador
que possui a peca 6-6, ou carroca de sena, e continua em sentido hordrio com o jogador que
estd a esquerda de quem fez a jogada anterior. O jogo acaba quando, ao término de uma
rodada, uma das duplas tiver 200 pontos ou mais. Caso as duas duplas tenham pontuacdo

maior que 200, ganha a dupla que tiver mais pontos.

Jogo Ajuda

jogador1 e jogador2
15
virtualt e virtual2
20

Escolha uma pedra para jogar t
BEEH < .
RINE 4

Figura 20: Aplicativo desenvolvido para o jogo de dominé de 4 pontas.
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7 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo apresentaremos os resultados e discussdes acerca do processo de
otimizagao realizado para as funcdes de avaliagdo propostas usando AGs. Para cada estratégia
definida anteriormente, a funcdo de avaliagdo correspondente foi otimizada utilizando
diferentes pardmetros para a execugdo do algoritmo genético. A otimizacdo das fun¢des de
avaliag@o pode resultar em valores 6timos ou quase-6timos para os coeficientes oy, az, 03, 04,
as, ag € o7, de modo que permitam que a dupla que utiliza esta fun¢do otimizada para a
escolha da melhor jogada tenha um melhor aproveitamento perante uma dupla que utiliza a
estratégia bdasica de jogo. Para determinar se as funcdes de avaliacdo otimizadas produziram

resultados significantes, utilizamos os testes estatisticos ¢ de Student e Xz'

7.1 Analise de desempenho do Algoritmo Genético

Segundo a metodologia apresentada no Capitulo 6, foram propostas diferentes
combinagdes de pardmetros que definem o funcionamento do AG. Para a escolha de um
conjunto de pardmetros para serem adotados no decorrer do processo de otimizagdo,
inicialmente avaliamos o desempenho do AG durante a variagdo de pardmetros como o
tamanho da populagdo, o operador de cruzamento e a probabilidade de mutacdo, conforme os
valores propostos anteriormente no Quadro 16. A variag@o destes pardmetros permite analisar
se 0 AG consegue realizar a busca por uma grande drea do espago de estados dentro de um
limite pré-determinado, ou seja, durante as 200 geragdes.

O primeiro teste avaliou o desempenho do AG ao realizar a busca com diferentes
tamanhos de populagdo: 40, 60, 80 e 100. Para cada estratégia, identificamos que o aumento
na populacido também proporcionou maiores valores de adaptagdo para o individuo resultante
do processo de otimizagdo. A Figura 21 ilustra a evolugdo da adaptacdo, representada pelo

ndmero de vitérias, em funcdo da variacdo do tamanho da populagdo.
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O primeiro grafico da Figura 21 apresenta o desempenho na otimizagdo da Estratégia
1, onde a média de vitérias obtidas na otimiza¢do com 40 individuos é de 3403 em um total
de 5000 partidas, 77 partidas a menos que a melhor adaptacdo para uma populacido de 100
individuos. O mesmo comportamento pode ser observado nos demais graficos apresentados
para as otimizagdes das Estratégias 2, 3 e 4.

Em relacdo ao tempo de computagdo observado nestes testes, utilizamos o
processamento paralelo do MATLAB para reduzir o periodo gasto com cada execugdo do
AG, pois o algoritmo pode analisar, simultaneamente, todos 0s cromossomos que compdem a
populacdo. A variagdo no tamanho da populacio foi o principal responsdvel pelo tempo total
de execucao do algoritmo genético. Para uma combinagdo de pardmetros com populacio igual
a 40 e total de 200 geracdes, o AG foi executado em aproximadamente 28 minutos usando o
processamento paralelo e em 45 minutos sem o processamento paralelo. A “pior”
combinagdo, ou seja, populagdo com 100 cromossomos e total de 200 geragdes, teve tempo
total de execucdo de aproximadamente 65 minutos. Sem o processamento paralelo, o tempo
total sobe para 3 horas de execug@o ou mais, conforme observamos em (ANTONIO, 2009).

Em um segundo momento, avaliamos o desempenho do AG em funcdo da variagdo

dos parametros que definem as operacdes genéticas de cruzamento e mutagido. No Quadro 22

sdo exibidos os resultados obtidos em otimiza¢des com uma populacio de tamanho 100.

Quadro 22: Desempenho da otimizacio em funcio das operacdes de cruzamento e mutacio

Operador de | Probabilidade Adaptagio (nimero de vitdrias)
cruzamento | de Mutagdo | Estratégia 1 | Estratégia 2 | Estratégia 3 | Estratégia 4
Dois pontos 1% 3466 3325 3137 3038
5% 3480 3332 3148 3063
Uniforme 1% 3474 3307 3142 3047
5% 3480 3342 3152 3053

2

E possivel notar que a variagdo de parimetros apresentada no Quadro 22 nio

proporcionou nenhuma diferenca significativa entre as otimizacdes. Em relacio a operacao de
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mutagdo, o AG que aplicou probabilidade de mutagdo de 5% apresentou resultados
ligeiramente superiores que a mutagdo com probabilidade de 1%, sendo 35 vitdrias a maior
diferenca observada. A variacdo na operacdo de cruzamento nio apresentou grande diferenca
entre os resultados finais das otimiza¢des. Com base nestes resultados, constatamos que seria
necessario apenas realizar a otimizagdo das funcdes de avaliacdo utilizando uma populagédo de
100 individuos. Em relagdo aos operadores de cruzamento e mutacdo, optamos por utilizar o
cruzamento uniforme e probabilidade de mutagdo de 5% durante as 200 geracdes da
otimizagdo.

Definidos os parametros para execucdo do AG, prosseguimos com as etapas propostas
para a otimizacdo da fun¢do de avaliacdo. Cada otimizacdo foi repetida dez vezes, de forma a
permitir o cdlculo da média e o desvio-padrido das adaptacdes, as quais representam o nimero
de vitdrias em um total de 5000 partidas. A descri¢do e andlise das otimizag¢des realizadas em

cada etapa sdo apresentadas nas secdes a seguir.

7.2 Resultados da primeira etapa de otimizacao

Na Etapa 1, conforme descrevemos no Capitulo 6, as Estratégias 1, 2, 3 e 4 sdo
otimizadas contra a Estratégia Basica, cujos coeficientes o; sdo definidos com o valor zero. O
AG operou com tamanho fixo de 200 geragdes e populacido de 100 individuos. A avaliacio de
desempenho das otimizacdes foi feita através do teste de hipdteses ¢ de Student.

O teste de hipoteses ¢ de Student, ou teste ¢, permite determinar se a diferenga entre a
média de vitérias obtida experimentalmente e a média esperada de vitdrias € significativa
(WASSERMAN, 2003). Inicialmente, definimos as duas hipdteses a seguir:

— Hipétese nula: A média experimental € igual & média esperada.

Ho : p=po
— Hipétese alternativa: A média experimental é diferente da média esperada.

Hi:p# o
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Se a média de vitérias da dupla que utilizou a estratégia otimizada é muito acima, ou

muito abaixo, da quantidade de vitérias esperada, a hipétese nula € rejeitada, pois os

resultados favorecem a hipdtese alternativa proposta. O valor critico é o que determina a

regido de rejeicdo da hipdtese nula e depende do teste estatistico aplicado, dos graus de
liberdade do problema e do nivel de significancia adotado.

Cada teste estatistico fornece um valor que é comparado ao valor critico para

determinar se a hipdtese nula € rejeitada ou ndo. Para o teste ¢ de Student, este valor  é

calculado através da equag@o abaixo:

B Ho

s/\VN

t

Nesta equacdo, s e N representam, respectivamente, o desvio-padrdo e o tamanho da
amostra e as varidveis |1 e o representam a média experimental e a média esperada do
problema. Nas otimizacdes que realizamos, p € a média de vitérias obtidas em N = 10
otimizagdes, o que também indica 9 graus de liberdade para o teste realizado. Com base no
valor ¢ calculado, podemos compard-lo ao valor critico #.. Assim, a hip6tese nula € rejeitada se
t>1t.out=<-t, e amédia da amostra é considerada significativamente maior, para t > ., ou
menor, para ¢ < -f., que a média esperada L. Neste trabalho, para um nivel de significancia de

1% e 9 graus de liberdade, o valor critico 7. € de 2,821.

Quadro 23: Resultados da Etapa 1 do processo de otimizacio

.. Adaptacgao Ho: u = 2500 | Hy: u = 3300
Estratégia
T S Valor ¢ Valor t
Estratégia 1 x Est. Basica | 3469,1 | 6,12 500,88 87,4
Estratégia 2 x Est. Basica | 3316,7 | 12,17 208,32 4,20
Estratégia 3 x Est. Basica | 3260,2 10,6 226,74 -11,87
Estratégia 4 x Est. Basica | 3041,9 6,74 254,23 -121,08

O Quadro 23 mostra a média de vitérias em 10 otimizacdes e o desvio-padrio

calculado para cada estratégia. E possivel notar que a Estratégia 1 apresentou desempenho
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superior em relacdo as demais estratégias quando disputou partidas contra a Estratégia Bésica,
com média de 3469,1 vitérias. Por outro lado, a Estratégia 4, que apenas busca dificultar as
jogadas dos adversarios, obteve o pior desempenho entre as quatro estratégias.

Para verificar se as vitérias alcancadas pelas estratégias perante a Estratégia Bésica
podem ser consideradas significativas, inicialmente comparamos os resultados com uma
média esperada de iy = 2500 vitdrias, o que equivale a 50% do total de partidas disputadas.
Os valores t calculados para as quatro estratégias estdo exibidos na quarta coluna do Quadro
23 e nos permitem afirmar que todas as estratégias apresentaram resultados significativamente
superiores ao esperado. Nesta comparagdo, o valor ¢ calculado para a Estratégia 1 também foi
superior aos outros por apresentar maior diferenca para a média p e um pequeno desvio entre
as otimizagdes.

Em seguida, uma segunda comparagdo foi feita com o melhor resultado obtido em
(ANTONIO et al, 2008, 2009). Neste trabalho, em partidas realizadas contra a Estratégia
Bésica, a funcdo de avaliacdo desenvolvida ganhou em 66% das partidas, o que corresponde a
po = 3300 vitérias em 5000 jogos. Os valores t calculados para esta comparagdo estdo na
quinta coluna do Quadro 23. As Estratégias 1 e 2 apresentaram desempenho
significativamente superior. Por outro lado, as Estratégias 3 e 4 ndo alcancaram a média de
vitérias estabelecida anteriormente, apresentando desempenho significativamente inferior.

Em relagdo aos resultados gerais da primeira etapa de otimizacdo das fungdes de
avaliac@o, para a Estratégia 1, o melhor valor de adaptacéo foi de 3480 vitdrias, ou 69,6% das
partidas. O melhor desempenho da Estratégia 2 foi de 3341 vitérias (66,82%). A Estratégia 3
obteve 3281 vitdrias (65,62%) e a Estratégia 4 ganhou em 60,98% das partidas. Na Figura 22
sdo exibidas as curvas de evolucdo do melhor individuo da populacdo e a adaptacao média
dos individuos da populagdo para cada estratégia, onde podemos observar que, ao final de 200

geracgdes, a adaptacdo média da populag@o ndo convergiu totalmente para o melhor individuo.
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Os coeficientes otimizados para cada estratégia estdo indicados no Quadro 24. Para as

Estratégias 2, 3 e 4, apenas os coeficientes a; com valor diferente de zero foram otimizados

pelo AG.
Quadro 24: Coeficientes otimizados na Etapa 1
Estratégia o o 03 o4 o5 Og 07
Estratégia 1 | -2,802 | -3,196 | -4,199 -6,34 1,093 6,58 1,341
Estratégia 2 0 0 0 -9,3674 | 1,8851 | 5,4356 0
Estratégia 3 0 0 0 -8,8029 0 4,1434 | 2,0617
Estratégia 4 | 3,4773 | -2,6242 | -4,7903 0 0 0 0

7.3 Resultados da segunda etapa de otimizacao

Na Etapa 2 da otimizagdo, cada estratégia foi otimizada em partidas onde as duas

duplas utilizavam a mesma estratégia, porém a dupla com estratégia fixa usou a fun¢do de

avalia¢do otimizada no Etapa 1. Assim como na Etapa 1, as estratégias foram otimizadas dez

vezes pelo Algoritmo Genético, permitindo a obtencdo das médias e desvios, conforme

mostra o Quadro 25.

Quadro 25: Resultados da Etapa 2 do processo de otimizacio

Estratégia Adaptacao Ho: 4 = 2500
n S Valor ¢
Estratégia 1 x Estratégia 1 | 2608,9 21,3 16,16
Estratégia 2 x Estratégia 2 2599 10,5 29,81
Estratégia 3 x Estratégia 3 | 2607,6 | 19,2 17,72
Estratégia 4 x Estratégia4 | 2593,5 | 14,51 20,37

Neste gréfico, a varidvel p representa a média de adaptag@o (quantidade de vitdrias em

5000 partidas) em dez otimizacdes para cada estratégia e a varidvel s representa o desvio-

padrdo calculado para estes resultados. O teste # foi novamente aplicado de forma a comparar

a média experimental p a uma média esperada py de 2500 vitdrias, por representar 50% das

partidas realizadas.
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Assim, temos novamente as hipéteses:

— Hp:p=2500 (hipétese nula)

— H;:p #2500 (hipdtese alternativa)

Para 9 graus de liberdade e nivel de significancia de 1%, os valores ¢ apresentados na
quarta coluna do Quadro 25 superam o valor critico #. = 2,821, rejeitando, portanto, a hipdtese
nula e comprovando que as otimizacdes realizadas na segunda etapa produziram resultados
significativamente superiores aos anteriores.

Em geral, as otimizacdes da Etapa 2 proporcionaram um desempenho de,
aproximadamente, 52% de vitérias de cada estratégia contra elas mesmas. O Quadro 26
mostra os coeficientes resultantes das otimizacdes desta etapa para as quatro estratégias.

Porém, para as Estratégias 2, 3 e 4, apenas os coeficientes com valor diferente de zero foram

otimizados.
Quadro 26: Coeficientes otimizados na Etapa 2
Estraté gia o o o3 Oy 05 Og o7
Estratégia 1 | -6,7612 | -5,2781 | -6,3282 | -9,3417 | 2,0431 | 8,3193 | 0,0535
Estratégia 2 0 0 0 -8,6452 | 2,1204 | 7,2673 0
Estratégia 3 0 0 0 -9,9581 0 4,77058 | 1,3813
Estratégia4 | 8,2625 | -6,6377 | -4,5438 0 0 0 0

Os graficos exibidos na Figura 23 a seguir mostram as curvas de evolugdo da
populacdo para as Estratégias 1, 2, 3 e 4. Em cada grafico sdo representadas as adaptagdes do
melhor individuo e a média da populagdo durante as 200 iteragdes do algoritmo. Podemos
observar através destes graficos que, assim como na otimizagdo da Etapa 1, a quantidade de

iteracdes realizadas ndo permitiu a convergéncia da populacio para o melhor individuo.
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7.4 Resultados da terceira etapa de otimizacao

A Etapa 3 compreende a realizagdo de trés otimizagdes diferentes para as Estratégias
1, 2, 3 e 4. Cada estratégia foi testada contra as trés estratégias restantes com o objetivo de
maximizar seu desempenho contra estas estratégias especificas. Deste modo, a Estratégia 1
realizou partidas contra as Estratégias 2, 3 e 4, as quais usavam as funcOes otimizadas na
Etapa 2 (Quadro 26). O mesmo ocorreu na otimizacdo das demais estratégias.

No Quadro 27 sdo apresentadas as médias e os desvios obtidos apds dez otimizacdes
das Estratégias 1, 2, 3 e 4. O teste de significincia aplicado foi semelhante aos anteriores,

comparando a média das otimizacdes a média esperada de 2500 vitdrias.

Quadro 27: Resultados da Etapa 3 do processo de otimizacao

Estratégia Adaptacio Hop: u = 2500
n S Valor ¢
x Estratégia 2 | 2727,1 9,78 73,42
Estratégia 1 | x Estratégia3 | 2800,5 7,25 131,14
x Estratégia4 | 3095,2 | 13,39 140,56
x Estratégia 1 | 2470,4 | 18,23 -5,13
Estratégia 2 | x Estratégia3 | 2656,9 | 10,63 46,67
x Estratégia 4 | 2965,8 | 17,64 83,51
x Estratégia 1 | 2411,4 | 14,49 -19,33
Estratégia 3 | x Estratégia2 | 2529,7 | 15,61 6,01
x Estratégia 4 | 2904,5 9,29 137,71
x Estratégia 1 | 2092,2 | 13,34 -96,66
Estratégia 4 | x Estratégia2 | 2224.6 7,57 -114,97
x Estratégia 3 | 2297,7 | 10,59 -60,38

Em relacdo a Estratégia 1, de acordo com os valores ¢ calculados, as tr€s otimizacdes
proporcionaram desempenho significativamente superior a média esperada, em um nivel de
significAncia de 1%. O melhor desempenho desta estratégia foi observado na otimizacdo
contra a Estratégia 4, com média de 61,9% de vitérias em 5000 partidas.

Nas otimizacdes onde a Estratégia 2 jogou contra as Estratégias 3 e 4, o nimero total

de vitérias alcancado foi superior & média esperada de 2500, porém, na otimizacdo contra a
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Estratégia 1, o valor ¢ calculado foi de -5,13. O valor critico, conforme mencionado
anteriormente, é de, aproximadamente, 2,821. Uma vez que -5,13 < -f,, podemos concluir que
a diferenca entre a média experimental e a média esperada € significativa e inferior ao
desempenho desejado.

A Estratégia 3 também apresentou desempenho inferior quando foi otimizada contra a
Estratégia 1. Contra as Estratégias 2 e 4, o resultado foi significantemente superior as 2500
vitérias esperadas. Na otimizacdo da Estratégia 4, a dupla que usou esta estratégia alcancou
resultados bem abaixo do esperado contra as demais estratégias.

A Etapa 3, ao contrdrio do que ocorreu nas etapas anteriores, produziu trés funcdes de
avaliacdo para cada estratégia devido aos trés adversdrios distintos que foram usados nas
otimizagdes. Os coeficientes que proporcionaram o maior nimero de vitdrias para cada
estratégia estdo listados no Quadro 28. Vale ressaltar que estes coeficientes foram otimizados
de forma a aumentar o desempenho contra adversarios especificos. A evolugdo da populagio
que resultou nos coeficientes listados no Quadro 28 pode ser vista nas Figuras 24, 25, 26 e 27
para as Estratégias 1, 2, 3 e 4, respectivamente. Em cada grafico estdo representadas as curvas

do melhor individuo e da média de adaptacio dos individuos por geragao.

Quadro 28: Coeficientes otimizados na Etapa 3

Estratégia o o o3 Oy o5 Os 07

x Est.2 | 7,6223 | -3,582 | -3,9637 | -5,6579 | 1,5242 | 7,0482 | 0,1583

Estratégia 1 | x Est.3 | -5,7202 | -3,1482 | -4,4601 | -6,449 | 1,1343 | 6,5739 | 0,4437

x Est4 | -3,658 | -4,8026 | -4,8387 | -5,9034 | 0,5429 | 7,3988 | 1,0559

x Est.1 0 0 0 -7,2479 | 1,7106 | 7,1819 0

Estratégia 2 | x Est.3 0 0 0 -8,5045 | 2,0396 | 6,2316 0
x Est.4 0 0 0 -9,1656 | 1,9965 | 7,3109 0
x Est.1 0 0 0 -8,5071 0 5,7713 | 1,2141
Estratégia 3 | x Est.2 0 0 0 -7,9689 0 5,2823 | 1,6954
x Est.4 0 0 0 -8,1196 0 6,8578 | 1,8949
x Est.1 | 2,0528 | -5,3762 | -5,2952 0 0 0 0
Estratégia4 | x Est.2 | 7,7727 | -3,2953 | -4,1464 0 0 0 0
x Est.3 | -3,7709 | -4,044 | -4,6423 0 0 0 0
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Figura 24: Evolucio da populacio da Estratégia 1 na Etapa 3 da otimizacao
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Figura 25: Evolucdo da populacio da Estratégia 2 na Etapa 3 da otimizacao
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Figura 26: Evolucdo da populacio da Estratégia 3 na Etapa 3 da otimizacao
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Figura 27: Evolucdo da populacio da Estratégia 4 na Etapa 3 da otimizacao
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Conforme ilustrado nas Figuras 24, 25, 26 e 27, a evolu¢do da populacdo nas

otimizacdes da Etapa 3 também apresentou uma curva onde a adaptacdo média da populacido
ndo convergiu para a melhor adaptacdo.

Apds as trés etapas de otimizacdo, observamos que a populacdo rapidamente

convergia para um valor médio de adaptacdo nas primeiras iteracdes do algoritmo genético.

Nas geragdes posteriores, a populagdo foi evoluindo lentamente até a dltima geragéo.

7.5 Analise dos resultados obtidos nas Etapas 1,2 e 3

Nas secdes anteriores, foram mostrados os resultados das trés etapas de otimizacdo
propostas nesta dissertacdo. Estas etapas de otimizacdo geraram diferentes funcdes de
avaliacdo para as Estratégias 1, 2, 3 e 4.

Nesta secdo, avaliamos o desempenho destas fungdes otimizadas através da andlise
dos resultados obtidos em partidas de dominé de 4 pontas. Para cada estratégia, foram
simuladas 5000 partidas contra todas as demais estratégias, incluindo a Estratégia Basica. Os
resultados para estas simulacdes estdo sumarizados no Quadro 29, onde a quantidade de

vitérias para cada dupla é apresentada nas colunas D1 (Dupla 1) e D2 (Dupla 2).

Quadro 29: Desempenho das Estratégias 1, 2, 3 e 4 contra a Estratégia Basica

Funcgdo Funcgdo Fungdes de Avaliagdo da Etapa 3
Teste da Etapa 1 da Etapa 2 Funcio 1 Fungdo 2 Fungdo 3
Vitdrias Vitdrias Vitdrias Vitdrias Vitdrias
Dupla 1 x | Dupla2 D1 D2 | DI D2 | DI D2 | DI D2 | DI D2
Estratégia 1 | x | Est. Basica | 3452 | 1548 | 3405 | 1595 | 3447 | 1553 | 3459 | 1541 | 3459 | 1541
Estratégia2 | x | Est. Basica | 3291 | 1709 | 3299 | 1701 | 3296 | 1704 | 3322 | 1678 | 3331 | 1669
Estratégia 3 | x | Est. Basica | 3260 | 1740 | 3273 | 1727 | 3265 | 1735 | 3264 | 1736 | 3247 | 1753
Estratégia4 | x | Est. Bdsica | 3021 | 1979 | 2992 | 2008 | 2991 | 2009 | 3035 | 1965 | 3025 | 1975
Estratégia 1 | x | Estratégia 2 | 2639 | 2361 | 2644 | 2356 | 2658 | 2342 | 2645 | 2355 | 2634 | 2366
Estratégia 1 | x | Estratégia 3 | 2702 | 2298 | 2703 | 2297 | 2713 | 2287 | 2722 | 2278 | 2709 | 2291
Estratégia 1 | x | Estratégia4 | 3016 | 1984 | 3009 | 1991 | 3005 | 1995 | 3030 | 1970 | 3036 | 1964
Estratégia 2 | x | Estratégia 3 | 2581 | 2419 | 2577 | 2423 | 2564 | 2436 | 2582 | 2418 | 2572 | 2428
Estratégia2 | x | Estratégia 4 | 2884 | 2116 | 2891 | 2109 | 2867 | 2133 | 2861 | 2139 | 2894 | 2106
Estratégia 3 | x | Estratégia4 | 2817 | 2183 | 2828 | 2172 | 2802 | 2198 | 2806 | 2194 | 2849 | 2151




86

Com estes dados, aplicamos o teste estatistico Chi-quadrado (WASSERMAN, 2003),
também representado por ¥2, com o objetivo de verificar se a quantidade de vitérias que uma
dupla obteve € significativamente superior a quantidade de vitérias da dupla adverséaria.

O teste 42 é um teste de hipdteses cujo objetivo é verificar o quanto as frequéncias
observadas se distanciam da frequéncia esperada. Para a avaliagdo de desempenho desejada,
observamos que cada partida apresenta duas possiveis saidas: uma vitéria para a Dupla 1 ou
uma vitdria para a Dupla 2, cada uma com 50% de chance de ocorrer. Queremos testar duas
hipéteses:

— Ho:p=po (hipdtese nula)

— Hi:p#po (hipétese alternativa)

Onde p representa a probabilidade observada no experimento e py representa a

probabilidade de vitéria para a dupla. As hipdteses sdo testadas através da seguinte equagao:

Na equagdo acima, X; € a frequéncia observada para as duas saidas possiveis, ou seja,
as vitorias das Duplas 1 e 2. O termo np,; representa a frequéncia esperada para cada equipe
e equivale a 2500 vitdrias para cada dupla, pois temos que n é a quantidade de experimentos
realizados (5000 partidas) e pg; € a probabilidade de cada saida, sendo 0,5 nos dois casos. Para
o teste 2, o valor critico é obtido de acordo com o grau de liberdade do problema e o nivel de
significincia adotado. Neste problema, para um nivel de significancia de 0,1% e 1 grau de
liberdade, o valor critico é de 10,827, aproximadamente.

Aplicando a equagdo para o cdlculo dos valores 2 nos dados apresentados no Quadro

29, temos os valores apresentados no Quadro 30 a seguir.



Quadro 30: Valores do teste y2 para os dados apresentados no Quadro 29
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Funcio Fungdo | Fungdes de Avaliagdo da Etapa 3
Teste ” = =
daEtapa 1 | daEtapa2 | Fungdo 1 | Fungfo 2 | Fungdo 3
Dupla 1 « Dupla 2 D1 x2D2 D1 xzDZ D1 x2D2 D1 x2D2 D1 x2D2
X X X X X
Estratégia 1 | x | Est. Basica 725,04 655,22 71744 735,74 735,74
Estratégia 2 | x | Est. Basica 500,54 510,72 506,89 540,54 552,44
Estratégia 3 | x | Est. Basica 462,08 478,02 468,18 466,95 4464
Estratégia 4 | x | Est. Basica 217,15 193,65 192,86 228,98 220,5
Estratégia 1 | x | Estratégia 2 15,45 16,58 19,97 16,82 14,36
Estratégia 1 | x | Estratégia 3 32,64 32,96 36,29 39,42 34,94
Estratégia 1 | x | Estratégia 4 213 207,26 204,02 22472 229,83
Estratégia 2 | x | Estratégia 3 5,24 4,74 3,27 5,37 4,14
Estratégia 2 | x | Estratégia 4 117,96 122,3 107,75 104,25 124,18
Estratégia 3 | x | Estratégia 4 80,39 86,06 72,96 74,9 97,44

Comparando o valor critico de 10,827 com os valores %2 no Quadro 30, observamos
que apenas a disputa entre as Estratégias 2 e 3 ndo apresentou diferenca significativa para a
quantidade de vitdrias esperadas. Em relagdo as demais estratégias, a Estratégia 1 se mostrou
superior as demais estratégias e as Estratégias 2 e 3 apresentaram desempenho superior a
Estratégia 4.

O melhor resultado obtido neste trabalho contra a Estratégia Basica produziu um valor
médio de 69,18% de aproveitamento. Esta média de vitdrias foi proporcionada pela fungdo de
avaliacdo otimizada na Etapa 3 para a Estratégia 1 e mostrou-se superior aos resultados
obtidos em (ANTONIO et al, 2008, 2009), em (ANTONIO, 2009) e em (GARZA, 2006).

Em (ANTONIO et al, 2008, 2009), o agente inteligente para a escolha das jogadas
usou a fungdo de avaliagdo descrita no Capitulo 4, a qual também serviu de base para o
desenvolvimento das estratégias propostas nesta dissertacdo. Seu melhor resultado contra a
Estratégia Basica foi de 66% do total de partidas disputadas.

Em um trabalho posterior (ANTONIO, 2009), a mesma funcdo de avaliagdo do
Capitulo 4 foi otimizada por um AG. Esta fun¢do, porém, ndo continha todos os coeficientes

o0; presentes nas funcgdes da Estratégia 1. O melhor resultado obtido nesta pesquisa foi de 68%.
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Em (GARZA, 2006), onde a pesquisa é baseada em uma variacdo do dominé de 2
pontas, também foi desenvolvido um agente inteligente para a escolha das jogadas. O melhor
resultado obtido neste trabalho foi 54% de vitdrias, nao sendo considerado um resultado
significativo, pois ficou dentro do intervalo de tolerincia entre 45% e 55% definido pelo autor

devido as caracteristicas aleatdrias do jogo.

7.6 Teste do agente inteligente contra jogadores reais

O 1ltimo experimento deste trabalho teve como objetivo avaliar o desempenho do
agente inteligente em partidas contra duplas formadas por jogadores humanos. Porém, devido
a falta de pessoas dispostas a jogar a quantidade de partidas necessdrias, as estatisticas
exibidas a seguir referem-se apenas a funcdo de avaliagdo otimizada na primeira etapa para a
Estratégia 1.

Para testar a Estratégia 1 em partidas contra jogadores humanos, foram selecionadas
seis duplas, as quais foram distribuidas em dois grupos:

— Grupo A: Formado por jogadores considerados experientes no jogo de dominé de

4 pontas. As duplas pertencentes a este grupo serdo denominadas Al, A2 e A3;

— Grupo B: Formado por jogadores iniciantes ou casuais. Neste grupo sdo esperados
jogadores que ndo avaliam adequadamente todas as possibilidades que envolvem o
jogo ou que apenas escolhem as jogadas que pontuam na mesa. As duplas do grupo
B serdo denominadas B1, B2 e B3.

A dupla virtual utilizou a func@o de avaliagdo definida no Quadro 9 para a escolha de
suas jogadas. Os coeficientes aj, aa, a3, o4, 0s, 0 € a7 foram definidos conforme os valores
otimizados para a Estratégia 1 no Quadro 23.

Cada dupla formada por jogadores humanos disputou 50 partidas contra a dupla virtual
através do software apresentado no Capitulo 6. A Figura 28 mostra o percentual de vitdrias da

dupla virtual contra cada dupla formada por jogadores humanos.
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Figura 28: Desempenho da Estratégia 1 contra jogadores humanos

Nas partidas realizadas contra as duplas do grupo A, ou seja, Al, A2 e A3, a dupla
virtual ganhou, em média, 16 partidas em 50 jogos, o que corresponde a 32% do total de
partidas disputadas. Durante as partidas, observamos que os jogadores experientes
rapidamente se adaptaram a estratégia adotada pela dupla virtual. Estas duplas, formadas por
pessoas que jogavam diariamente entre si, estavam habituadas com a maneira de jogar de seus
parceiros, sendo este outro fator que possivelmente contribuiu para o grande percentual de
vitérias deste grupo.

Por outro lado, nas partidas realizadas contra as duplas do grupo B, a estratégia
alcancou desempenho superior a 60%. As duplas B1 e B2, formadas por pessoas que nao
jogavam com muita frequéncia, perderam, em média, 63% dos jogos disputados contra a
Estratégia 1. Contra a dupla B3, formada por pessoas que apenas conheciam as regras do

jogo, ou seja, jogadores iniciantes, a Estratégia 1 foi superior em 78% das partidas realizadas.
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8 CONCLUSAO

Neste trabalho, apresentamos diferentes tipos de estratégias a serem adotadas por um
agente inteligente para o jogo de dominé de 4 pontas. Quatro estratégias foram propostas com
prioridades distintas em relag@o a escolha de suas jogadas. As estratégias foram representadas
por fungdes de avaliagdo, cujos coeficientes foram treinados por um Algoritmo Genético que
avaliava uma combinacdo especifica de parametros através da quantidade de jogos que o
agente inteligente era capaz de ganhar contra um oponente com fungdo de avaliagdo fixa.

Propomos quatro estratégias para o jogo de domin6 de 4 pontas. Na Estratégia 2, o
jogador prioriza jogadas que favorecem apenas o seu proprio jogo, ignorando tanto as jogadas
do parceiro quanto as dos adversarios. Para a Estratégia 3, as jogadas buscam favorecer o jogo
do parceiro, baseando-se nos movimentos realizados por ele. A Estratégia 4, por outro lado,
escolhe os movimentos que tem maior probabilidade de atrapalhar as jogadas dos adversarios,
o que também ¢ feito com base nas jogadas anteriores da dupla rival. Por fim, a Estratégia 1
compreende as trés estratégias citadas anteriormente, ponderando entre as trés possiveis
acdes: facilitar o proprio jogo, dificultar as jogadas adversarias e facilitar o jogo do parceiro.

Para a implementacdo do método de busca por AGs, os cromossomos da populacio
foram codificados como um vetor formado pelos sete coeficientes das funcdes de avaliacdo e
uma fung¢do de adaptagéo foi implementada de forma a determinar o nimero de vitdrias em n
partidas. Também testamos diversos pardmetros do AG de forma a verificar a combinacio
que permitiria a melhor busca dentro do espaco de solugdes. A utilizagdo de processamento
paralelo permitiu menor tempo de computacdo em relagdo ao tempo verificado em trabalhos
anteriores (ANTONIO, 2009), onde o processamento foi serial.

Escolhidos os pardmetros do AG, a otimizagdo das funcdes de avaliacdo
correspondentes as quatro estratégias passou por trés etapas. Inicialmente, as estratégias foram

otimizadas contra a Estratégia Bésica, cujos coeficientes da funcio de avaliagdo sdo iguais a
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zero. Este processo de otimizacdo foi denominado Etapa 1 e gerou uma fungdo de avaliacao
para cada estratégia. Em seguida, na Etapa 2, as estratégias foram otimizadas contra elas
mesmas, em partidas onde a dupla adversaria utilizou as fungdes treinadas da Etapa 1. A
otimizagdo da Etapa 2 resultou em novas fun¢des de avaliacdo para as Estratégias 1, 2, 3 e 4.
Na dltima etapa, as estratégias tiveram como adversdrios as outras estratégias propostas.
Neste caso, as fungdes utilizadas pelos jogadores rivais foram as resultantes da Etapa 2 de
otimizagdo. A otimizagcdo desta Etapa 3 produziu trés funcdes de avaliacdo para cada
estratégia.

Os resultados da otimizacdo foram analisados através de testes de significancia para
determinar se eram superiores a uma quantidade de vitdrias esperada. Na otimizacdo da Etapa
1, constatamos que todas as Estratégias tiveram desempenho superior a média de vitdrias
esperada, porém apenas as Estratégias 1 e 2 foram superiores ao melhor resultado obtido em
(ANTONIO et al, 2008, 2009). Na Etapa 2, a otimizagdo gerou funcdes de avaliagdo que
superaram as funcdes da Etapa 1 em nimero de vitérias. Por outro lado, na otimizacdo da
Etapa 3, algumas estratégias ndo conseguiram obter vitérias acima da média esperada contra
suas adversdrias. Verificamos que a Estratégia 1 € superior as demais estratégias, enquanto as
Estratégias 2 e 3 possuem desempenho semelhante e ambas sao superiores a Estratégia 4.

Em testes contra jogadores humanos, apenas a Estratégia 1 otimizada na primeira
etapa pode ser avaliada, devido a falta de voluntarios. A estratégia disputou partidas contra
duplas formadas por jogadores experientes e duplas formadas por jogadores inexperientes. A
Estratégia 1 foi superior aos jogadores casuais, porém apresentou resultado muito abaixo da

média contra os jogadores mais experientes.

8.1 Trabalhos futuros

Para aperfeicoamento da fun¢@o de avaliacdo, sugere-se a aplicacdo de outras técnicas

de busca e otimizagdo, tais como:
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Aplicacdo de Programagdo Genética para produgdo, com maior liberdade, de uma
funcdo de avaliacdo mais adequada para a solucdo do problema;
Aplicacdo do algoritmo Expectiminimax, uma variacdo da técnica de busca
Minimax para jogos com informacdes imperfeitas, como o domind;
O jogo de dominé de 4 pontas, conforme estabelecido anteriormente, dispde de
diversos objetivos distintos para alcangar a pontuagdo necessdria para ganhar uma
partida. Assim, a escolha dos coeficientes da funcio de avaliagdo pode ser
caracterizada como um problema multiobjetivo, pois é necessario otimizar a
pontuagdo que o jogador pode realizar durante a partida, maximizar a pontuagdo do
parceiro de dupla e minimizar a pontuagdo dos adversdrios. A aplicagdo de
Algoritmos Evolutivos para Otimiza¢do Multiobjetivo especificamente adaptados a

este problema poderia proporcionar melhor desempenho do agente inteligente.
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Apéndice A — Scripts e fungdes do MATLAB

—_

. Funcdo de Adaptacdo para a Estratégia 1 (fitnessFcnl.m):

o

oe

Funcao de Adaptagéao do Algoritmo Genético
Estratégia 1

o

o

function y = fitnessFcnl (x)

o)

% parédmetros para a dupla 1
alfa_duplal = zeros(7,1);

% parédmetros para a dupla 2
alfa_dupla2 = x';

import domino_ga.*

jogo = UsaDomino;

jogos = 5000;

vitorias = jogo.realizadJogo(jogos,alfa_duplal,alfa_dupla2);
y = —vitorias;

end

2. Fungdo de Adaptacdo para a Estratégia 2 (fitnessFcn2.m):

oe

oe

Funcao de Adaptagéao do Algoritmo Genético
Estratégia 2

o

oe

function y = fitnessFcn2 (x)

% parémetros para a dupla 1
alfa_duplal = zeros(7,1);

% parémetros para a dupla 2
alfa_dupla2 = [0 0 0 x(1) x(2) x(3) 01';

import domino_ga.*

jogo = UsaDomino;

jogos = 5000;

vitorias = jogo.realizaJogo(jogos,alfa_duplal,alfa_dupla2);
y = —vitorias;

end

3. Fungdo de Adaptacdo para a Estratégia 3 (fitnessFcn3.m):

oe

oe

Funcao de Adaptagéao do Algoritmo Genético
Estratégia 3

oe

oe

function y = fitnessFcn3(x)

o)

% parémetros para a dupla 1

alfa_duplal = zeros(7,1);

% parémetros para a dupla 2

alfa_dupla2 = [0 0 0 x(1) 0 x(2) x(3)1"';
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import domino_ga.*

jogo = UsaDomino;

jogos = 5000;

vitorias = jogo.realizadJogo(jogos,alfa_duplal,alfa_dupla2);
y = —-vitorias;

end

4. Funcdo de Adaptacdo para a Estratégia 4 (fitnessFcn4.m):

oe

o

Fungao de Adaptacgdo do Algoritmo Genético
Estratégia 4

o

o

function y = fitnessFcn4 (x)

o)

% parédmetros para a dupla 1
alfa_duplal = zeros(7,1);

% parédmetros para a dupla 2
alfaz = [x(1l) x(2) x(3) 0 0 0 01";

import domino_ga.*
jogo = UsaDomino;
jogos = 5000;

vitorias = jogo.realizaJogo(jogos,alfa_duplal,alfa_dupla2);
y = —vitorias;
end

5. Fungéo dominoGA.m:

function [x,fitness] = ...
dominoGA (n, Strategy, PopRange, PopSize,EliteCount, Generations,Crossover
2P,MutationRate)

Define as opg¢des padrao do Matlab para um algoritmo genético
como o tipo de populacgéao 'Double Vector'
Probabilidade de Crossover 0.8

o o

o o

Funcao de selecgao - Roleta
options = gaoptimset;
options = gaoptimset (options, 'PopInitRange', PopRange);
options = gaoptimset (options, 'PopulationSize', PopSize);
options = gaoptimset (options, 'EliteCount', EliteCount);
options = gaoptimset (options, 'Generations', Generations);
options = gaoptimset (options, 'CreationFcn', @gacreationuniform);
if (Crossover2P == 1) % twopoint

options = gaoptimset (options, 'CrossoverFcn', @crossovertwopoint);

end
options = gaoptimset (options, '"MutationFcn', { @mutationuniform
MutationRate });
options = gaoptimset (options, 'Display', 'diagnose');
options = gaoptimset (options, 'Vectorized', 'off');

options = gaoptimset (options, 'UseParallel', 'always');
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if (Strategy == 1) % Estratégia 1

[x,fitness] = ga(@fitnessFcnl,n, [1,[1,1[1,[],[]1,[]1,[],o0options);
elseif (Strategy == 2) % Estratégia 2

[x,fitness] = ga(Q@fitnessFcn2,n, [1,[]1,[1,[],[]1,[]1,[],options);
elseif (Strategy == 3) % Estratégia 3

[x,fitness] = ga(Q@fitnessFcn3,n, [1,[]1,[1,[],[]1,[]1,[],options);
else % Estratégia 4

[x,fitness] = ga(Q@fitnessFcn4,n, [1,[]1,[1,[],[]1,[]1,[],options);
end
end

6. Fun¢ao runDominoGA.m:
function [x,fitness] = runDominoGA (estrategia,populacao, grupo)

o

% Ativa o processamento paralelo

matlabpool

range = [-10;10]; % variacao dos parametros

elite = populacao/10; % elite count data - 10% da populacgao

geracoes = 200; % numero de geragdes

crossover2P = 0;

mutationRate = 0.01;

if (grupo == 1) % twopoint crossover | mutacao 1%
crossover2P = 1;

elseif (grupo == 2) % twopoint crossover | mutacao 5%
crossover?2P = 1;
mutationRate = 0.05;

elseif (grupo == 4) % scattered | mutacao 5%
mutationRate = 0.05;

end

% define o numero de variaveis e a funcao de avaliacao

if (estrategia == 1)

n = 7; % numero de variavels para a estratégia 1
else

n = 3; % numero de variaveils para as estratégias 2, 3, 4
end

[x,fitness] =

dominoGA (n,estrategia, range, populacao,elite, geracoes, crossover2P, mutationRa
te);

% Desativa o processamento paralelo
Matlabpool close

end
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Abstract

This paper presents a new methodology for the choice
of the best move in the four extremity domino game.
The proposed methodology can be divided mn two
parts. First of all is defined the game state. This
definition comprises the use of seven wectors. These
vectors map some aspects of the game such as the
number of pieces played. the number of pieces 1 hand,
etc. Second 15 proposed a heunstic evaluation function
to the choice of the best move, comprised of two terms.
The first term takes into account the number of points
marked in a move. The second one incorporates the
game strategy. In the results section are shown some
simulation results to games of four persons, grouped in
two groups. The group that used the heunstic function
proposed in this paper wins the game in 66% of the
simulations. Future works are proposed that makes use
of a new heuristic function associated with genetic
algorithm as an optimization tool.
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1. Introducgéo

O dominé é composto de 28 pegas (pedras) chatas,
retangulares As 28 pedras tém duas metades. cada uma
dessas metades contém uma numeragio que vana de
zero (vazio) a seis pontos, formando wvamas
combinagdes. Na forma classica do jogo, sdo sete
mimeros (de zero a seis). combinados entre si
Matematicamente: C(7,2) + 7= C(8.2) = 28. O domind
pode ser jogado em duplas adversinas onde cada
jogador recebe 7 pecas ou alternativamente pode ser
jogado por apenas 2 jogadores com 7 pedras cada um e
14 pedras para comprar no caso do oponente nio ter a
pedra da vez. Exstem vanas formas de se jogar
dominé, a mais comum é o domind de 2 pontas. No
estado do Amazonas joga-se outro tipo pouco
difundido. o dominé de 4 pontas. objeto desse trabalho.

No dominé de 2 pontas, o objetivo do jogo é tio
somente conseguir colocar a ultima peca no tabuleiro
do jogo. Durante a partida, s3o adotadas algumas
estratégias para o jogador “bater”. isto €, ser o primeiro
a desfazer-se de todas as suas pedras. As jogadas visam
encaixar alguma peca nas pegas que estio nas pontas
do jogo, uma por vez e minimizar a possibilidade do
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adversario encaixar uma pedra em uma das pontas e
passe. Caso algum jogador tenha batido o jogo. sua
dupla leva todos os pontos das pegas que estio nas
mios dos adversinos. A partida pode terminar em duas
circunstincias: quando um jogador consegue bater o
jogo. ou quando o jogo fica trancado. Caso o jogo
fique trancado. contam-se todos os pontos conseguidos
por cada dupla. A dupla que possuir menos pontos € a
vencedora, e leva todos os pontos da dupla adversana.

No dominé de 4 pontas. a disputa ocorre, em geral.
entre duplas. Cada jogador deve ter 7 pedras em mios
no inicio de uma rodada. Na primeira rodada da
competicdo, a primeira pedra a ser jogada devera ser a
de numeragio 6-6, chamada de “carroca de sena” por
ter suas duas metades 1guais a seis. Os jogadores tém a
possibilidade de abrir até quatro pontas de jogo a partir
da carroca 6-6. Na figura 1 mostra-se um jogo onde ja
foram abertas 3 pontas. O objetivo principal dessa
versio do jogo € alcancar uma pontuacio igual ou
superior a 200 pontos, que pode ser alcangada em uma
on mais rodadas. Em cada jogada existe a possibilidade
de se pontuar 5. 10, 15...., 50 pontos. Pode-se marcar
pontos (um multiplo de 5) em cinco situagdes distintas:

P) A soma dos pontos das pontas da mesa é
multiplo de 5, sendo a pontuacio igual a essa soma. Na
figura 1 mostra-se um exemplo de jogada que rende 15
pontos equivalente a soma dos pontos das pontas
abertas (2+5+8). Na figura 2 mostra-se um exemplo de
jogada onde nfo se pontua. pois a soma dos pontos nas
pontas abertas & 14 (1+5+8).

Figure 1: Exemplo de jogada do domino de 4 pontas onde
pontua-se 15 pontos.
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Figure 2: Exemplo de jogada do domino de 4 pontas onde
ndo se ponfua, pois a soma dos pontos nas pontas abertas €
igual a 14

P;) O jogador adversirio “passa” em sua vez de
jogar, ou seja, nio possui pedra que se encaixe em
nenhuma das 4 pontas. O mpedimento de jogada do
adversario rende a dupla que provocou o passe 20
pontos.

P;) O jogador provoca o passe de todos os demais
jogadores (inclusive o parceiro) e a vez volta para o
jogador ele. Esse passe geral, chamado de “galo”™,
equivale a uma pontuacio de 50 pontos.

P,) Quando um jogador “bate™ (consegue encaixar
todas as pedras que dispunha). Nesse caso, somam-se
todos os pontos das pecas que estio nas mios dos
adversarios. Essa soma é denominada de “garagem”™. A
pontuacio da jogada corresponde ao maior multiplo de
5 menor ou igual a essa soma. Na figura 3 mostra-se
um exemplo em que a soma dos pontos dos adversarios
éigual a 12, sendo a pontuacio da jogada igual a 10
pontos;

Ps) A ultima peca descartada pelo jogador que
bateu é uma “carro¢a”, ou seja, uma pedra que tem os
dois lados com numeragdes 1guais, sendo a pontuacio
da jogada igual a 20 pontos.

Figure 3: Exemplo de “garagem” onde a soma de pontos da
dupla adversaria € igual a 12. A pontuacio da jogada € igual
a 10 pontos.
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Nas rodadas seguintes a primeira. o jogador que
“bateu” na rodada anterior devera iniciar com a carroga
de sua escolha.

No domuné de quatro pontas, devido ao fato do
objetivo e das regras serem mais elaboradas. as
estratégias de jogo sio mais complexas que as

utilizadas no dominé de duas pontas.

As estratégias utilizadas durante o jogo do dominé
de 4 pontas, além do objetivo de pontuar, almejam
também facilitar as agdes futuras de quem joga (ou de
seu parceiro) e dificoltar a agio dos jogadores da dupla
adversaria. Quando no inicio de uma rodada, um
jogador tem em mios quatro ou mais pecas que
apr a 1 ¢do em um das metades
(vide exemplo na figura 4), a estratégia recomendada é
fazer com que essa numeragio esteja presente no maior
numero possivel de pontas. com o intuito tanto de fazer
seus adversarios “passarem” como de facilitar suas
jogadas futuras. Para o conjuato de pedras mostrado na
figura 4 é interessante buscar uma configuracio de
jogo onde exista um maior nimero de pontas com a
numeragdo 5.

O jogo de domino de 4 pontas caracteriza-se por ser
um problema multiagente [Sycara 1998]. Trata-se de
um jogo de varos jogadores, de soma nio zero, de
informagdes imperfeitas. Na sua modalidade mais
jogada. duas duplas, caracteriza-se como sendo de dois
jogadores, pois so existem duas pontuagdes. Por ser um
jogo com informacdes imperfeitas. um algoritmo de
busca para selecionar a melhor jogada explora um
espago de estados de crenga (crengas sobre quem tem
determinadas pegas e com que probabilidade) [Russel e
Norvig 2004]. Tais algoritmos utilizam raciocinios
probabilisticos complexos.

Nesse trabalho propde-se a pesquisa de um
heuristica que possibilite o desenvolvimento de um
agente inteligente para o jogo do dominé de 4 pontas.
Procurou-se uma alternativa mais simples para a
escolha da melhor jogada, baseada na utlizacio de
uma funcdo de avaliagio que combina nos seus termos
informacdes sobre o estado presente do jogo. Tal
funcio incorpora informacdes estratégicas que visam
facilitar as agdes futuras da dupla do jogador que joga
e dificultar as agdes futuras da dupla adversana.

Figure 4: Exemplo de um conjunto de 7 pecas iniciais com 4
pecas contendo a numeragdo 5.
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Na secdo trabalhos relacionados analisa-se alguns
trabalhos relacionados com a aplicacio de funcdes de
avaliagdio a jogos. Na secio metodologia propde-se um
concetto de estado para o jogo de dommé de 4 pontas e
propde-se uma funcdo heuristica para o mesmo em
funcio do estado proposto. Na secio de resultados
mostra-se o desempenho de um jogo de duas duplas
em funcio de algumas escolhas feitas para os
parametros da funcdo heuristica. Na seciio de discussio
propde-se a continuidade do trabalho através da
exploracio de outros valores para os parimetros da
funcio heuristica e através da utilizacdo de algoritmos
genéticos.

2. Trabalhos Relacionados

A utilizacio de funcdes de avaliagio associadas ao
algoritmo alfa-beta para a escolha da melhor opcio de
jogada em jogos de informacdes perfeitas foi
micialmente proposta por Shannon [Shannon 1950]
Tal proposta fo1 implementada para os jogos de xadrez
[Campbell et al. 2002] e de damas [Schaeffer. 1997].

Para os jogos de informacgio imperfeita a utihizacdo
da proposta de Shannon envolve raciocinios complexos
sobre as estratégias do jogo. Cita-se como exemplo o
programa  Bridge Baron [South et al  1998],
desenvolvido para o jogo de Bridge. Para o jogo de
dominé de 2 pontas, encontram-se na literatura alguns
trabalhos que buscam a melhor estratégia do jogo,
como Yen e Chlebus [ Yen 1992, Chlebus, 1986]. Nio
encontrou-se, porém trabalhos relacionados ao domind
de 4 pontas.

3. Metodologia

A funcio de avaliacio proposta para a escolha da
melhor jogada é constituida pela soma de dois termos,
conforme mostra a expressio (1). A wvandvel n
identifica uma opg¢do de jogada para a qual a fungdo de
avaliacio € calculada. O termo T; corresponde aos
pontos obtidos ao se efetuar a opcio de jogada n. O
termo I: incorpora a estratégia do jogo. O mesmo
corresponde a valores inteiros positivos que procuram
tetratar como a escolha pela jogada n pode facilitar
agbes futuras do jogador que efetua a jogada e
dificultar agdes futuras dos jogadores adversarios.

fln) =147, M

Em que:

n —opcio de jogada a ser avaliada;

T; —soma dos pontos obtidos com a jogada n;
T, — termo que incorpora a estratégia do jogo.

Antes que seja feito o detalhamento de como se
calculam os termos T; e T:da funcdo f(n) é necessério
definir-se um estado para o jogo de domino de 4
pontas. O estado do jogo é definido nesse trabalho
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através de um conjunto de vetores. V; . onde 0<i1=6.
Esses vetores expressam estatisticas que sdo
atnalizadas em cada jogada. Os quatro primeiros
vetores contém valores inteiros enquanto que os trés
ultimos contém valores binarios. A definicio dos
mesmos € feita a seguir.

1) Vg Vetor contendo a quantidade de pecas em jogo
para cada numeraciio. Esse vetor é expresso por: V=
{as, bo, co do eo fo. go}. Em que: ao corresponde ao
nimero de pegas ja jogadas com a mumeracio 0; by
corresponde ao numero de pegas ji jogadas com a
numeragio 1, e assim sucessivamente;

2) Vi Vetor contendo a quantidade de pegas na mio
para cada numeracio. Esse vetor é expresso por: Fi=
{a;, by, ci, di, ey, fi, g1}. Em que: a; comresponde ao
nimero de pegas na mioc com a numeragio 0; b
corresponde ac nimero de pegas na mio com a
numeragio 1, e assim sucessivamente;

3) ¥z Vetor contendo a quantidade de pecas nas pontas
para cada numeracio. Esse vetor é expresso por: V=
{as bz 2 di, ey fo, g2}. Em que: a: comresponde ao
numero de pegas nas pontas com a numeracio 0: b,
corresponde ao numero de pegas nas pontas com a
numeragio 1, e assim sucessivamente;

4) V;: Vetor contendo a quantidade de pecas j jogadas
pelo parcewro de dupla para cada numeragio . Esse
vetor € expresso por: V= {as by c3 di, es f3 g5} Em
que: ascorresponde ao nmamero de pegas ja jogadas pelo
parcetro com a numeracio 0; b; comresponde ao numero
de pegas ja jogadas pelo parceiro com a numeragio 1,
£ assim sucessivamente;

5) Vi Vetor que indica as numeracdes onde o
adversirio seguinte j3a passou. Esse vetor é expresso
por: V= {ay by, o4, dy, @4 fi, g4}. Em que: asindica se o
adversério seguinte ja passou ou nio para a numeragio
0. Se a4 for 1gual a 1 o adversino seguinte j3 passoun
para a numeracio 0. Se a, for 1gual a 0 o adversirio
seguinte ainda ndo passou para a numeracio 0; by
indica se o adversario seguinte ja passou ou nio para a
numeragio 1. Se by for igual a 1 o adversdrio seguinte
J4 passou para a numeracio 1. Se by for 1gual a 0 o
adversdrio segumte ainda ndo passou para a numeragio
0. e assim sucessivamente;

6) ¥y Vetor que indica as numeragdes onde o
adversdrio anterior ja passou. Esse vetor € expresso
por: V= {as, bs, 3, ds, e, fi, g5} Em que: asindica se o
adversirio anterior ja passou ou ndo para a numeragio
0. Se as for igual a 1 o adversirio anterior jd passou
para a numeragio 0. Se as for igual a 0 o adversario
anterior ainda nio passou para a numeragio 0; byindica
se o adversario anterior ji passou ou nio para a
numeragio 1. Se b5 for igual a 1 o adversario anterior
J4 passou para a numeracio 1. Se b; forigual a 0 o
adversirio anterior ainda nio passou para a numeragio
0, e assim sucessivamente;
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T) V& Vetor que indica as numeracdes onde o parceiro
de dupla ja passou. Esse vetor é expresso por: V= {as
bs, cs, ds, es, fa g6}. Em que: asmndica se o parceiro de
dupla ja passou ou nio para a numeracio 0. Se as for
igual a 1 o parceiro de dupla ja4 passou para a
numeragio 0. Se as for 1gual a 0 o parcetro de dupla
ainda nio passou para a numeracio 0; bgindica se o
parceiro de dupla jd passou ou nio para a numeragio
1. Se bs for 1gnal a 1 o parcetro de dupla ja passou para
a numeracdo 1. Se by for 1gual a 0 o parceiro de dupla
ainda nio passou para a numeracio 0, e assim
sucessivamente;

A seguir analisar-se-d como sio calculados os
termos T e T: O termo I incorpora no cilculo da
funcio de avaliagcdo os pontos obtidos ao se realizar a
opcio de jogada n. Na secio de introducio foram
listadas 5 situagbes distintas em que se pode pontuar
numa jogada. O termo T; incorpora no seu cdlculo os
pontos que podem ser obtidos através das situagdes P,
P.. Ps e Ps. Assim T;é dado por (2):

T=P+PB+P+P ©)

Observar que T ndo incorpora a situagio Pi. que
corresponde aos pontos de garagem. pois 0s mesmos,
na medida em que se encontram nas mios da dupla
adversana, nio podem ser contabilizados. Os termos
P e P;sdo calculados através de um unico algoritmo.
Para o cilculo dos mesmos sio utilizados os vetores Vi,
F; e ¥y Na figura 5 mostra-se um fluxograma desse
algoritmo. Para o entendimento desse fluxograma e do
texto que se segue as seguintes definicdes sdo
necessarias:

Np;, Np,, Np; e Nps — valores inteiros correspondentes
as numeragdes existentes nas pontas 1. 2 .3 e 4 do jogo,
respectivamente. A numeracgio das pontas nio obedece
a nenhuma ordem pré-defimda;

L — peca a ser inserida no jogo na opgdo de jogada n.
L; - valor mteiro comrespondente a numeracio da
metade da peca L que comncide com um ou mais dos
valores Np;, Np;. Np; ou Np.

L: — valor inteiro correspondente a numeragio da
metade da peca L que nio coincide com um ou mais
dos valores Npi, Npz, Np; ou Np-.

Para o fluxograma mostrado na figura 5 supde-se
que Li=Nps.

O termo T mncorpora no seu cédlculo trés parcelas
distintas relacionadas com a estratégia do jogo. A

expressdo para T é mostrada em (3).

T,=al-E+E,+3E,) 3)

O valor de a permite modelar a importincia da
estratégia (7:) em relagio aos pontos obtidos com uma
jogada (T7).
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A parcela E; considera a possibilidade de se fazer o
adversirio seguinte passar na sua vez de jogar. Para o
entendimento da parcela E; sera utilizada a seguinte
situagio hipotética: considere que em duas das pontas
do jogo exista uma numeracio n; e que o jogador da
vez tenha em mios mais trés pegas com essa mesma
numeragio. Entdo, 5 das 7 pegas possivels com a
numeragio n; nio pertencem ao adversario seguinte,
sendo grande a possibilidade do mesmo passar se todas
as pontas estiverem com essa numeragio. Tendo em
vista a possibilidade de fazer o adversiro seguinte
passar. € dessa forma obter 20 pontos. € desejavel que
ndo seja descartada nenhuma das pecas em que Li=n;.
Assim sendo a opgio de jogada de uma peca L em que
Li=n; ndo € desejada do ponto de vista estratégico e dai
o swmal negativo para E; na expressio (3). A
determinacio de E; é realizada conforme mostrado na
expressio (4). Quanto maior o nimero de pegas com a
numeragio L; nas pontas e nas mios de quem joga
maior serda o valor de E;. Por outro lado, o valor de E;
deve ser tanto maior quanto maior for o nimero de
pecas com a numeragio L) ja jogadas. O valor de K,
controla a mmportincia da parcela E; frente as outras
parcelas utilizadas no calculo de T

E - K¥(L): 7IL)+ ¥(L,) @

A parcela E; tem por objetivo facilitar as acdes
futuras de quem joga. A determinacio de E;¢€ realizada
conforme mostrado na expressio (5). Essa expressio é
muito semelhante Aquela proposta para E;, sendo a
tunica diferenca que ao mvés de L; utiliza-se L: como
argumento independente. O valor de K: controla a
importincia da parcela E, frente as outras parcelas
utilizadas no célculo de T

E,= K1)+ ¥(L)+ V(L)) )

A parcela E; reforca o objetivo da parcela E;,
visando facilitar as acdes futuras de quem joga quando
o mimero de pecas na mio € menor ou igual a 3. No
fluxograma da figura 6 mostra-se como é realizado o
cileulo de E;. O valor de K; controla a importincia da

parcela E; frente as outras parcelas utilizadas para o
calculo de T

4. Resultados

Para se testar a heuristica proposta foram realizadas
simulagdes de um jogo com duas duplas de jogadores.
A primeira dupla, denommada dupla 1, realizou a
escolha da melhor jogada utilizando a funcio f; dada
pela expressido (6).

A= (O]

A segunda dupla, denominada dupla 2, realizou a
escolha da melhor jogada utilizando a func¢do f7 dada
pela expressio (7):
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fA=T1+T: 7 ﬂrcio ]
NS

Os valores de @ na expressao para 2 foram variados
entre 0 e 10. em incrementos de 0.1 entre 0 e 1 e em
incrementos de 025 entre 1 e 10. Aos valores de K. K;
e K foram atribuidos o mesmo valor, 2, fazendo com
que E;, E; e E; assumissem 1gual mmportincia no
cilculo de T

E=Vl). K
Para cada valor de a realizou-se um total de v
100.000 partidas e anotou-se o nimero de vitdrias da / ™
dupla 1 e da dupla 2. Nas tabelas 1 e 2 mostram-se |\ w/

; resultados. —
Feses resuttacos Figure 6: Fluxograma para o cilculo de E:
.'/- B
| inicio
Tabela 1: Resultados da sinmlagdo com a variando no
intervalo entre O e 5.

Numero de Vitorias
Coef em 100.000 partidas
o Dupla 1 Dupla 2
Cont, = V, (Np)) = V,(Np) 0 50248 49752
0,01 36541 63459
0,02 36541 63459
0,03 36541 63459
Conty = Yo @lp) = %) 004 36541 63459
0,05 36504 63496
- 0,10 36504 63496
Cont, = V, (NpJ) + Wa(Npy) - : : . 0.15 36504 63496
i 0,20 36504 63496
025 36579 63421
[Sevaovamvonvm | 0.50 36278 63722
‘ 0.75 35565 64435
[sevarverrverrver | e
1,25 34659 65341
[sevarverrverrver | 1?2 :j;; Z :;;zz
2,00 34076 65924
2,25 33981 66019
2.50 34300 65700
275 34383 65617
3.00 34507 65493
3.25 34574 65426
3.50 35018 64982
3.75 35267 64733
™ 4.00 35510 64490
"\ﬁj ') 425 35571 64429
Figure 5: Fluxograma para o calculo de P. + P; 4,50 35574 64426
4.75 35574 64426
5,00 36378 63622
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Tabela 2: Resultados da sinmlacio com o variando entre
5.25e10.

Numero de Vitorias

Coeficiente ., 100,000 partidas
Duplal Dupla2
5.25 36907 63093
5.50 36907 63093
575 36907 63093
6.00 36909 63091
6,25 36937 63063
6.50 36948 63052
6.75 37162 62838
7.00 37162 62838
7.25 37163 62837
7.50 37734 62266
7.5 38236 61764
8.00 38236 61764
825 38236 61764
8,50 38265 61735
8,75 38265 61735
9.00 38265 61735
9.25 38270 61730
9.50 38270 61730
9.75 38273 61727
10,00 38839 61161

4. Discusséao

Através da observacido das tabelas 1 e 2 observa-se
que: A dupla 2, a excecio de a=0, sempre obteve um
numero de vitdrias maior que a dupla 1: O maior
nimero de vitdrias obtidas pela dupla 2 fo1 66002,
tendo ocorrido para um valorde @ =2.25; Paraa =0,
quando as duas funcdes tommam-se iguas, fi=f1 o
nimero de vitérias das duas duplas é praticamente
igual; Quando a varia de 0 para 0.01, o nimero de
vitdrias da dupla 2 cresce de forma abrupta, de 49752
para 63459. As outras variacdes observadas para o
nimero de vitérias da dupla 2 em fungdo de o sio mais
suaves.

As observagdes anteriores permitem concluir que a
dupla que escolhen a melhor jogada utilizando a
fungio de avaliagio f> teve um desempenho superior a
dupla que escolhen a melhor jogada utiizando a
funciio de avaliacdo f;. A responsabilidade por esse
melhor desempenho cabe ao termo de estratégia T
presente na funcio /7 e ausente na funcio /i, O melhor
resultado alcancado foi de 66% de vitdrias para a dupla
que escolheu a melhor jogada utilizando a fungio f2

Para obtencio desses resultados utilizou-se um

mesmo valor para K, K: e K; igual a 2, escolido de
forma empirica.
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Em trabalhos futuros pretende-se: Realizar outras
simulagdes com a funcio de avaliagio f; associando a
a diferentes valores de K;, K:e Ki; Unlizar algoritmo
genético para otimizacio de uma outra funcio de
avaliacio onde o termo T seja dado pela expressio (8).
Essa expressio reline as parcelas presentes nos termos
E;, E; e E; Através do algoritmo genético serdo
obtidos os valores de a;, @ a; ds o5 € a; que
otimizario o nimero de vitorias da dupla que utilizar a
funcio f; para a escolha da melhor jogada.

T,=a,V(L)+ta,V|L|+a FlL)+
. S k! g
a, VL va, VL)t a,¥(L,) @)

5. Conclusao

Propés-se nesse trabalho uma nova metodologia para a
escolha da melhor jogada no dominé de 4 pontas,
vtilizando uma funcio heuristica que, para o seu
calculo, utiliza informacdes provementes do “estado do
jogo”, definido como um comunto de 7 vetores
atnalizados a cada jogada. Os parimetros utilizados na
fungio heuristica nio foram otunizados nesse trabalho.
Propde-se 1sso seja feito em trabalho futuro. Os
resultados foram avaliados através de simulagdes com
jogos de duplas. O melhor resultado alcangado em
100.000 partidas foi de 66% de vitdrias para a dupla
que utilizou a funcdo de avaliacio proposta nesse
trabalho. Espera-se que o processo de otimizagio
proposto para trabalhos futuros resulte em uma
estatistica de vitdrias mais elevada. Acredita-se que a
metodologia apresentada nesse trabalho para a escolha
da melhor jogada seja onginal Preetende-se, em
trabalhos futuros, explorar a  aplicagio dessa
metodologia em outros tipos de jogos.
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Optimization of an Evaluation Function of the 4-sided Dominoes
Game Using a Genetic Algorithm

Nirvana S. Antonio, Cicero F. F. Costa Filho, Marly G. F. Costa, Rafael Padilla

Abstract— In 4-sided dominoes, the popular way of playing
dominoes in Amazonas State, the strategies used for the game
are more complex than those adopted in the more traditional 2-
sided dominoes, the most popular dominoes game played in
Brazil. This work presents the optimization of an evaluation
function for the best move in 4-sided dominoes using a genetic
algorithm. The evaluation function is composed of terms that
incorporate the game’s strategies and are defined as:
punctuating, facilitating future moves and complicating
opponents’ moves, Coefficients were defined to determine the
importance of each term of the evaluation function and a set of
parameters and operators for implementation of the genetic
algorithm. The players” ability was calculated by the number of
wins in 5,000 matches. The results obtained during the
simulations showed that the team {composed of 2 players) that
used the evaluation function with its coefficients optimized by
the genetic algorithm won in more than 70% of the total
matches.

1. INTRODUCTION

Dominoes is a game consisting of rectangular pieces
divided in 2 halves, which are marked with black dots
indicating a numeric value. Possibly having originated in
China, dominoes is a popular game all over the world and
can be played in many different ways, depending on the
region. In Brazil, the most popular way is called “2-sided
dominoes”. However, in Amazonas State, another variation
of the game is more popular among the locals, dominoes
played on four sides.

4-sided dominoces is characterized by being a multi-agent
problem [1], because it is not a zero sum game, played by
four players divided in two pairs, which have imperfect
information about the possible moves of the other. When
played by 2 pairs, it is considered a two-player game, as
there are only two scores. Therefore, each player must
develop strategies based on incomplete information in order
to win the game with his/her partner.
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The use of an evaluation function associated with the
alpha-beta algorithm for choosing the best move in games of
perfect information was first proposed by Shannon [3]. This
proposal was implemented for chess [4] and checkers [5].
For games of imperfect information, the use of Shannon's
proposal involves complex reasoning about game strategy. It
is mentioned for example in the Bridge Baron program [6],
developed for Bridge. For 2-sided dominoes, some studies
can be found in the literature seeking the best game strategy
71191

In [2], we developed a methodology for choosing the best
move based on an evaluation function that combines in its
terms information about the present state of the game. To
evaluate the developed evaluation function, simulations were
conducted for 4-sided dominoes games, in which a pair used
the evaluation function for choosing the best move while the
other pair performed their moves based only on the dots of
the dominoes on the table. The choice of the parameters of
the evaluation function was done manually and as result, the
first pair won the game in more than 66% of the simulations.

In this study, we will perform the optimization of the
parameters that make up the evaluation function applied to
some strategies that can be adopted by the player. The
optimization will be achieved by the optimization and search
technique of the genetic algorithms (GA). GA is a very
efficient technique for searching for optimal or near-optimal
solutions. Moreover, it is easy to implement and allows for
parallel computing. With the optimization process, we hope
that the pair that uses the evaluation function to choose their
moves performs better than their opponents that use only the
punctuations of the pieces on the table as a criterion to
choose their moves, considered a basic strategy used by
beginners.

IL DOMINOES GAME

Dominoes is a game consisting of 28 rectangular and flat
pieces (or tiles). These pieces are divided in two halves that,
in the classic form of the game, contain numbers ranging
from zero to six dots, marking all combinations between
these numbers. It can be played by four players, in pairs or
individually, where each player receives seven pieces or,
alternatively, can be played by two players, where the 14
remaining tiles are “bought” during the match. There are
several ways to play dominoes and the most common form
in Brazil is called 2-sided dominoes. However, in Amazonas
State, it is played in another less popular way, 4-sided
dominoes.
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In 4-sided dominoes, the games are played by two pairs.
Each player must have seven tiles in hand at the beginning
of each turn. In the first round, the first piece to be displayed
is the 6-6, called “double six”, having two halves numbered
with 6 dots each. The players have the possibility to play off
the 4 sides of this first piece. In Figure 1, we can see a game
where 3 points have been opened from the “double six”.

Fig. 1. Example of a move that is scored 15 points

In the following rounds, the player who “hit” (used up all

their “stones” (tile pieces) before the other players) in the
previous round will start with the double of his choice. The
main objective of 4-sided dominoes is to achieve a score of
200 or more points, in one or more rounds of play. During
the game, there is the possibility of scoring 5, 10, ..., 50
points, in other words, multiples of 5. The chances of
scoring can be defined by the following conditions:
P1) The sum of the dots on the ends is a multiple of 5 and
the score recorded for the pair is equal to this sum. Figure 1
exemplifies a move equivalent to 15 points, because the sum
of the dots on the ends of the double that started the game
(2+5+8) is a multiple of 5. However, Figure 2 shows an
example of a move where there is no score, because the sum
of the dots on the ends is 14 (1+5+8).

Fig. 2. Example of a move with no score

P2} The opponent player has no piece to fit in any of the 4
ends, so he “skips” his turn instead of playing, impeding an
opponents’ play is equivalent to a score of 20 points for the
pair who caused the skipping.

P3) When the player causes all other players to pass
(including his partner). This pass, called a “rooster” is
equivalent to a score of 50 points.

P4) When a player “hits”, the dots of the pieces left in the
hands of the opponents are totaled. This sum is called “the
garage”. The score corresponds to the highest multiple of 5

less than or equal to this sum. Figure 3 shows an example
where the “garage” is worth 10 points since the score of the
opponents is 12

Fig. 3. “Garage” example of 10 points

P5) The last piece discarded by the player who goes out is a
“double”. The score of this move is equal to 20 points.

The game of 4-sided dominoes, having more elaborated
goals and rules, adopts more complex strategies than those
used in 2-sided dominoes, because in addition to scoring, the
player should also try to facilitate his (or his partner’s) future
moves and impede the moves of their opponents. To
illustrate the strategies adopted during the game, it is
considered that at the beginning of a round, a player has in
hand four or more pieces with the same number (Figure 4).
In this scenario, the strategy is to try to make this same
number present on the most possible sides, since this type of
move could force his opponent to skip his turn or may
facilitate future moves.

Fig. 4. Exampk of a set of initial tikes of a player where four of them have
the number 5

0I. EVALUATION FUNCTION FOR SELECTING THE
BEST MOVE
Previously we developed an intelligent agent for 4-sided
dominoes that chooses the best move by an evaluation
function [2]. The evaluation function consists of the sum of
two terms, Ty, and T, as defined by equation (1).

f)=Tu+ T n

In the expression above, the variable n identifies a move
for which the evaluation function is calculated. The term T,
corresponds to points obtained by performing move n. The
term T, incorporates the strategy of the game,
corresponding to values that represent how choosing move n
can facilitate future actions of the player and make future
moves of the opponents even more difficult.
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To calculate the terms T, and T, of the evaluation
function, the current state of the game was used. The state of
the game was defined as a set of 7 vectors, Vi = {a;, by, ¢, di,
e, fi, g}, where a; corresponds to the number of pieces (tiles)
played with numbers 0; b; comesponds to the number of
pieces played with numbers 1, and so on. These vectors
express statistics updated every move. The definition of
states of 4-sided dominoes is shown below:

*  Vy quantity of pieces in the game for each number.

* Vy: quantity of pieces in the hands of the players for
each number

* Vi quantity of pieces for each number at the tile ends.

* Vy quantity of pieces already played by the pair for
each number.

* V¢ indicates the numbers where the following opponent
has already passed. If ay is equal to 1, the following
opponent has already passed the numbering 0. If ay is
equal to 0, the following opponent still has not passed
the numbering 0, and so on.

* Vs indicates the numbers where the previous opponent
has already passed.

* Vg indicates the numberings where the partner has
already passed.

The term T,; incorporates in the calculation of the
evaluation function the points obtained when the move
option n is made through situations P,, P,, P; and Ps, as
shown in equation (2).

Tu=F+Ph+P+P @)

It is noteworthy that the Ty, does not incorporate situation
P, which comresponds to the points of the “garage”, because
they cannot be counted while the round is not complete.

To understand the text that follows, let us define I. as a
possible option to play, which means, a tile in the player's
hand. Each tile has numbers in its two halves. L,
corresponds to the numbering of the half of the stone that
matches one of the values in any tile ends of the game. and
L; corresponds to the other half that does not match the
values at the ends. Thus, if a player has the option to place a
piece numbered 5-3 and the game on the table is prepared as
illustrated in Figure 1, L; will receive the number 5, as it
matches one side and L will receive the number 3, which
does not match the side.

The term 7,; includes in its calculation two distinct
portions related to the game's strategy, as shown in equation
(3

Te=—E+E (3)

Portion E; considers the possibility of forcing the
subsequent opponent to skip his turn. To understand portion
E;, it will be used in the following hypothetical situation: let
us suppose that in two of the tile ends there is the number n;
and the player taking a turn has three pieces in his hands

with the same numbering. So, five of the seven possible
pieces with numbering n; do not belong to the opponent
playing next: therefore, the probability of the opponent
skipping his turn is higher if all the ends have this
numbering. Given the possibility of making the next
opponent skip his turn and, thus score 20 points, it is
desirable that no piece with numbering L; = n; is discarded.
In this case, the option to play a tile in which L; = n; is not
desired from a strategic perspective, the negative sign for E;
is given in the expression (3). The calculation of E; is
performed according to expression (4).

Ey = ay. Vo(Ly) + az Vi(Lly) + a3 V2(Ly)  (4)

The more pieces with numbering L; on the ends
(represented by vector V) and in the hands of the player
(represented by the vector V;), the greater the value of E; is.
On the other hand, the value of E; should also be directly
proportional to the number of pieces with the numbering L;
already played (vector V). The coefficients a;, a; and a;
control the importance of each term of E; in relation to other
parcels compromising the evaluation function.

The portion E:; aims to facilitate future actions of the
player. The calculation of E, is performed according to
equation (5).

Ey = @, Vo(Lo) + as.Vi(Ly) +
ag.Va(le) + a7.Va(Lz) (5)

This expression is very similar to the one proposed for E;,
but L is used instead of L; as independent argument, which
is the number the player wants to add on the table. There is
also a term related to facilitating his partner’s play,
represented by the vector Vi In this case, the term examines
the pieces played by his partner to the numbering L
presented at the tile ends. The coefficients ay, as, a5 and ar
control the importance of each term in E; in relation to other
parcels that compose the evaluation function.

The evaluation function described in equations (1) - (5)
involves the main cases considered by a player while
deciding the best move at each round. In other words, it
proposes a possible strategy to be adopted in 4-sided
dominoes. In this work, this strate gy will be called "Strategy
1" and its evaluation function will be used to calculate the
fitness of the chromosomes during the execution of the
genetic algorithm. At the end of the optimization, the genetic
algorithm will find the coefficients a;, oo, @y, oy, as, as and
a7 optimized for this strategy.

Besides the strategy outlined above, other strategies were
analyzed in this work. In the second strategy, the player
gives higher priority only to moves that can promote his own
game; in other words, the coefficients a;, a», a; (makes the
opponents' moves more difficult) and a7 (analyzes the moves
that make his partner's game easier) are set to zero.
Therefore, the evaluation function to be optimized by the
genetic algorithm for Strategy 2 is made only by the terms of
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equation (6). At the end of optimization, the genetic
algorithm will find the coefficients ay, as and a; optimized
for this strategy.

f(n) =Ty + a,. Vy(Ly) + as.Vi(Ly) + as.V2(Ly) (6)

In the third strategy, the player only gives higher priority
to moves that can promote his partner's game, in other
words, the coefficients @;, a:; a; (makes his opponents'
moves harder) and as (analyzes moves that make his own
game easier) are set to zero. Therefore, the evaluation
function optimized by the genetic algorithm for Strategy 3 is
formed only by the terms of equation (7). At the end of
optimization, the genetic algorithm will find the coefficients
ay, as and a; optimized for this strategy.

f(m) =T + ag. Vo(Lly) + ag.Va(Lly) + aq.V3(Ly) (7)

The fourth strategy gives higher priority to moves that
make the opponents’ actions more difficult, in other words,
coefficients @y, as, o and a7 (facilitates the moves of the
pair) are set to zero. Therefore, the evaluation function to be
optimized by genetic algorithm for Strategy 4 is formed only
by the terms of equation (8). At the end of optimization. the
genetic algorithm will find coefficients a;, a; and a;
optimized for this strategy.

f) =T +a.Vo(ly) + a.Vi(ly) + a5.Va(Ly)  (8)

The fifth strategy to be considered in this work is the basic
strategy of 4-sided dominoes, being the strategy used by
novice players. This strategy considers only the term T,; of
the evaluation function described in equation (1): in other
words, only those points are considered for choosing the best
move.

IV. OPTIMIZATION OF THE EVALUATION
FUNCTION

A.  Paramerers of the Genetic Algorithm

In order to optimize the evaluation function using GA, we
use a combination of parameters for better results, as
described below.

Coding: the chromosomes are encoded as a vector of type
double, which represent parameters ay, o, @3, @y, a5, a5 and
a7 of the evaluation function.

Fitness function (fimess): the fitness function is
responsible for measuring the performance of a chromosome
during the simulation of domino matches. The fitness value
of a chromosome is given by the number of wins resulting
from the performed matches.

Population size: the size of the population directly affects
the performance of the algorithm. Very small populations
have less genetic diversity and can lead to a faster
convergence of the algorithm to a local minimum. On the
other hand, very large populations make the algorithm too
slow [10]. For the optimization performed in this work, we

use the following population sizes: 40, 60, 80 and 100.

Crossover for the optimization process, two techniques of
crossing were used: Two-point Crossover and Uniform
Crossover. The rate of crossover p., which defines the
probability that the selected chromosomes pass by the
process of crossing, will be 0.8 in this work.

Mutation: To impl t the tation process, the
operator we chose was the Uniform Mutation and the value
of mutation probability, p,,, takes the values 0.1 and 0.5.

Stopping criterion: as stop criterion of the genetic
algorithm, we used the total number of generations in the
following sizes: 50, 100, 150 and 200.

B, Implementation

For the simulation of 4-sided dominoes, a program was
developed in Java with four agents acting as the four players
required for the match. In this program, the first pair uses a
basic strategy for choosing the best move and the second
pair may have its parameters o, oy, 03, 04 05 O and az
adjusted for each simulation. Thus, the simulator of 4-sided
dominoes has as input parameters the total number of
desired matches and the set of coefficients a of the second
pair, returning the number of wins of this pair.

To implement the optimization by genetic algorithm, we
use the Genetic Algorithm toolbox of MATLAB, the GAtool.
A function was created in MATLAB (dfitness.m)
responsible for calculating the fitness of each tested
chromosome, by adjusting the input parameters of the
domino simulator in Java. Besides the fitness function (or
fitness), the population type was defined as a Double Vector,
receiving values in the range of -10 to 10,

In the selection process, we used the Roulette method,
which simulates a roulette wheel with the area
corresponding to each chromosome proportional to its
fitness value: in other words, the probability of a
chromosome being selected is directly proportional to its
area on the roulette wheel.

For the configuration of the reproduction process, the
parameter Elite  count, which indicates how many
individuals with the best fitness values will be transmitted
directly to the next generation without going through the
reproduction, receives values coresponding to 10% of the
population size. We used two crossover operators (or
crossover): Two-point and Scartered (also known as Uniform
Crossover).

The purpose of performing various optimizations is to
find a combination of the genetic algorithm parameters
required to achieve the optimal or near-optimal values for
the coefficients a;, a,, a; a,, as, s and a; of the evaluation
function, in a way that they allow the pair that uses this
function to choose the best move, has a better performance
than the pair that only uses the strategy of adding points
during the match (coefficient e equal to zero).

The set of parameters defined previously gives us a
combination of 64 executions of the genetic algorithm
optimization for each strategy, in a total of 256 runs of the
genetic algorithm. A summary of all variations of these
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parameters is shown in Figure 5:

Eopulaben L i lutation |2 Generations
size function

. 4D « Two-point « 01 . 50

. G0 * Scamered * 05 * 100

* B0 = 150

» 100 » 200

Fig. 5. Parameters used for the optimization of genetic algorithm.

V.RESULTS AND DISCUSSION

The following results show the optimizations obtained for
Strategies 1, 2, 3 and 4 playing against the "basic strategy"
game. For Strategy 1, the genetic algorithm performed the
optimization of the seven coefficients a. On the other hand,
for Strategies 2, 3 and 4, the genetic algorithm performed the
optimization of only three coefficients a;, because the others
are set to zero, depending on the type of strategy.

A, Opiimization of the evaluation function of Strategy 1

The optimization of the evaluation function corresponding
to the first strategy was divided into four groups according
to the size of the population, receiving the values 40, 60, 80
and 100. For each parameter combination, the amount of
wins was registered for pair 2 and the coefficients resulting
from the optimization process. Table | and Figure 6 show
the best results for each optimization group of the evaluation
function of Strategy | together with the parameters used in
the genetic algorithm during the optimization process.

According to the simulations, the best results were
obtained in the optimizations with a total of 100 generations,
regardless of population size. On the other hand, an\ increase
in population size led to an improvement of the results.

group of optimizations of the evaluation function performed
tests for a population of 100 chromosomes. The best result is
3,503 winnings in 5,000 matches, which corresponds to a
70.06% yield for the pair that used the evaluation function to
choose the best move. This was also the best overall result
obtained for Strategy 1 and the coefficients ay, ay, a3, o4, as,
a; and a> of the evaluation function are shown in Table 5, in
the end of the section.

Strategy 1

3505
o 3503
£ s
& 3485 i Thas
2 a3
g

3465
= 3462

3455

a0 BO 80 100

Fopulation size

Fig. 6. Overall results of the optimization of the evaluation function of
Strategy 1

B.  Optimization of the evaluation function of Strategy 2

To optimize the coefficients of the evaluation function of
Strategy 2, the values for a a;, a2, a; and a; were defined as
0. Once more, the optimization of the evaluation function
was divided into groups according to the population size.

Table 2 and Figure 7 show the best results obtained in the
optimization of the evaluation function of Strategy 2. We
can see that this strategy, where the player focuses only on
his own game, the results were worse than those in Strategy
1. The best overall result was 3,355 victories in 5,000

- ) TABLE l_ i . games, which represents 67.1% success for the pair that used
Optimization results of the evaluation function of Strategy 1 A T T ————
: o Crossover Wins coefficients a,, a; and a; optimized in the evaluation
Popalation | Gencrations Operator P (pair 2) function are shown in Table 5, at the end of this section.
40 100 Two-point 0.5 69.24 %
60 100 Scattered 0.1 69.68 % — TABLE2 "
20 100 Scatiered 05 6976 % Optimization results of the evaluation function of Strategy 2
100 100 Two-point 0.1 70.06 % : 2 Crossover Wins
Population | Generations P .
The best results obtained by pair 2, which uses Strategy 1. are displayed Operator (pair 2)
with the parameters used in Genetic Algorithm. 40 150 Two-point | 0.5 66.22 %
60 150 Scattered 0.5 67.10 %
The first group of the optimizations corresponds to the |0 100 Scattered 0.1 66.30 %
population of 40 chromosomes. In this group, a total of 100 150 Two-point 0.1 6646 %

5.000 matches were held: pair 2 won 3,462 matches, which
represents 69.24% of wins. The second group comresponds to
the combinations with population size equals to 60. In this
group, the best result is 3,484 winnings in 5,000 matches,
which corresponds to a 69.68% yield. In the third group of
optimizations for the population of 80 chromosomes, the
best fitness value achieved was 3,488 winnings (or 69.76%)
for the pair that used the evaluation function with the
parameters optimized by the genetic algorithm. The last

The best results obtained by pair 2, which uses Strategy 2, displayed along
with parameters used in the Genetic Algorithm.

C.  Optimization of the evaluation function of Strategy 3

To optimize the coefficients of the evaluation function of
Strategy 3, the values for a;, @, a; and as were defined as 0.
As in the previous optimizations, the results were divided
into groups according to the population size. Table 3 shows
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the best results for each group of the optimization of the
evaluation of Strategy 3 and the parameters used in the
Genetic Algorithm.

Strategy 2
3365
3355
3345
3335
3325
3315
3305

3355

3323

Number of wins

3311 3315

40 60 BO 100
Population size

Fig. 7. Overall results of the optimization of the evaluation function of

TABLE 4
Optimization results of the evaluation function of Strategy 4
Population | Generations %s::t‘:rr P (:::11:1;)
40 150 Two-point | 0.1 60.98 %
60 200 Scattered 0.1 60.82 %
80 150 Scattered 0.1 61.04 %
100 150 Scattered 0.5 60.98 %

Strategy 2
TABLE 3
Optimization results of the evaluation function of Strategy 3
. . Crossover Wins
Population | Generations Operator P (pair 2)
40 50 Two-point | 0.5 62.38 %
60 150 Scattered 0.1 63.08 %
80 150 Two-point | 0.1 63.20 %
100 150 Scattered 0.5 62.90 %

The best results obtained by pair 2, which uses Strake gy 3, displayed along
with parameters used in the Genetic Algorithm.
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Fig. 7. Overall results of the optimization of the evaluation fi of

Strategy 3

D.  Optimization of the evaluation function of Stirategy 4
In Strategy 4, the player wants only to impede the moves
of his opponents, so the values for the ay, as, as and ar were
defined as 0. Table 4 and Figure 9 present the best results for
each group of the optimization of the evaluation of Strategy
4 and the parameters of the genetic algorithm.

The hest results obtained by pair 2, which uses Strategy 4, are displayed
along with the parameters used in the Genetic Algorithm.

Strateqy 4
3055
3052

2 1050
= 3049 3042
k3
5 3045
E
5 3040
E 2041

3035

A0 B0 B0 100

FPopulation size

Fig. 8 Overall results of the optimization of the evaluation function of
Strategy 4

Observing the above results, we note that Strategy 4
showed the worst results among all tested strategies, whereas
the best result was the 61.04% of wins of pair 2, or 3,052
victories in 5,000 matches. The optimized coefficients a;, a»
and a; in the evaluation function are shown in Table 5, as
well as the optimized coefficients for the other strategies.

All of the tested strategies showed significant results
compared to the basic strategy, used by beginner players.
However, the evaluation function proposed initially
represented by Strategy 1, achieved the best results because
it combines the three strategies in its equation.

The best result obtained in this study, 70.06% yield, was
also higher than the results obtained in [2] and [9]. In [2], the
same intelligent agent was used to choose the best move, but
the definition of the coefficients o; was done manually. His
best result was 66% wins. In [9], where the research was
based on 2-sided dominoes, an intelligent agent was also
developed to choose the moves. The agents conducted the
decision of the move by inferences and assumptions based
on previous moves of other players. However, the stored
data was only related to the numbers the players played.
Seven different strategies were implemented, including a
traditional strategy based on the strategy adopted by real
players. However, to validate the intelligent agent, only one
of the two players varied his strategy in each simulation; the
others played with the traditional strategy. The best result
obtained in this study was 54% wins and is not considered a
significant result because it was within the tolerance limits
set by the author due to the random characteristics of the
game.
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TABLE 5
Optimized coefficients for Strategies 1,2, 3 and 4

Esl. a; a, az a, as g a;
I -6.63 | -3.828 | -3.858 | -4.694 | 0.543 | 6.052 | 2.419
2 0 0 0 9.417 | 2.262 | 7.065 0
= 0 0 0 1.18 0 7.265 | 5.811
4 | -3733 | -3233 | -4912 0 (V] 1] 0

VI. CONCLUSIONS

This work presented the results of the coefficients
optimization process of the evaluation function to choose the
best move in 4-sided dominoes. To adjust the coefficients,
we used the technique of searching and optimization of
Genetic Algorithms applied to find the best combination that
allowed the largest possible number of wins. Four different
strategies were evaluated and to obtain the best combination
of coefficients of the evaluation functions, the genetic
algorithm was run several times with different settings. The
optimization results of the evaluation function were superior
to the results obtained in previous work, where 66% was
obtained. Among the tested strategies, Strategy 1, which isa
combination of the other three strategies, had the best
results. Given these results, we conclude that the
performance of the genetic algorithm was excellent, being
superior to the others. Analyzing and comparing our results
with results from other studies, ours proved to be more
effective in the choice of the best moves in 4-sided
dominoes. It is believed that the methodology applied to
choose the best move can also be applied to other games
where players have imperfect information.
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