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RESUMO

O grande progresso no campo de hardware ao passar das décadas, permitiu
também que o campo de software evoluisse. Nesta evolucdo do campo de software,
esta sendo levado em consideracao, especificamente, os algoritmos aplicados neles.
O campo da Inteligéncia Artificial tem como um dos principais motivos resolver
problemas complexos, e, por isso, 0s algoritmos do campo tém um custo
computacional muito alto, mas o progresso no campo de hardware compensou esse
custo. Este trabalho aborda o Minimax, algoritmo de Inteligéncia Artificial que é
aplicado em Jogos Digitais para resolver o problema de deciséo de jogada efetuada
pelo jogador artificial. O Minimax é um algoritmo recursivo e cria uma arvore com
todas as possibilidades de jogadas, e com base em uma heuristica, € decidida a
melhor jogada para o jogador artificial. Jogos em que o0 Minimax é aplicado possuem
caracteristicas peculiares, como dois jogadores, competitivamente alternando entre
turnos, sendo que cada jogador sempre possui informagdes do estado do jogo,
como por exemplo, no jogo da velha, damas e xadrez. Neste trabalho, o algoritmo
Minimax ser& aplicado no jogo de cartas Triple Triad (como estudo de caso), para
criar um jogador artificial em que € capaz de fazer boas jogadas para vencer o
adversario. O jogo original foi desenvolvido pela Squaresoft em 1999.

Palavras-chave: Algoritmos. Inteligéncia Artificial. Minimax. Jogos Digitais.
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ABSTRACT

The great progress in the field of hardware over the decades, also allowed the field of
software evolve. On this evolution of the field of software, is being taken into
consideration, specifically, the algorithms applied on them. The field of Artificial
Intelligence has as main goals to solve complex problems, and, therefore, the
algorithms of the field have a very high computational cost, but the progress in the
field of hardware offsets this cost. This work addresses the Minimax, Artificial
Intelligence algorithm that is applied in Digital Games, to solve the problem of move
decision made by the artificial player. The Minimax is a recursive algorithm and
creates a tree with all possible moves, and based on a heuristic, is decided the best
move for the artificial player. Games in which Minimax is applied have peculiar
characteristics, as two players, competitively alternating turns, and each player
always has information of the state of the game, for example in tic-tac-toe, checkers
and chess. In this work, the Minimax algorithm will be applied to the card game Triple
Triad (as a case study), to create an artificial player that is able to make good moves

to beat the opponent. The original game was developed by Squaresoft in 1999.

Key words: Algorithms. Artificial Intelligence. Minimax. Digital Games.
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1 INTRODUCAO

O hardware do computador € uma colecdo das partes fisicas de um sistema. Isto
inclui o gabinete do computador, monitor, teclado e mouse. Também inclui todas as
pecas dentro do gabinete do computador, como a unidade de disco rigido, placa-
mée, placa de video, e muitos outros. Basicamente € o que € possivel tocar
fisicamente. Os componentes basicos de um computador pessoal hoje sdo mais ou
menos 0 mesmo como eram a algumas décadas atras. As pecas ainda executam as
mesmas fungdes gerais como faziam. A placa-mée ainda serve como ponto central
do computador, com tudo 0 que se conectar a ela, o processador ainda executa
instrucdes, a memoria ainda armazena dados para um acesso rapido e discos
rigidos ainda armazenam dados de longo prazo. A forma como essas pecas Sao
conectadas e a rapidez com que operam tem mudado muito. Quanto mais circuitos
integrados ou transistores um chip tem, mais rapido ele vai ser. O hardware evoluiu
muito (e ainda evolui) nas ultimas décadas, aumentando o nimero de possibilidades
de sua utilizacdo, mas acaba sendo inutilizado sem um componente importante: o

software.

O software € um programa que permite ao computador executar uma tarefa
especifica, ao contrario dos componentes fisicos do sistema (hardware). Isto inclui
software de aplicacdo, tais como um processador de texto, que permite que um
usuério execute uma tarefa, e software de sistema, como um sistema operacional,
gue permite que outro software seja executado corretamente, por interface com o
hardware e outro software. O software depende do hardware para funcionar
corretamente e deve ser carregado na memoria do computador. Uma vez que o
software é carregado, o computador é capaz de executa-lo. Trata-se de passar as
instrucdes da aplicacdo, através do sistema operacional, para o hardware, que
finalmente recebe a instrucdo de codigo de maquina, ou seja, o codigo que a
maquina entenda. Cada instrucdo faz com que o computador realize uma operacao:
movimentacdo de dados, realizacdo de um calculo, ou alteracdo do fluxo de
instrucdes de controle. O software € desenvolvido em uma linguagem de
programacao (como C, C++, C# e Java) para que seja executada uma sequéncia de

instrucdes feita pelo programador.
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Como o software € necessario para tratar de questées de automacéo, de adaptacao,
de otimizacdo e escalabilidade, outras &reas da computacdo sdo necessarias. A
Inteligéncia Atrtificial € uma das areas que podem levar o software ainda mais longe.
Por outro lado, as técnicas da Engenharia de Software também podem
desempenhar um papel importante para aliviar o custo de desenvolvimento e tempo
das técnicas de Inteligéncia Artificial, bem como auxiliar na introducdo de novas
técnicas. Tais beneficios mutuos tém aparecido nas ultimas décadas e ainda evoluiu

devido a novos desafios.

Com a grande mudanca que os computadores estdo fazendo em nossas vidas, as
técnicas de Inteligéncia Artificial estdo pavimentando o caminho para esta
transformacdo rapida. Os algoritmos (que sdo um conjunto de regras a serem
seguidas em célculos, para resolucdo de problemas, executadas por um
computador) de Inteligéncia Artificial permitem a construgéo de sistemas inteligentes
gue podem operar de forma autbnoma, aprender com a experiéncia, planejar suas
acOes e resolver problemas complexos. Os algoritmos de Inteligéncia Artificial tém
um custo computacional muito grande, e a evolugdo do hardware ao longo das
décadas contribuiu muito para que estes algoritmos sejam aplicados nos softwares
utilizados nos dias de hoje. As aplicacdes incluem robds que planejam suas préprias
acOes, rastreadores da web que localizam informacdes de forma eficiente,
assistentes inteligentes que ajudam os seres humanos detectar fraudes financeiras e
jogos competitivos com jogadas que sao melhores do que qualquer jogador humano

possa executar.

Dentre vérios algoritmos de Inteligéncia Artificial utilizados em Jogos Digitais, 0
algoritmo Minimax € utilizado em jogos de mesa (ou tabuleiro), como, por exemplo,
jogo da velha e xadrez, onde 2 jogadores jogam pela vitOria, ou seja, o jogador luta
pela a vitéria sem cooperacdo do outro. O algoritmo faz uma busca em uma
estrutura de dados com todas as jogadas possiveis, e sempre optando pelo caminho
em que vai trazer maiores chances de vitoria para o jogador (maximizar) e ao
mesmo tempo, maiores chances de derrota para o adversario (minimizar). Sendo
assim, com o algoritmo aplicado em um jogo, é possivel torna-lo mais desafiador

caso o jogador humano queira jogar contra o jogador artificial.
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Neste trabalho o algoritmo Minimax ser& aplicado no jogo Triple Triad, para criar um
jogador artificial que seja capaz de vencer o adversario.

1.1 Objetivos

Como objetivo geral, o presente trabalho visa aplicar o algoritmo Minimax (algoritmo
de Inteligéncia Artificial) para resolver o problema da decisdo de jogada no jogo

Triple Triad (jogo de cartas) para a plataforma PC.

Para alcancar o objetivo geral, este trabalho tem como objetivos especificos o
seguinte:
a) Abordar pesquisas e analises de tipos de projetos que utilizam o algoritmo
Minimax;
b) Mostrar como fazer um jogo da velha para aplicar o algoritmo Minimax;
c) Apresentar a implementacéo do jogo Triple Triad para 2 jogadores humanos;
d) Observar o comportamento das jogadas e decisbes realizadas pelo
computador no jogo original do Triple Triad;
e) Implementar o jogo Triple Triad com o Minimax aplicado para jogar contra o
jogador artificial.

1.2 Justificativa

A justifica deste trabalho é a contribuicdo académica demonstrando como aplicar o
algoritmo Minimax em um jogo (incluindo o cédigo fonte), e desta forma, trazendo o
desafio para o jogador. com o algoritmo Minimax aplicado, 0 jogo se tornar mais
interessante e desafiador para o jogador, trazendo a satisfacéo e diverséo do jogo.

1.3 Metodologia

Para o desenvolvimento deste projeto, foi realizada uma reviséo teorica/bibliografia,

trabalhos académicos e outros materiais presentes em paginas da Web.

Foi desenvolvido um framework para jogos, para a implementagcdo do jogo Triple

Triad e a aplicacdo do algoritmo Minimax no jogo. Foi utilizado o software Microsoft
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Visual Studio 2013 Ultimate e o projeto foi todo desenvolvido utilizando a linguagem
de programacéo C++.

O framework criado utiliza as seguintes bibliotecas e/ou APIs (Application

Programming Interface, traduzindo, Interface de Programacé&o da Aplicacao):

DirectX, utilizando as APIs: Direct3D, XAudio2, D3DCompiler, Directinput
(MICROSOFT, Acesso em: 08 agosto 2014).

Freelmage, (FREEIMAGE, Acesso em: 08 agosto 2014).

FreeType, (FREETYPE, Acesso em: 08 agosto 2014).

Ogg Vorbis, (VORBIS, Acesso em: 08 agosto 2014).

OpenAL, (OPENAL, Acesso em: 08 agosto 2014).

1.4 Organizagéo do Trabalho

Apods a introducdo feita no presente capitulo, o Capitulo 2 aborda a evolucdo e
importancia da area da Inteligéncia Artificial, como Jogos Digitais surgiram e
evoluiram, e também aborda sobre a estrutura de dados do tipo arvore.

Em seguida, o Capitulo 3 aborda sobre o algoritmo Minimax, como suas
caracteristicas, em quais tipos de jogos pode-se aplica-lo e também préprio
algoritmo. Também aborda a importancia da funcdo de utilidade do algoritmo

Minimax e sobre o corte alfa-beta, para otimizar o algoritmo Minimax.

No Capitulo 4 aborda sobre o jogo de cartas Triple Triad, como informacdes gerais,
regras, funcionamento, e também o cédigo fonte com o algoritmo Minimax aplicado e
comentado. Também aborda o codigo fonte do algoritmo Minimax aplicado e

comentado em um jogo da velha.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta a conclusdo que pdde ser tirada mediante das

experiéncias obtidas nos capitulos anteriores.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sera apresentado uma visdo geral sobre a evolucdo da Inteligéncia
Artificial, como as contribuices feitas pelos pesquisadores ao longo dos anos, tem
ajudado a resolver problemas complexos, sobre a histéria dos Jogos Digitais e sua
evolucao e também sobre a estrutura de dados do tipo arvore.

2.1 Inteligéncia Artificial

De acordo com Warwick (2011) o campo da Inteligéncia Artificial realmente veio a
existéncia com o nascimento dos computadores e em torno de 1940 e 1950. No
periodo inicial de seu desenvolvimento, a atencdo foi claramente focada em
conseguir fazer com que os computadores fizessem coisas que, se um ser humano
fizesse, seria considerado como inteligente. Essencialmente, isto envolveu em tentar
fazer com que os computadores copiassem 0s seres humanos em alguns ou todos

0sS aspectos de seus comportamentos.

Segundo Norvig e Russell (2009), o primeiro trabalho, que hoje é geralmente
reconhecido como Inteligéncia Artificial, foi feito por Warren McCulloch e Walter Pitts
em 1943. Eles se basearam em trés fontes: o conhecimento da fisiologia basica e
funcdo dos neurdnios no cérebro, em uma analise formal da logica proposicional de
Russell e Whitehead e na teoria da computacdo de Turing. Eles propuseram um
modelo de neurénios artificiais em que cada neurdnio é caracterizado como sendo
“‘ligado” ou “desligado”, com um interruptor para “ligado” que ocorre em resposta a
estimulacdo por um numero suficiente de neurbnios vizinhos. O estado de um
neurénio foi concebido como "factualmente equivalente a uma proposicdo que
propGs o seu estimulo adequado." Eles mostraram, por exemplo, que qualquer
func@o computavel poderia ser computada por alguma rede neural conectada, e que
todos os conectivos logicos (e, ou, nado, etc) poderiam ser implementados por
simples estruturas de rede. McCulloch e Pitts também sugeriram que as redes
definidas adequadamente poderiam aprender. Donald Hebb em 1949 demonstrou
uma simples regra de atualizagcdo para modificar as forcas de conex&do entre os
neurdnios. Sua regra, agora chamada de aprendizagem Hebbiana, continua a ser

um modelo influente até hoje.
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Ja Nilsson (2009) afirma que McCulloch e Pitts alegaram que o neurdnio era, em
esséncia, uma "unidade logica." Em um famoso e importante artigo que eles
propuseram modelos simples de neurbnios e mostraram que essas redes destes
modelos poderiam realizar todas as possiveis operagdes computacionais. O
“neurdnio” de McCulloch e Pitts era uma abstragdo matematica com entradas e
saidas (0 que corresponde, aproximadamente, a dendritos e axoénios,
respectivamente). Cada um pode ter o valor 1 ou 0. Estes neurbnios podem ser
conectados juntos em rede de tal forma que a saida de um neurdnio € uma entrada
para os outros e assim por diante. Alguns neurdnios sdo excitatorios: 0s seus
resultados contribuem para "disparar" 0os neurdnios aos quais estao ligados. Outros
sao inibitérios — suas saidas contribuem para inibir o disparo dos neurbnios aos
quais eles estao ligados. Se a soma das entradas dos neur6nios excitatorios, menos
a soma das entradas dos neurdnios inibitério que incidem em um neurénio € maior
do que um determinado valor “threshold” (limiar, ou seja, valor limite para uma
reacao ou resultado), aguele neurénio dispara, enviando a sua saida de 1 para todos
0S neurbnios aos quais estd ligado. Alguns exemplos de redes propostos por
McCulloch e Pitts séo mostrados na figura 01:

Figura 01 — Elementos da rede neural de McCulloch e Pitts

W

Fonte: Nilsson (2009)



17

De acordo com Norvig e Russell (2009), dois estudantes de graduacdo de Harvard,
Marvin Minsky e Dean Edmonds construiram o primeiro computador de rede neural
em 1950. O SNARC, como foi chamado, usava 3.000 tubos de vacuo e um
excedente mecanismo de piloto automatico de um bombardeiro B-24 para simular
uma rede de 40 neurbnios. Mais tarde, em Princeton, Minsky estudou computacao
universal em redes neurais. O comité do seu Ph.D. estava cético sobre se este tipo
de trabalho deveria ser considerado matematica, mas von Neumann teria dito: "Se
ndo for agora, sera um dia." Minsky mais tarde provou teoremas influentes

mostrando as limitacdes das pesquisas em rede neural.

Segundo Norvig e Russell (2009), houve varios exemplos de trabalhos no inicio que
poderiam ser caracterizados como Inteligéncia Atrtificial, mas a visdo de Alan Turing
foi talvez a mais influente. Ele deu palestras sobre o tema ja em 1947, na Sociedade
de Matemética de Londres e articulou uma agenda persuasiva em seu artigo de
1950, intitulado "Computing Machinery and Intelligence." Nisso, ele introduziu o
Teste de Turing, aprendizagem de maquina, algoritmos genéticos, e aprendizado por
reforco. Ele propbs a ideia do “Child Programme” explicando "Em vez de tentar
produzir um programa para simular a mente adulta, por que nao tentar produzir uma
gue simulava a mente de uma crianca?". Ja Nilsson (2009) afirma que o primeiro
artigo moderno a lidar com a possibilidade de mecanizar toda a inteligéncia de estilo-
humano foi publicado por Turing em 1950. Este artigo € famoso por vérias razdes.
Turing pensou que a pergunta "uma maguina pode pensar?" era muito ambigua. Em
vez disso, ele propds que a questdo da inteligéncia da maquina fosse resolvida por
aqguilo que veio a ser chamado de Teste de Turing. No Teste de Turing, ao invés de
tentar determinar se uma maquina esta pensando, Turing sugere que deveriamos
perguntar se a maquina pode ganhar em um jogo, chamado de "Imitation Game".
Trata-se de trés participantes em salas isoladas: um computador (que estd sendo
testado), um ser humano e um juiz (humano). O juiz pode conversar tanto com o ser
humano quanto com o computador, digitando em um terminal. Tanto o computador e
humano tentam convencer o juiz de que eles sdo um humano. Se o0 juiz ndo disser

qgual é qual, em seguida, o computador ganha o jogo.
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De acordo com Norvig e Russell (2009), Princeton foi a casa de uma outra figura
influente na Inteligéncia Artificial, John McCarthy. Depois de receber seu doutorado
la em 1951 e ter trabalhado por dois anos como instrutor, McCarthy se mudou para
Stanford e depois para Dartmouth College, que viria a ser o local de nascimento
oficial do campo. McCarthy convenceu Minsky, Claude Shannon, e Nathaniel
Rochester para ajuda-lo a reunir pesquisadores norte-americanos interessados em
teoria dos autdbmatos, redes neurais, bem como no estudo da inteligéncia. Eles

organizaram uma oficina de dois meses, em Dartmouth, no verédo de 1956.

Segundo Norvig e Russell (2009) e Nilsson (2009) a proposta da oficina dizia que:
“Propomos que em dois meses, um estudo de Inteligéncia Artificial com 10 homens
seja realizado durante o verdo de 1956 no Dartmouth College, em Hanover, New
Hampshire. O estudo é para prosseguir com base na conjectura de que cada
aspecto de aprendizado ou qualquer outro recurso de inteligéncia pode, em
principio, ser descrito com tanta precisdo que uma maquina pode ser feita para
simula-lo. Sera feita uma tentativa de encontrar como fazer maquinas para usar a
linguagem, formar abstracées e conceitos, resolver os tipos de problemas agora
reservados para os seres humanos, e melhorar a si mesmos. Pensamos que um
avancgo significativo pode ser feito em um ou mais desses problemas, se um grupo

cuidadosamente selecionado de cientistas trabalhar em conjunto em um verao.”

De acordo com Norvig e Russell (2009), a oficina de Dartmouth ndo levou a
quaisquer novas descobertas, mas fez com que todos os grandes nomes se
apresentassem entre eles. Para os proximos 20 anos, o campo seria dominado por
essas pessoas e seus alunos e colegas do MIT, CMU, Stanford e IBM. Olhando para
a proposta da oficina Dartmouth, podemos ver por que era necessario a Inteligéncia
Artificial se tornar um campo separado. Foram levantadas algumas questées como:
por que ndo poderia todo o trabalho feito em Inteligéncia Artificial ter um lugar sob o
nome de teoria de controle ou pesquisa de operacdes ou teoria de decisédo, que
afinal, ttm objetivos semelhantes aos da Inteligéncia Artificial? Ou porque nao a
Inteligéncia Artificial ser um ramo da Matematica? A primeira resposta é que a
Inteligéncia Atrtificial desde o inicio abragou a ideia de duplicar faculdades humanas
como criatividade, auto aperfeicoamento e uso da lingua. Nenhum dos outros

campos estavam tratando estas questdes. A segunda resposta € a metodologia. A
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Inteligéncia Artificial € o Unico destes campos que € claramente um ramo da ciéncia
da computagdo (embora a pesquisa de operagbes compartiiha uma énfase em
simulacbes de computador) e a Inteligéncia Artificial € o Unico campo que tenta
construir maquinas que funcionardo de forma autbnoma em complexos ambientes

em mudancga.

Segundo Warwick (2011) na década de 1960 a mais profunda contribuicdo para o
campo foi sem davida o GPS (General Problem Solver, traduzindo, Solucionador de
Problemas Gerais) de Newell e Simon. Este foi um programa de proposito multiplo
que visava simular, usando um computador, alguns métodos de resolucao de
problemas humanos. De acordo com Norvig e Russell (2009), dentro de limitados
tipos de quebra-cabecas que poderia lidar, descobriu-se que a ordem em que o
programa considerava submetas e possiveis acfes eram semelhante ao que, 0s
seres humanos se aproximavam dos mesmos problemas. Assim, GPS foi
provavelmente o primeiro programa a incorporar a abordagem de "pensar
humanamente”. Warwick (2011) afirma que infelizmente, a técnica empregada nao
foi particularmente eficiente, e por causa do tempo necessario e 0s requisitos de
mem©ria para resolver até mesmo problemas reais relativamente simples, por isso o

projeto foi abandonado.

De acordo com Norvig e Russell (2009) na IBM, Nathaniel Rochester e seus colegas
produziram alguns dos primeiros programas de Inteligéncia Artificial. Herbert
Gelernter (1959) construiu 0 Geometry Theorem Prover, que foi capaz de provar
teoremas que muitos estudantes de matematica achariam bastante complicado. A
partir de 1952, Arthur Samuel escreveu uma série de programas para damas
(rascunhos) que finalmente aprendeu a jogar em um nivel forte amador. Ao longo do
caminho, ele descartou a ideia de que os computadores podem fazer apenas o que
Ihes é dito para: seu programa rapidamente aprendeu a jogar um jogo melhor do que
0 seu criador. O programa foi demonstrado na televisdo, em fevereiro de 1956,

criando uma forte impressao.

Segundo Norvig e Russell (2009) John McCarthy se mudou de Dartmouth para o
MIT e I& fez algumas contribui¢cdes cruciais em um ano historico: 1958. No MIT Al

Lab Memo No. 1, McCarthy definiu a linguagem de alto nivel LISP, o que viria a ser
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a linguagem dominante de programacéo de Inteligéncia Artificial para os préximos
30 anos. Publicou um artigo intitulado “Programs with Common Sense”, no qual ele
descreveu o Advice Taker (traduzindo, Tomador de Conselhos), um programa
hipotético que pode ser visto como o primeiro sistema de Inteligéncia Artificial
completo. De acordo com Nilsson (2009), era representado como expressées em
uma linguagem matemética (e favoravel ao computador) chamada de "légica de
primeira ordem." Por exemplo, os fatos "Estou na minha mesa" e "Minha mesa esta
em casa" poderiam ser representados como as expressdes em (eu, mesa) e em

(mesa, casa).

Norvig e Russell (2009) afirmam que Minsky supervisionou uma série de alunos que
escolheram problemas limitados que pareciam exigir inteligéncia para resolver. Estes
dominios limitados ficaram conhecido como microworlds. O programa SAINT de
James Slagle em 1963, foi capaz de resolver de forma fechada problemas de calculo
integral tipicos de primeiro ano de cursos universitarios. O programa ANALOGY de
Tom Evans em 1968, resolveu problemas de analogia geométricas que aparecem
nos testes de Quociente de Inteligéncia. O programa STUDENT de Daniel Bobrow

em 1967 resolveu problemas de algebra com historias.

De acordo com Norvig e Russell (2009) o quadro de resolucdo de problemas que
surgiram durante a primeira década de pesquisas em Inteligéncia Artificial eram de
um mecanismo de busca de propoésito geral tentando encadear passos de raciocinio
fundamental para encontrar solugbes completas. Essas abordagens tém sido
chamadas de métodos fracos, porque ndo ampliavam até instancias de problemas
grandes ou dificeis. A alternativa aos métodos fracos é usar um conhecimento de
dominio especifico mais poderoso que permite passos de raciocinio maiores e que
podem facilmente lidar com casos que ocorrem normalmente em areas estreitas de
especializacdo. Pode-se dizer que para resolver um problema dificil, € quase

necessario ja saber a resposta.

Segundo Norvig e Russell (2009) o programa DENDRAL foi um dos primeiros
exemplos dessa abordagem. Ele foi desenvolvido na Universidade de Stanford, onde
Ed Feigenbaum (um ex-aluno de Herbert Simon), Bruce Buchanan (um filésofo que

virou cientista da computacéo), e Joshua Lederberg (um laureado com o Nobel
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geneticista) uniram-se para resolver o problema de inferir a estrutura molecular a
partir da informagédo fornecida por um espectrometro de massa. A importancia do
programa DENDRAL é que era o primeiro sistema intensivo de conhecimento bem
sucedido: a sua experiéncia derivada de um grande numero de regras de propdsito
especifico. Sistemas posteriores também incorporaram o tema principal da
abordagem do Advice Taker de McCarthy: a separacéo limpa do conhecimento (sob

a forma de regras) a partir do componente de raciocinio.

Norvig e Russell (2009) afirmam que, com essa licAo em mente, Feigenbaum e
outros em Stanford comecaram o Heuristic Programming Project (traduzindo, Projeto
de Programacdo Heuristica) para investigar até que ponto a nova metodologia de
sistemas especialistas poderia ser aplicada a outras areas do conhecimento

humano.

Segundo Warwick (2011), a década de 1980 presenciou uma espécie de
renascimento em Inteligéncia Artificial. Muitos pesquisadores seguiram o exemplo de
McCarthy e continuaram a desenvolver sistemas de Inteligéncia Artificial a partir de
um ponto de vista pratico. Este periodo viu o desenvolvimento de sistemas
especialistas, que foram projetados para lidar com um dominio muito especifico de
conhecimento, dai evitando um pouco 0s argumentos com base na falta de "senso
comum”. Embora inicialmente testado na década de 1970, foi na década de 1980
que tais sistemas comecaram a ser usados para reais aplicacdes praticas na

industria.

De acordo com Norvig e Russell (2009) o primeiro sistema especialista
comercialmente bem sucedido foi o0 R1, que comecou sua operacdo na Digital
Equipment Corporation em 1982. O programa ajudou a configurar encomendas de
novos sistemas e por volta de 1986 estava economizando para a empresa, cerca de
40 milhdes de dolares por ano. Em 1988, o setor de Inteligéncia Artificial da Digital
Equipment Corporation tinha 40 sistemas especialistas implantados e com mais
alguns que estavam sendo desenvolvidos. DuPont teve 100 sistemas em uso e 500
em desenvolvimento, economizando cerca de 10 milhdes de dolares por ano. Quase
todas as grandes corporacdes dos EUA tinham seu proprio setor de Inteligéncia

Artificial para usar ou investigar sistemas especialistas. No geral, a industria de
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Inteligéncia Artificial cresceu de alguns milhdes de délares em 1980 para bilhdes de
dolares em 1988, incluindo centenas de empresas de construcdo de sistemas
especialistas, sistemas de visdo, robds, software e hardware especializados para

esses fins.

Segundo Norvig e Russell (2009) em meados da década de 1980, pelo menos
quatro grupos diferentes reinventaram o algoritmo de aprendizado back-propagation
encontrado pela primeira vez em 1969 por Bryson e Ho. O algoritmo foi aplicado a

muitos problemas de aprendizagem em ciéncia da computagdo e psicologia.

Norvig e Russell (2009) afirmam que de 1987 até hoje houve uma revolucao, tanto
no conteudo e na metodologia de trabalho em Inteligéncia Artificial. Agora € mais
comum construir trabalhos sobre teorias existentes do que propor novos, para
basear-se em alegacBes sobre teoremas rigorosos ou de dificil evidéncia
experimental do que a intuicdo, e para mostrar relevancia para aplicacdes do mundo
real, em vez de exemplos irreais. A Inteligéncia Atrtificial foi fundada em parte como
uma rebelido contra as limitacées de campos ja existentes, como a teoria de controle
e estatisticas, mas agora ela esta abracando estes campos. Em termos de
metodologia, a Inteligéncia Artificial finalmente chegou firmemente sob o método
cientifico. Para ser aceito, as hipdteses devem ser submetidas a experimentos
empiricos rigorosos, e os resultados devem ser analisados estatisticamente para a
sua importancia. Agora € possivel replicar experimentos usando repositérios

compartilhados de dados e cédigo de teste.

De acordo com Norvig e Russell (2009), o campo de reconhecimento de voz
representa este método. Na década de 1970, uma grande variedade de diferentes
arquiteturas e abordagens foram tentadas. Muitas delas eram feitas para um
propésito particulares e eram frageis, por isso foram demonstradas em apenas
alguns exemplos especialmente selecionados. Nos Ultimos anos, as abordagens
baseadas em hidden Markov models (traduzindo, modelos ocultos de Markov)
passaram a dominar a area. Dois aspectos séo relevantes. Em primeiro lugar, elas
sdo baseadas em uma teoria matematica rigorosa. Isto permitiu aos pesquisadores
desenvolver sobre resultados mateméaticos de varias décadas, desenvolvidos em

outras areas. Em segundo lugar, elas sdo geradas por um processo de formacéao de
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uma grande quantidade de dados de voz real. Isso garante que o desempenho é
robusto, e em rigorosos testes cegos 0os modelos ocultos de Markov tém melhorado

a sua pontuacao de forma constante.

Norvig e Russell (2009) afirmam que a traducdo automatica segue 0 mesmo curso
que o reconhecimento de voz. Na década de 1950 houve entusiasmo inicial para
uma abordagem baseada em sequéncias de palavras, com os modelos aprendidos
de acordo com os principios da teoria da informacdo. Essa abordagem caiu em
desuso na década de 1960, mas voltou no final de 1990 e agora domina o campo.
De acordo com Nilsson (2009) algumas das primeiras tentativas de usar
computadores para mais do que os calculos numéricos usuais estavam em traducao
automatica de sentencas em uma lingua em sentencas de outra. Dicionarios de
palavras podem ser armazenados na meméria do computador, e estes poderiam ser
usados para encontrar palavras em um idioma para palavra equivalentes em outros
idiomas. Pensava-se que escolhendo uma adequada palavra equivalente para cada
palavra estrangeira em uma frase, juntamente com uma quantidade modesta de
andlise sintatica, poderia-se traduzir uma frase em uma lingua estrangeira (russo,

por exemplo) para o inglés.

Segundo Norvig e Russell (2009), as redes neurais também se encaixam nessa
tendéncia. Grande parte do trabalho em redes neurais na década de 1980 foi feito
na tentativa de verificar o que poderia ser feito e para saber como redes neurais
diferem das técnicas "tradicionais". Utilizando metodologias melhoradas e estruturas
tedricas, o campo chegou a um entendimento em que as redes neurais podem agora
ser comparadas com as técnicas correspondentes de estatisticas, reconhecimento
de padrbes e aprendizagem de maquina, e a técnica mais promissora pode ser
aplicada caso a caso. Como resultado destes desenvolvimentos, a chamada
tecnologia de Data Mining (traduzindo, mineracdo de dados) gerou uma nova

indUstria vigorosa.

De acordo com Norvig e Russell (2009) o formalismo da rede Bayesiana foi
inventado para permitir a representacdo eficiente de raciocinio rigoroso com o
conhecimento incerto. Esta abordagem supera largamente muitos problemas dos

sistemas de raciocinio probabilistico dos anos 1960 e 1970. Agora domina a
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pesquisa na Inteligéncia Artificial em sistemas especialistas e de raciocinio incerto. A
abordagem permite aprender com a experiéncia, e que combina o melhor de redes

neurais e Inteligéncia Artificial classica.

Segundo Norvig e Russell (2009), por volta de 1995 surgiram 0s agentes
inteligentes. O trabalho de Allen Newell, John Laird, e Paul Rosenbloom € o exemplo
mais conhecido de uma arquitetura de agente completa. Um dos ambientes mais
importantes para agentes inteligentes € a Internet. Sistemas de Inteligéncia Artificial
se tornaram t&o comuns em aplicativos baseados na Web que o sufixo "-bot" entrou
na linguagem cotidiana. Além disso, as tecnologias de Inteligéncia Atrtificial estdo por
trds de muitas ferramentas da Internet, tais como motores de busca, sistemas de

recomendacdo e agregadores de sites.

A Inteligéncia Artificial € um campo muito bem definido, que tem crescido ao longo
dos ultimos 50 anos e tem ajudado a resolver muitos problemas. Hoje utilizamos
muitas destas tecnologias criadas por esses pesquisadores que contribuiram muito
para facilitar nossas vidas. Dentro deste campo existem muitas areas que ainda vao
evoluir. Algoritmos de Inteligéncia Artificial podem ser aplicados na area de Jogos

Digitais, como por exemplo, para simular a inteligéncia de um jogador adversério.

2.2 Jogos Digitais

Segundo Donovan (2010), no inicio de 1958, o video game ainda era um conceito
evasivo. Os cientistas da computacdo ainda viam jogos como folhas para suas
pesquisas e 0s engenheiros viam potencial na TV para ser uma experiéncia
bidirecional entre a tela e o espectador, mas falharam em desenvolver as suas
ideias. O Nimrod, de John M. Bennett (Primeiro computador digital de propdsito
especifico projetado para jogar) ainda era a coisa mais proxima de um video game
gue qualquer pessoa fora das oficinas de engenharia ou laboratério de informatica
da universidade tinha visto. Mas em 1958 o conceito de video game surgiu, gracas a
um passo de William Higinbotham.

De acordo com Donovan (2010), Higinbotham havia trabalhado no Projeto

Manhattan, construindo os interruptores temporais que faziam a bomba explodir no
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momento correto. Como muitos dos cientistas que criaram a bomba, ele nutria
sentimentos mistos sobre o que tinha feito e passava grande parte de sua campanha
de vida pos-guerra contra a proliferacdo nuclear. Depois da guerra, tornou-se chefe
da divisdo de instrumentacdo no Laboratério Nacional de Brookhaven - um centro de
pesquisa do governo dos Estados Unidos da América com base em Long Island,
Nova York. Todos os anos Brookhaven abria suas portas ao publico para mostrar
trabalhos. Estes visitantes diarios tendiam a conter exposicfes estaticas que pouco
animavam o publico e, portanto, com o dia aberto em 1958 se aproximando,

Higinbotham decidiu fazer uma atragdo mais envolvente.

Donovan (2010) afirma que ele veio com a ideia de uma divertida exposi¢ao
interativa: um jogo de ténis jogando na tela de um osciloscépio que construiu usando
circuitos de transistores com a ajuda do engenheiro Brookhaven Robert Dvorak. O
jogo, Tennis for Two (Ténis para Dois) conforme a figura 02, recriou uma visao
lateral de um campo de ténis com uma rede no meio e linhas finas que

representavam raquetes dos jogadores.

Figura 02 - Osciloscépio com o jogo Tennis for Two

Fonte: Lanzi (Acesso em: 05 agosto 2014)

Os grandes controladores em forma de caixa criados para o jogo permitiram que 0s
jogadores movessem suas raguetes usando uma conexao dial e bater na bola,
pressionando um botdo. Os visitantes do Brookhaven adoraram isto. “Os estudantes
do ensino médio gostavam mais, vocé nao poderia tira-los", lembrou Higinbotham

mais de 20 anos depois. Na verdade Tennis for Two foi tdo popular que ele retornou
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para uma segunda aparicdo em 1959 no dia aberto em Brookhaven. Mas nem
Higinbotham nem ninguém no Brookhaven tinha pensado muito no jogo e apos isto,
seu equipamento foi desmontado para que suas pecas pudessem ser utilizadas em

outros projetos.

De acordo com Kent (2001), alguns historiadores argumentam que Higinbotham,
realmente inventou o primeiro jogo. Enquanto isso parece ser 0 primeiro jogo
interativo, € um exemplo isolado. Aparentemente, nem Steven Russell nem Ralph

Baer tinham conhecimento da existéncia do jogo de Higinbotham.

Trés anos depois, em 1961, segundo Kushner (2004), Steve "Slug" Russell e um
grupo de outros estudantes do Instituto de Tecnologia de Massachusetts criou 0
Spacewar! no primeiro minicomputador, o PDP-1 conforme a figura 03. Neste jogo,
dois jogadores foguetes, enquanto flutuando em torno de um buraco negro. Berens e
Howard (2008) afirmam que o Spacewar! introduziu conceitos que ainda s&o
utilizados hoje: opcbes no jogo, um modo para dois jogadores, um sistema de
pontuacao e recursos limitados (neste caso misseis e combustivel). Projetado como
uma forma divertida de mostrar 0 mais recente computador mainframe com um
preco de mais de US$ 100.000, o jogo nunca foi patenteado e continuou a ser
imitado por décadas, atuando como modelo até mesmo para 0sS jogos posteriores

como Asteroids. Foi também o inicio lento do aumento do nimero de videos games.

Figura 03 — Grupo de Russel criando o Spacewar! no PDP-1

Fonte: Lanzi (Acesso em: 05 agosto 2014)



27

Segundo Berens e Howard (2008) Nolan Bushnell, inspirado por seu trabalho de
verdo como gerente de uma galeria de pinball, onde os alunos do Instituto de
Tecnologia de Massachusetts passavam para jogar Spacewar!, ao invés disso, ele
sonhava com maquinas de jogos que funcionavam com moedas. Assim comecou
sua misséo de produzir uma maquina compacta e financeiramente viavel o suficiente

para o trabalho.

De acordo com Berens e Howard (2008), Bushnell, com a ajuda de Ted Dabney,
programador e fabricante da maquina de arcade na Nutting Associates, teve o
melhor momento com a produ¢do em massa do primeiro video game que funcionava
com moedas. Veio na forma de Computer Space em 1971, conforme a figura 04, em
um jogo prontamente disponivel, com circuitos logicos, fios, reduzindo
consideravelmente a escala e os custos da construcdo. (Reconhecimento pelo
primeiro video game que funcionava com moedas deve ir para a Computer
Recreations pelo seu jogo Galaxy Game, uma outra versdo reaproveitada de
Spacewar! que era a Unica maquina em Stanford University. Ele estreou dois meses
antes do Computer Space de Bushnell, mas ndo se aventurou mais longe do que a

cafeteria do campus).

Figura 04 — Computer Space, clone do Spacewar!

Fonte: Lanzi (Acesso em: 05 agosto 2014)
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Berens e Howard (2008) afirmam que o problema para Bushnell era de produzir em
massa ou nao:. e foram fabricados 1.500 gabinetes e as vendas nao eram
numerosas o suficiente, algo que ele culpou tanto a falta de apoio da Nutting e a
jogabilidade relativamente complicada. Destemido, ele e Dabney se separaram com
Nutting em 1972 para criar a Atari (um movimento de ataque no jogo de tabuleiro

japonés, Go), e nesse ano foi produzido o iconico Pong.

Lanzi (Acesso em: 05 agosto 2014) afirma que Bushnell contrata Al Alcorn para
programar jogos. Desde Alcorn é inexperiente, Bushnell pediu para ele programar
um simples jogo de ténis como um exercicio. Eles chamam o jogo de Pong, por duas
razdes: "pong" € o som que o jogo faz quando a bola atinge uma raquete ou um dos
lados da tela, e 0 nome Ping-Pong ja esta protegido por direitos autorais. Bushnell
tenta vender Pong mas n&o encontra nenhum interessado, entdo ele decide
comercializar o jogo mesmo assim. Foi feito um teste de comercializagdo em um bar
local chamado Andy Capps. Dentro de duas semanas a unidade de teste quebra

porque muitas moedas foram usadas na maquina. Pong é um sucesso.

Ja Berens e Howard (2008) afirmam que problemas com a producdo em massa
levou a Atari a construir o seu préprio simples protétipo para um bar local, que
relataram de volta dentro de duas semanas que a maquina havia quebrado. Em
doze meses, a Atari vendeu em torno de 8.500 unidades de Pong, inspirando
imitadores inumeraveis. Em 1973, Pong Tron, com sede no Japao. A Sega fundada
na América. Soccer, da propria Taito, do Japdo (outro fornecedor tradicional de

maquina de arcade). Por um tempo, jogar video games significava jogar Pong.

De acordo com Berens e Howard (2008), Ralph Baer, enquanto isso, convenceu
seus novos empregadores que jogos baseados em TV era o futuro, e em 1967
langou um prototipo que em 1972 foi transformado no Magnavox Odyssey, conforme
a figura 05, o primeiro sistema doméstico video game. Seus doze jogos, todos eram
pequenas variacdbes de um mesmo jogo - um incluido um precursor do Pong.
Curiosamente, o Bushnell antes de Pong € conhecido por ter atendido a imprensa no
lancamento do Odyssey e té-lo jogado (Magnavox, que teria tido a visdo para
patentear a sua versao, viria a receber US $ 700.000 em danos da Atari). A confusa

comercializacdo levou os potenciais compradores a acreditar que 0 sistema sO
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funciona em um aparelho de TV Magnavox, e a visdo de Baer de vinte dolares extra
teve de alguma forma tornar-se uma compra de US$ 100, mas ainda vendeu cerca
de 100.000 unidades.

Figura 05 — Magnavox Odissey criado por Ralph Baer

Fonte: Lanzi (Acesso em: 05 agosto 2014)

De acordo com Berens e Howard (2008) tal como acontece com Pong, o Odyssey
passou por uma situagao complicada. Em 1976, os rivais incluindo Coleco’s Telstar
e a Fairchild Camera & Instrument’s inovando com o Video Entertainment System
(mais tarde renomeada para Channel F) como visto na figura 06, o primeiro console
a usar cartuchos para carregar jogos em vez de utilizar fiacdo nos circuitos. Era um
sistema primeiro copiado pela RCA (o RCA Studio Il), e em seguida pela Atari em
1977, com seu VCS (Video Computer System, traduzindo, Sistema de Computador
de Video) e Atari 2600. Mas todos o0s jogos apresentados desenvolvidos
exclusivamente para suas plataformas se sairam mal. Na verdade, o VCS foi tdo mal

que perdeu milhdes de dolares da Warner e levou a saida de Bushnell em1978.

Figura 06 — Video Entertainment System utilizando cartuchos

Fonte: Lanzi (Acesso em: 05 agosto 2014)
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Segundo Berens e Howard (2008) enquanto a década virava, as fortunas da Atari
caiam dramaticamente. Mas em 1979, a Fairchild retirou-se do que eles viram como
um mercado de muitos gastos, deixando Atari para vender um milhdo de consoles
para um publico efetivamente ndo dividido naquele ano (Odyssey 2 da Magnavox,
enguanto vendia respeitavelmente, ainda era muito pouco em comparagéo). Depois,
em 1980, com o unico concorrente sério sendo o Intellivision da Mattel, o VCS se
tornou o primeiro console a receber um jogo de arcade licenciado e, portanto, o
primeiro a ser capaz de reivindicar contetado exclusivo: Space Invaders. SO por
trazer o arcade de dois anos de sucesso da Namco para a sala, adicionando varias
novas opc¢des de jogo para ele, as vendas e os lucros subiram muito, dobrando a

cada ano até 1982.

De acordo com Kent (2001) Pac-Man foi a invencdo de Toru Iwatani, um jovem
entusiasta de pinball que se juntou a Namco pouco depois de se formar na
faculdade em 1977. Iwatani queria criar maquinas de pinball, mas Namco soé
fabricava jogos de video. Em abril de 1979, Iwatani decidiu tentar algo diferente de
pinball. Ele queria fazer um jogo nao violento, algo que os jogadores poderiam
desfrutar. Ele decidiu construir o seu jogo em torno da palavra japonesa “taberu”,

gue significa "comer."

Segundo Kent (2001), Iwatani criou uma equipe de nove homens para converter o
seu conceito em um jogo. A primeira coisa que ele produziu foi o personagem Pac-
Man, que era um simples circulo amarelo com uma fatia cortada por uma boca. O
proximo passo foi a criacdo de inimigos de Pac-Man. Desde que o jogo deveria
apelar para o publico feminino, Iwatani sentiu que os monstros tinham que ser
bonitos. Entdo ele criou "fantasmas"” coloridos que pareciam mais com esfregdes
com olhos grandes. O labirinto, pontos, e as “pilulas” de energia vieram em seguida,
conforme a figura 07. Demorou pouco mais de um ano para produzir um prototipo

funcional do jogo.
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Figura 07 — O jogo Pac-Man da Namco

Fonte: Digital Games (Acesso em: 05 agosto 2014)

Kent (2001) afirma que a industria de video game mudou apds o sucesso do Pac-
Man. Antes de Pac-Man, o tema mais popular para jogos eram atirar em alienigenas.
Depois de Pac-Man, a maioria dos jogos envolveram labirintos.

De acordo com Donovan (2010), se qualquer jogo resumiu ambos 0s excessos dos
anos de sucesso e a dor da queda, foi E.T., The Extra-Terrestrial, o grande jogo do
Atari VCS 2600 para o Natal 1982. Filme de sucesso de publico no verdo do mesmo
ano, de Steven Spielberg, era um conto de um amigavel alienigena preso na Terra,
gue tornou-se um dos filmes com maior bilheteria de todos os tempos. Em uma
tentativa de congracar-se com o diretor mais famoso de Hollywood, Steve Ross,
presidente da Warner, fechou um acordo de 25 milh6es de dolares com Spielberg
para os direitos de fazer um jogo baseado no filme e, em seguida, informou a Atari
do que ele tinha feito. Ray Kassar, presidente da Atari, ficou chocado dizendo que
Ross teria forcado a fazer E.T. Ele o chamou e disse que tinha garantido 25 milhdes
de dolares a Spielberg para trabalhar neste projeto. Kassar entdo disse para Steve
gue nunca tinha garantido dinheiro para ninguém e ficou espantado com a quantia

de 25 milhdes délares.

Segundo Kent (2001) E.T. se tornou famoso em toda a industria do video game pelo

0 seu jogo sem graca e histéria decepcionante. O jogo envolveu o extraterrestre de
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Spielberg levando-o para vérios perigos, enquanto ele tentava montar um dispositivo
intergalactico para o levar de volta para casa. Os graficos do jogo eram primitivos,
mesmo pelos padrdes do Atari 2600, e E.T. passou a maior parte do jogo caindo em

buracos.

De acordo com Kent (2001), cavalgando na esteira do desastre de Pac-Man (a
versao ficou ruim em relacdo a versao original do arcade da Namco), E.T. foi demais
para a Atari. A Atari tinha conseguido vender milhdes de cartuchos de Pac-Man, mas
a maioria dos cartuchos do E.T. permaneceram em estoque. A Atari tentou solucdes
para sair fora do buraco, licenciando jogos de sucesso de arcade, muitas vezes

gastando milhdes de délares pelos direitos exclusivos.

Segundo Kent (2001), nem mesmo versbes caseiras dos Ultimos sucessos de
arcade ajudou. Os consumidores ja tinham comecado a perder o interesse em
arcade, e, em 1983, eles pararam de comprar videogames. A inddstria que tinha
mostrado um crescimento tdo milagrosa em 1982, tornou-se de repente um buraco

negro.

Kent (2001) afirma que a Atari ficou com enormes estoques de cartuchos de jogos
inUteis. Sem esperanca de vendé-los, a Atari despejou milhdes de cartuchos em um
aterro sanitario no deserto do Novo México. Quando os relatérios sairam e as
pessoas comecaram a descobrir sobre o aterro sanitario, a Atari enviou rolos
compressores para esmagar os cartuchos, entdo derramou cimento sobre o0s
escombros. Até o final de 1983, a Atari tinha acumulado 536 milhdes ddélares em
perdas. Warner Communications vendeu a empresa no ano seguinte. O mercado
ficou lotado de jogos de baixa qualidade. Esse evento ficou conhecido como a
grande recessao na industria de jogos eletrénicos que ocorreu por volta de 1984.

De acordo com Donovan (2010), Donkey Kong estreou em 1981, e foi o primeiro
jogo projetado por Shigeru Miyamoto, conforme a figura 08, que viria a ser
considerado como um dos melhores designers de jogos do mundo. O jogo de estreia
do designer japonés foi encarregado para puxar a operacdo da Nintendo da América

para fora de um buraco.
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Figura 08 — Donkey Kong, primeiro jogo de Shigeru Miyamoto
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Fonte: Barton e Loguidice (2009)

De acordo com Barton e Loguidice (2009) a franquia Donkey Kong garantiu a
Nintendo mais de US $ 280 milhGes até 1983, e os encorajou a desenvolver outros
sucessos de arcade como Mario Bros (1983), um spin-off de Donkey Kong. Também
Ihes deu capital para entrar no negocio de consoles domésticos, comecando com 0
NES (Nintendo Entertainment System, traduzindo, Sistema de Entretenimento da
Nintendo) conhecido como Famicom na Asia, mais tarde modificado e introduzido
nos Estados Unidos. O sucesso do NES e Super Mario Bros, que ja vendeu mais de
40 milhdes de copias em todo o mundo, sdo creditados com a ressurreicdo o
mercado de videogames moribundo depois da grande recessdo na industria de
jogos eletrénicos de 1984. Super Mario Bros, conforme a figura 09, desempenhou
um papel decisivo ndo s6 no renascimento do mercado de consoles, mas na

expansao da industria de video games como um todo.
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Figura 09 — Super Mario Bros, sucesso da Nintendo
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Fonte: Barton e Loguidice (2009)

Com a forte presenca da Nintendo no mercado, a industria de video games se
estabilizou e conseguiu se manter desde entdo. Muitas outras empresas (como a
Sega, Sony e Microsoft) foram entrando nesse mercado deixando-o0 cada vez mais
competitivo. Os jogos foram evoluindo e o modo de interacdo com o jogador
também. A evolucdo do hardware também contribuiu muito a transformar a industria
no que € hoje. Desde entdo, o mercado de jogos passou a ser um dos maiores do

mundo, movimentando bilhdes de doélares e a cada ano crescendo ainda mais.

2.3 Estruturas de Dados

Segundo Gunawardena (2007), hd muitas estruturas de dados basicas que podem
ser usadas para resolver problemas de aplicagbes. Matriz € uma boa estrutura de
dados estaticos que podem ser acessados aleatoriamente e é bastante facil de
implementar. Listas encadeadas, por outro lado, € dinamica e é ideal para
aplicacoes que requerem operacdes frequentes, tais como inserir, excluir e atualizar.
Existem outras estruturas de dados especializadas, como pilhas e filas, que
permitem resolver problemas complicados, estendendo o conceito de estrutura de
dados como lista encadeada, pilha e fila para uma estrutura que pode ter multiplas
relacdes entre seus nés. Tal estrutura é chamada de arvore. Uma arvore é um
conjunto de nés conectados com arestas por direcdo (ou sem direcao). Uma arvore

€ uma estrutura de dados nao-linear, em comparacdo com matrizes, listas
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encadeadas, pilhas e filas, que sé@o estruturas de dados lineares. Uma &rvore pode
estar vazia com nenhum no ou a arvore pode ser composta por um né chamado de

raiz com zero ou mais sub-arvores. A arvore tem as seguintes propriedades gerais:

Figura 10 — Estrutura de dados representando uma arvore
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Fonte: Gunawardena (2007)

De acordo com Gunawardena (2007) como visto na figura 10, um no é distinguido
como uma raiz. Cada né (exceto a raiz) é conectado por uma aresta direcionada
exatamente de um outro no, a direcao €é: pai -> filhos. A é pai de B, C, D. B é
chamado de filho de A. Por outro lado, B é pai de E, F, K. Na figura acima, a raiz tem
trés sub-arvores. Cada n6é pode ter um nimero arbitrario de filhos. Os nés sem filhos
sdo chamados de folhas, ou nés externos. Os nés C, E, F, L, G séo as folhas. Os
nos que nado sao folhas, sdo chamados de nés internos. Os noés internos tém pelo
menos um filho. Os nés com o0 mesmo pai sdo chamados de irmaos. Na figura, B, C,
D sao chamados de irméos. A profundidade de um nd é o numero de arestas a partir
da raiz para o n0. A profundidade de K é 2. A altura de um no é o numero de arestas
a partir do n6 de folha mais profunda. A altura de B é 2. A altura de uma arvore é

uma altura de uma raiz.

Segundo Lavender (1996) uma arvore genérica € a uma estrutura de dados que tem
a no raiz, que tem um ou mais noés filhos. Uma arvore € uma estrutura de dados

recursiva, de modo que cada né filho pode ser o0 n6 raiz para um outro conjunto de



36

noés filhos, além de varios noés filhos, como mostrado na figura 11. Uma &rvore com N
nés tem N-1 arestas, uma vez que cada nO (exceto a raiz) tem uma aresta

conectando ao no pai.

Figura 11 — Arvore genérica

Fonte: Lavender (1996)

Existem varios tipos de arvore, como por exemplo, binéria, AVL, rubro-negro, B, B+,
etc. Também existem varios métodos para buscar elementos e percorrer por toda a
arvore, como por exemplo a busca em largura e a busca em profundidade. De
acordo com Wu (2005) a busca em profundidade processara os vértices (0s nés da
arvore) primeiro pela profundidade e entdo pela largura. Depois de processar um
vértice, sera feito um processo recursivo com todos os seus descendentes. Como
apresentado na figura 12, explora-se todo o caminho até uma folha e depois
retrocede-se e explora-se o outro caminho. Os ndés estdo sendo explorados nesta
ordem: A,B,D,E,H,L,M,N,1,0,P,C,F, G, J, K, e Q.
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Figura 12 — Busca por profundidade
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Fonte: University of Pennsylvania (Acesso em: 07 setembro 2014)

A utilizacdo da estrutura de dados do tipo arvore auxiliara na resolucao do problema

principal descrito neste trabalho.
2.4 Consideracfes sobre o capitulo

O presente capitulo abordou a fundamentacdo tedrica necessaria para a
compreensao dos capitulos seguintes, apresentando tépicos como a grande
importancia da area da Inteligéncia Atrtificial, seu crescimento ao longo dos anos e
como ela tem ajudado a resolver muitos problemas. A evolucdo dos Jogos Digitais
se deu gracas a evolucdo do hardware. Foi apresentada ainda a estrutura de dados
do tipo éarvore, como € sua representacdo e como € feita uma busca em

profundidade nela.

O capitulo seguinte aborda o algoritmo Minimax, que € um algoritmo de Inteligéncia
Artificial para aplicar em jogos e que possui algumas caracteristicas especificas, e a
utilizacdo de uma estrutura de dados do tipo arvore. Também aborda a importancia
da funcéo de utilidade do algoritmo Minimax e sobre o corte alfa-beta, para otimizar

o algoritmo Minimax.
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3 ALGORITMO MINIMAX

O capitulo anterior apresentou a histéria e importancia da area da Inteligéncia

Artificial, a evolucdo dos Jogos Digitais e a estrutura de dados do tipo arvore.

Neste capitulo, serd apresentado o algoritmo Minimax e suas caracteristicas, bem
como em que tipo de jogo o algoritmo podera ser aplicado. Serdo mostrados alguns
exemplos da arvore Minimax (estrutura de dados utilizada pelo algoritmo) e também
0 proprio algoritmo Minimax. Também aborda a importancia da fungdo de utilidade

do algoritmo Minimax e sobre o corte alfa-beta, para otimizar o algoritmo Minimax.

De acordo com Pinto (2002), o algoritmo Minimax é aplicado em jogos com dois
jogadores jogando por turno e revezando a vez de jogar, como o0 jogo da velha,
damas, xadrez, go e outros. Todos estes jogos tém pelo menos uma coisa em
comum: eles sdo jogos de logica. Isto significa que eles podem ser descritos por um
conjunto de regras. Com elas, € possivel saber a partir de um determinado ponto no
jogo e quais sdo os proximos movimentos disponiveis. Assim, estes tipos de jogos
também compartilham outras caracteristicas, como a informacdo completa (ou
perfeita), ou seja, cada jogador sabe tudo sobre os movimentos possiveis do
adversario. Por exemplo, em um jogo de xadrez € possivel visualizar todas as pecas
(tanto as suas, quanto as do adversario) nha mesa ou tabuleiro e fazer jogadas
estratégicas com estas informacgfes. Outra caracteristica € do jogo ser soma-zero,
ou seja, a vitéria de um jogador significa a derrota de seu adverséario. Apesar de

terem um objetivo comum, eles nunca irdo cooperar um com o outro.

De acordo com Suh (Acesso em: 27 agosto 2014), a arvore do Minimax € usada
para programacao de computadores para jogar jogos em que ha dois jogadores se
revezando para fazer suas jogadas. No sentido mais basico, a arvore Minimax é
apenas uma arvore com todos 0s movimentos possiveis. Por exemplo, a figura 13
mostra a arvore Minimax de todos 0s possiveis primeiros dois movimentos do jogo

da velha (a arvore foi simplificada, eliminando posigdes simétricas).
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Figura 13 — Arvore Minimax com algumas jogadas do jogo da velha
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Fonte: Suh (Acesso em: 27 agosto 2014)

Segundo Suh (Acesso em: 27 agosto 2014), ao contrario de outros tipos de arvores
(como arvores binéarias), um n6 da arvore Minimax pode ter qualquer nimero de
filhos, dependendo da situacdo do jogo. Com uma arvore Minimax completa, o
computador pode olhar adiante para cada movimento e determinar a melhor jogada
possivel. Como pode ser visto na Figura 13, a arvore pode ficar muito grande com
apenas alguns movimentos, e calcular até mesmo cinco movimentos a frente pode
sobrecarregar rapidamente um computador simples. Assim, para 0s grandes jogos
como xadrez e go, 0os programas de computador sdo obrigados a estimar que esta
ganhando ou perdendo por amostragem, ou seja, apenas analisando uma pequena
parte de toda a arvore. Além disso, existem algoritmos como Alpha-Beta pruning,
Negascout e MTD (f) que contribuem na tentativa limitar o nimero de nés que o

computador deve examinar.

De acordo com Suh (Acesso em: 27 agosto 2014), a razéao pela qual esta estrutura
de dados é chamada de arvore Minimax € por causa da logica por tras da estrutura.
Atribuindo pontos para o resultado de um jogo da velha: se X ganha, a situacéo do
jogo é dada o valor de 1. Se O vence, o jogo tem um valor de -1. Agora, X vai tentar
maximizar o valor do ponto, enquanto que O vai tentar minimizar o valor do ponto.
Assim, um dos primeiros pesquisadores na arvore Minimax decidiu o nome do
jogador X como Max e jogador O como Min. Assim, a estrutura de dados inteira

passou a ser chamada de arvore Minimax.
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Figura 14 — Arvore Minimax com MAX/MIN de uma partida parcial do jogo da velha
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Fonte: Norvig e Russell (2009)

Segundo Norvig e Russell (2009), a figura 14 mostra uma arvore (parcial) de uma
partida do jogo da velha. O n6 superior € o estado inicial, e o jogador MAX faz sua
jogada em primeiro lugar, colocando um X em um quadrado vazio. Esta sendo
mostrada parte da arvore, e as jogadas estao sendo alternadas pelo jogador MIN (no
caso, O) e o jogador MAX (no caso, X), até que, eventualmente, alcance os estados
terminais (que sdo estados em que a partida é finalizada), que podem ser atribuidos
valores de utilidades, definidos de acordo com as regras do jogo. No exemplo, -1 o

jogador O vence, 0 o0 jogo empata e +1 o jogador X vence.

De acordo com Norvig e Russell (2009), em um problema de busca normal, a
solucédo ideal seria uma sequéncia de acdes que levam a um estado objetivo, ou
seja, o0 estado terminal que € uma vitéria. MAX deve encontrar uma estratégia
contingente, que especifica a jogada de MAX no estado inicial e entdo as jogadas de
MAX nos estados resultantes de cada resposta possivel por MIN. Em seguida, séao
computadas as jogadas de MAX nos estados resultantes de cada resposta possivel

pelo MIN para esses movimentos, e assim por diante. Mesmo para um jogo simples
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como o jogo da velha, € muito complexo mostrar toda a arvore do jogo. Por isso, a
figura 15 apresenta a evolucdo da arvore em um jogo trivial qualquer. Os
movimentos possiveis para MAX no no raiz sao rotulados como al, a2 e a3. As
possiveis respostas ao al para MIN sdo bl, b2, b3, e assim por diante. Este jogo
particular termina apos cada jogada feita por MAX e MIN. Os valores de utilidades
dos estados terminais neste jogo variam de 2 a 14. A figura 15 mostra que 0s nos A
(triangulo apontando para cima) sdo os noés do MAX, na qual é a vez do MAX fazer
sua jogada, e os nos VY (triangulo apontando para baixo) séo os nés do MIN. Os nos
terminais mostram os valores de utilidade para MAX. Os outros nés séo rotulados
com seus valores Minimax. A melhor jogada do MAX na raiz é al, porque leva ao
estado com o maior valor Minimax, e a melhor resposta do MIN € b1, porque leva ao

estado com o menor valor Minimax.

Figura 15 — Arvore Minimax de um jogo trivial
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Fonte: Norvig e Russell (2009)

O algoritmo Minimax, como mostrado na figura 15, calcula a decisdo Minimax do
estado atual. Ele usa um simples calculo recursivo dos valores Minimax de cada
estado sucessor, diretamente implementando as equacgdes que definem. A recurséo
prossegue por todo o caminho até as folhas da arvore. Em seguida, os valores
Minimax sdo copiados através da arvore enquanto a recursdo se desenrola. Por
exemplo, o algoritmo faz a recursividade para os trés nds do canto inferior esquerdo
e usa a funcao de utilidade com eles para descobrir que os seus valores séo de 3,

12 e 8, respectivamente. Em seguida, € descoberto que o menor valor entre eles é
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3, e retorna este valor para o n6 B. O processo € semelhante para calcular os
valores de 2 para C e de 2 para D. Por fim, € obtido o maior valor entre 3, 2 e 2 (no
caso, 3) e passa-se este valor para o no raiz A. O algoritmo Minimax realiza uma
completa busca em profundidade na arvore do jogo. Se a profundidade maxima da
arvore € a e ha b jogadas legais em cada ponto, entdo a complexidade de tempo do
algoritmo Minimax é O(b®). A complexidade de espaco é O(ba) para um algoritmo
que gera todas as jogadas de uma so vez, ou O(a) para um algoritmo que gera as
jogadas, uma de cada vez. Para os jogos reais, é claro, o tempo e 0 custo &
totalmente impraticavel, mas este algoritmo serve como a base para a analise

matematica de jogos e para algoritmos mais praticos.

Figura 16 — Algoritmo Minimax

function MINIMAX-DECISION(state) returns an action
return argmax, . ACTIONS(s) MIN-VALUE(RESULT(state, a))

function MAX-VALUE(state) returns a utility value
if TERMINAL-TEST(state) then return UTILITY(state)
V— —00
for each a in ACTIONS(state) do
v < MAX(v, MIN-VALUE(RESULT(s, a)))
return v

function MIN-VALUE(state) returns a utility value
if TERMINAL-TEST(state) then return UTILITY(state)
UV — 00
for each a in ACTIONS(state) do
v« MIN(v, MAX-VALUE(RESULT(s, a)))
return v

Fonte: Norvig e Russell (2009)

Com o algoritmo Minimax, conforme visto na figura 16, aplicado em um jogo, sera

possivel resolver o problema de deciséo de jogada.
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3.1 A funcéo de utilidade

De acordo com EI-Basuny (Acesso em: 19 outubro 2014), a funcéo de utilidade (ou
também chamada de funcdo de avaliagdo) tem como principal objetivo avaliar o
quanto uma jogada é boa para um determinado jogador e desta forma calcular um
valor heuristico para aquela jogada. Valores positivos significam vantagens para o

jogador MAX, valores negativos significam vantagens para o jogador MIN.

O algoritmo Minimax é um algoritmo genérico para resolver estes problemas, mas a
funcdo de utilidade, especificamente, deve ser implementada de acordo com o jogo,

ou seja, cada jogo a funcao deve ser totalmente diferente.

Por exemplo, em jogos mais simples como o jogo da velha, existem 3 tipos de
jogadas. O jogador X venceu, considerando que seja o jogador MAX, entéo a fungéo
retorna um valor positivo, como por exemplo 1. O jogador O venceu, considerando
gue seja o jogador MIN, entdo a funcdo retorna um valor negativo, como por
exemplo -1. E caso o jogo empate ou ainda ndo chegou em algum estado terminal

do jogo, retorna um valor neutro, como por exemplo 0.

O algoritmo Minimax é aplicado em jogos que possui a caracteristica de soma zero,
OuU seja, em jogos competitivos: se um jogador ganha, automaticamente o outro
jogador perde. Com isso é possivel utilizar a mesma funcdo de avaliacdo para
ambos jogadores, apenas retornando um valor positivo para MAX e negativo para
MIN.

No jogo Triple Triad (mais informagdes do funcionamento e das regras do jogo no
capitulo 4) a funcéo de utilidade foi implementada da seguinte forma: defensivo e ao
mesmo tempo ofensivo. Defensivo pois o jogador artificial posiciona suas cartas de
forma que os lados com valores mais fracos ficam totalmente protegidos e sé
expondo os valores mais fortes para o jogador adversario (heuristica calculada com
base nestes valores fortes). Ofensivo pois o jogador artificial terd maior interesse em
capturar cartas mais fortes do que cartas mais fraca (heuristica calculada com base

na soma dos valores de for¢ca das cartas). E existem jogadas em que o jogador
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artificial ao mesmo tempo captura uma carta e ainda protege os lados mais fracos,

deixando ainda mais dificil para o jogador adversario conseguir se recuperar.

3.2 O corte alfa-beta

De acordo com Rosen (Acesso em: 13 outubro 2014), o algoritmo Minimax é uma
maneira de encontrar uma jogada ideal em um jogo de dois jogadores. O corte alfa-
beta € uma maneira de encontrar a solugdo Minimax ideal, evitando procurar em

sub-arvores de jogadas que ndo serdo mais consideradas.

Segundo Anene, Mayefsky e Sirota (Acesso em: 13 outubro 2014), o corte alfa-beta
€ uma melhoria sobre o algoritmo Minimax. O problema com Minimax € que o
namero de estados do jogo que devem ser analisados é exponencial em relacédo ao
namero de movimentos. Embora seja impossivel eliminar completamente o
expoente, somos capazes de cortd-lo ao meio. E possivel calcular a deciséo
Minimax correta, sem analisar cada né na arvore. Eliminando as possibilidades que
podem ser consideradas sem ter que examina-las, o algoritmo permite descartar
grandes partes da arvore. Quando aplicado a uma arvore Minimax padrdo, €
calculado o mesmo como no Minimax, mas sdo removidas as ramificagées da arvore
gue nao pode influenciar a decisdo final. O algoritmo corte alfa-beta pode ser
aplicada a arvore de qualquer profundidade e que muitas vezes permite cortar sub-

arvores inteiras em vez de apenas folhas. Aqui esté o algoritmo geral:

1. Considere um né n em algum lugar na arvore, que possa ser analisado;

2. Se houver uma melhor escolha m, no pai do né n ou em qualquer n6 até este
ponto, n nunca sera analisada,

3. Uma vez que ja se tem as informacdes suficientes sobre n para chegar nesta

concluséo, sera cortada;

Sendo que: a (alfa) € o valor da melhor escolha que foi encontrada até agora em
qualquer ponto ao longo do caminho de escolha para MAX e (3 (beta) € o valor da
melhor escolha que foi encontrada até agora em qualquer ponto de escolha ao longo

do caminho para MIN.
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De acordo com Lin (2003), o algoritmo Minimax com o corte alfa-beta:

alpha-beta(player,board,alpha,beta)
if (game over in current board position)
return winner

children = all legal moves for player from this board
if(max's turn)
for each child
score = alpha-beta(other player,child,alpha,beta)
if score > alpha then
alpha = score (we have found a better best move)
if alpha >= beta then
return alpha (cut off)
return alpha (this is our best move)
else (min's turn)
for each child
score = alpha-beta(other player,child,alpha,beta)
if score < beta then
beta = score (opponent has found a better worse move)
if alpha >= beta then
return beta (cut off)
return beta (this is the opponent's best move)

E necessario manter o controle de dois nimeros (alfa e beta) para cada né que sera
analisado. Alfa tera o valor da melhor jogada possivel de MAX, que foi calculado até
0 momento. Beta tera o valor da melhor jogada possivel de MIN, que foi calculado
até o momento. Se a qualquer momento, alpha for maior ou igual ao beta, entdo a
melhor jogada do jogador MAX pode forcar uma situacéo pior do que melhor jogada
do jogador MIN até agora, e por isso ndo ha necessidade de avaliar mais esta
jogada. A mesma condicdo é aplicada se for o jogador MIN, exceto em vez de
encontrar a jogada que produz alfa, ira encontrar a jogada que produz beta. Para
garantir que este algoritmo retorne um valor, alfa comega com valor igual a «
negativo e beta com valor igual a « positivo, e atualizar esses valores ao analisar

mais nos.

Com o corte alfa-beta aplicado no algoritmo Minimax, a busca por solu¢des otimas

serdo muito mais rapidas.

3.3 Consideracdes sobre o capitulo

O presente capitulo abordou o algoritmo Minimax, descrevendo como € a arvore

Minimax e mostrando, por exemplo, algumas possiveis jogadas de um jogo da velha
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com jogadores representados por MAX e MIN, que devem maximizar e minimizar,
respectivamente, o valor de utilidade que representara para qual jogada o jogador da
decisdo tera que seguir, com base na estrutura da arvore do Minimax. Foi
apresentado também o préprio algoritmo Minimax, que € recursivo, como também a
complexidade de execucdo e de espaco que pode afetar o desempenho do
algoritmo, dependendo da quantidade de jogadas que sera calculada. Também
abordou a importancia da funcédo de utilidade do algoritmo Minimax e sobre o corte

alfa-beta, para otimizar o algoritmo Minimax.

O capitulo seguinte aborda o jogo que sera desenvolvido no presente trabalho, e
como o algoritmo Minimax serd aplicado para resolver o problema principal do

trabalho.
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4 ESTUDO DE CASO

O capitulo anterior apresentou as informacfes do algoritmo Minimax, que tem
grande importancia no presente capitulo. Também apresentou a importancia da
funcéo de utilidade do algoritmo Minimax e sobre o corte alfa-beta, para otimizar o

algoritmo Minimax.

Neste capitulo, sera apresentado o jogo Triple Triad, incluindo sua origem, regras e
funcionamento do jogo. Também ser& descrito e comentado o cddigo fonte com
algoritmo Minimax aplicado ao Triple Triad, criando um oponente artificial para um
jogador humano, e o cédigo fonte do jogo da velha com o Minimax aplicado e

comentado.

4.1 O jogo Triple Triad

O Triple Triad € um minijogo de cartas que faz parte de outro jogo, ou seja, hdo € um
jogo standalone (significa que ndo depende de outra aplicacdo para seu
funcionamento, é autossuficiente), chamado Final Fantasy VIIl, Squaresoft (1999),
um jogo do tipo RPG (Role-Playing Game, traduzindo, Jogo de Interpretacdo de
Personagem), originalmente desenvolvido e publicado em 1999 para o console Sony
Playstation, pela Squaresoft (hoje Square Enix), empresa japonesa que desenvolve
varios jogos como a franquia Final Fantasy e muitas outras conhecidas no mercado

de jogos por todo o mundo.

Triplo Triad € jogado em uma grade quadrada de trés por trés (3x3) de espacos em
branco, onde as cartas serdo colocadas conforme o jogo progride. As cartas
retratam varios personagens, monstros e chefes de Final Fantasy VIII. Cada carta
tem quatro nimeros colocados no canto superior esquerdo e que representam a
forca da carta. Cada numero corresponde a um dos quatro lados da carta. Estes
nameros variam de 1 a 9 e a letra A representa o numero 10. Ha duas cores de carta
— vermelho e azul — que determinam a qual jogador a carta pertence naquele
momento. Em um jogo basico de Triplo Triad, cada jogador tem cinco cartas. E feita
uma decisdo aleatoria para decidir qual dos dois jogadores comecara. O jogador que

ganhar o sorteio pode, entdo, escolher uma carta para jogar em qualquer lugar na
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mesa. ApOs a primeira carta jogada, o jogador adversario pode entdo jogar uma
carta em qualquer espaco desocupado no tabuleiro. O jogo continua com turnos dos
jogadores alternando desta forma. N&o existe nenhuma restricdo relacionada ao
tempo no jogo, ou seja, uma acdo poderd tomar o tempo necessario para ser
realizada. As imagens deste capitulo foram obtidas diretamente do proprio jogo

original.

Uma partida comum no Triple Triad consiste, de acordo com a Figura 17:

Figura 17 — Partida do jogo Triple Triad

Eahamut

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

Cartas do jogador vermelho;

Cartas do jogador azul;

Indicador amarelo, indicando o turno do jogador que ira fazer a jogada;
Carta jogada na mesa e que ho momento pertence ao jogador vermelho;
Quantidade de cartas capturas pelo jogador vermelho;

o 0 k w DN PE

Quantidade de cartas capturas pelo jogador azul.
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As cartas séo representadas da seguinte maneira, de acordo com a Figura 18:

Figura 18 — Informacdes de uma carta

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

1. Representa a forga da carta, que pode variar de 1 (mais fraco) a 9, e A sendo
o valor mais forte. Existem 4 valores, pois representam a for¢ca para aquele
lado. No exemplo acima, A no superior, 6 na esquerda, 8 na direita e 2 no
inferior;

2. Indica a cor do jogador a quem a carta pertence: vermelho ou azul. Desta
forma, a carta apresentada na figura pertence ao jogador azul,

3. Representa a imagem do personagem ou criatura, sendo que estes fazem

parte do mundo de Final Fantasy VIII.

Cada jogador tem seu turno para jogar uma carta até que os 9 espacos da mesa 3x3
sejam preenchidos e o jogo se encerre. O primeiro jogador é escolhido de forma

aleatoria no inicio da partida.

Para ganhar o jogo, a maioria (do total de dez) das cartas jogadas (inclusive a ultima
carta que nao é colocada na mesa) deve ser da cor do jogador correspondente (no

caso, vermelho ou azul). Para fazer isso, o jogador deve capturar cartas. Para
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capturar uma carta, o jogador deve coloca-las adjacentes as cartas do oponente e
entdo os valores de forca dos lados em que as duas cartas que entraram em contato
serdo comparadas. Se o valor de forca da carta do jogador é maior do que a carta
adjacente, ela sera capturada e modificada para a cor do jogador que a capturou. A
captura s6 pode ocorrer durante o turno daquele jogador, e o adverséario nao podera
capturar uma carta durante este turno. O empate ocorrerd se o0s jogadores

possuirem o0 mesmo numero de cartas na sua cor no tabuleiro, ao terminar a partida.

O processo de captura de uma carta é feito da seguinte maneira, de acordo com a
Figura 19:

Figura 19 — Capturando uma carta

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

1. O jogador vermelho colocou a carta na mesa;

2. Agora é o turno do jogador azul e serd colocada uma carta no espacgo
indicado;

3. No momento que é colocado a carta do jogador azul, sao verificadas todas as
cartas vizinhas para detectar alguma carta do oponente vermelho. No caso
acima, existe uma carta na posi¢cao superior (carta do jogador vermelho) e,
neste caso é verificado o valor de for¢a do lado do conflito entre as cartas. O
valor A (que vale 10) no superior da carta azul é maior que o 4 inferior da
carta vermelha do oponente, conforme indicado pelas setas. Uma observacao

importante é que se no lugar do A superior da carta azul fosse 4 ou menos, o0
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jogador azul n&o perderia sua carta para o oponente vermelho, ou seja, na
vez do jogador ndo € possivel perder suas proprias cartas capturadas. O que
podera acontecer é empatar (mantendo o jogo do mesmo jeito) ou capturar
cartas do oponente. E possivel em uma jogada capturar varias cartas do
oponente;

4. Carta foi capturada com sucesso e neste momento a carta vermelha passou
ser azul, aumentando, assim, o contador de cartas capturadas do jogador

azul.

Desta forma € definida a regra natural e implicita do jogo, pelo processo de captura

em que o maior valor da carta vence.

A regra Open tem como objetivo os jogadores mostrarem todas as cartas em jogo
para o outro. Desta forma o jogador poderd prever jogadas e estratégias do
oponente. Essa regra sO afeta o jogador humano, pois o jogador artificial ja sabe

quais séo suas cartas de qualquer jeito.

Como pode ser visto na figura 20, as cartas do jogador a esquerda (jogador artificial)
da tela estéo todas viradas e s6 serao mostradas quando forem jogadas na mesa:

Figura 20 — Regra Open

Fonte: Elaborado pelo préprio autor
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Existe um total de 110 cartas divididas por niveis de 1 a 10 com cada nivel tendo 11
cartas. Cartas de nivel 1 possuem valores de forca como 1, 2 ou 3, enquanto cartas

de nivel 10 tem valores de forca como 8, 9 ou A.

As imagens nas cartas representam entidades no mundo de Final Fantasy VIII,
como personagens e criaturas. As cartas de nivel 1, 2, 3, 4 e 5 representam
monstros fracos. As cartas de nivel 6 e 7 representam chefes ou monstros fortes e
anicos. As cartas de nivel 8 e 9 representam criaturas extremamente poderosas que
sdo invocadas pelos personagens, e normalmente possuem 2 lados fortes e 2
fracos. As cartas de nivel 10 representam 0s personagens e normalmente possuem
3 lados fortes e 1 fraco. As bordas e contornos séo diferentes, de acordo 0s niveis
das cartas, como mostra a figura 21, que apresenta cartas da esquerda para a
direita, de niveis 1, 6, 9, e 10:

Figura 21 — Cartas de diferentes niveis

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

4.2 Desenvolvimento do jogo Triple Triad

Nesta sec¢do do trabalho, sera descrito e comentado o cédigo fonte do jogo Triple
Triad, em que o algoritmo Minimax foi aplicado. O jogo podera ser baixado no link:
http://go0.gl/S19ihi

Sera necessario baixar o instalador da DirectX da Microsoft, no seguinte link:
http://goo.ql/s5Snj

int Minimax::Value (GameState& game state,const bool
maximize player,const int depth)

NN
002 {
003

const Player* player winner = game state.CheckForWinnerCondition() ;
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if ((depth == 0) ||
(game_state.IsBoardFull()))
{

(player winner !'= nullptr) ||

const int winner bonus_score = ;

int score = game state.ScoreBetweenPlayerMaxAndPlayerMin() *
winner bonus_score;

if (game state.IsPlayerMaxWinner(player winner))

{

return score;

}

else if (game state.IsPlayerMinWinner(player winner))

{

return score;

}

if (maximize player)
{
return game state.CheckForGoodMoves (game state.player max);

}

else

{

return -
game_state.CheckForGoodMoves (game state.player min);
}
}

std::vector<Card*>& current player cards = maximize player ?
game_state.player max cards : game state.player min cards;

if (maximize player)
{
int score = INT MIN;
for (auto& player card iterator : current player cards)
{
if (!'player card iterator->played on board)
{
for (size t 1 = 0; i < game_state.board cards.size();
i++4)
{
auto& board card iterator =
game_ state.board cards[i];

if ('board card iterator)

{
board card iterator = player card iterator;
board card iterator->played on board = true;

game_state.CheckForBasicRule (*board card iterator,i);
int temp score =

Minimax::Value (game state,false,depth - 1);

game_state.RestoreCapturedCards (*board card iterator);
board card iterator->played on board = false;
board card iterator = nullptr;

if (temp score > score)

{
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score = temp score;
}
}
}
}

}

return score;
}
else
{

int score = INT MAX;

for (auto& player card iterator : current player cards)

{
if (!'player card iterator->played on board)
{
for (size t 1 = 0; i < game_state.board cards.size();
i++)
{
auto& board card iterator =
game_ state.board cards[i];

if ('board card iterator)

{
board card iterator = player card iterator;
board card iterator->played on board = true;

game_state.CheckForBasicRule (*board card iterator,i);

int temp score =
Minimax::Value (game state,true,depth - 1);

game state.RestoreCapturedCards (*board card iterator);
board card iterator->played on board = false;
board card iterator = nullptr;

if (temp score < score)
{
score = temp score;

}

}

return score;

}

void Minimax::ComputerMove (TT::Card* current card,vector<TT::Card*>&
current game_ cards,const Board& board,Playeré& player min,Playeré&
player max,const Card*& best card,int& best position,int& score,const int
depth)
{
game_state.player min = &player min;
game_ state.player max = &player max;
game_state.CopyCards (current game cards) ;
game_ state.SetPlayerCards();
game_ state.SetBoardCards (board) ;

Card* converted current card =
game_state.ConvertCurrentCard(current card);
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auto& player card iterator = converted current card;

if (!'player card iterator->played on board)
{
for (size t i = 0; i < game state.board cards.size(); i++)

{

auto& board card iterator = game state.board cards[i];

if ('board card iterator)

{
board card iterator = player card iterator;
board card iterator->played on board = true;
game_state.CheckForBasicRule (*board card iterator,i);

int temp score =
Minimax::Value (game state,false,depth);

game_state.RestoreCapturedCards (*board card iterator);
board card iterator->played on board = false;
board card iterator = nullptr;

if (temp score > score)

{

Score = temp_score ;

best position = i;
best card = player card iterator;

O algoritmo tentara fazer combina¢des com todas as jogadas possiveis (até uma
certa profundidade, devido ao custo computacional envolvido no processo), e
comeca chamando a funcdo ComputerMove na linha 100. Entre as linhas 102 e 106,
esta sendo guardado as referéncias dos jogadores MIN e MAX, copiando as
informacdes das cartas para a estrutura que sera utilizada pelo algoritmo, atribuindo
as cartas copiadas para os jogadores e depois para a mesa. Entre as linhas 108 e
110, estd sendo feito o processo de conversdo da carta que sera testada, da
estrutura do jogo para a estrutura especifica utilizada pelo algoritmo. Na linha 112
verificara se a carta ja ndo esta na mesa. Na linha 114 comeca o loop por todas as
cartas da mesa. Na linha 116 obtém a referéncia da carta da mesa no loop e na
linha 118 verificara se possui carta ou ndo, nesta posicdo da mesa. Na linha 120 o
espaco da mesa receberd a carta que sera analisa (carta que esta na mao do
jogador). Na linha 121 serd marcado que a carta da mao foi jogada na mesa. Na

linha 122 sera verificado pelas regras do jogo e sera associado a carta verificada,
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todas as cartas que ela capturara. Na linha 124 ser4 chamado o método Value,
passando o objeto do estado do jogo, um indicador se vai verificar pelo jogador MIN
ou MAX e a profundidade da arvore (até aonde o algoritmo ira), retornando uma
pontuacdo. Entre as linhas 126 e 128 esta sendo feito um reset nos valores da carta
da mesa sendo analisada. Entre as linhas 130 e 136 sera verificado se a pontuagéo
€ maior que a melhor pontuacao atual: se for, entdo atualizar a propria pontuacéo, a
melhor posicdo com a posicdo da mesa atual, e a melhor carta com a carta da méo

gue esta sendo verificada neste momento.

Na linha 124 o método Value serd chamado e na linha 03 ser4 armazena a
referéncia do jogador que venceu, se existir algum, sendo sera nulo. Na linha 09
sera calculado a pontuacdo com base na diferenca de cartas viradas entre o jogador
MAX e MIN. Entre as linhas 11 e 18, sera verificado se o jogador MAX ou jogador
MIN venceu, retornando a pontuacéo previamente calculada. Entre as linhas 20 e 26
sera chamado o método CheckForGoodMoves para analisar o quanto vale o estado
do jogo neste momento e se for o jogador MAX, retornara um valor positivo, se for o
jogador MIN, retornard um valor negativo. O método CheckForGoodMoves é
extremamente importante pois é ai que sera definido o quanto tal jogada valera
apena ou ndo para o jogador MAX. Na linha 30 sera obtido a referéncia da lista de
cartas da mao do jogador atual. Na linha 32 sera verificado se vai utilizar jogadas

com o jogador MAX ou MIN.

Na linha 34 estd sendo declarado uma variavel para armazenar a maior pontuacao
das jogadas em diante. Na linha 35 seré feito um loop pelas cartas do jogador atual.
Na linha 37 sera verificado se tal carta das cartas do jogador atual jA& ndo esta na
mesa. Na linha 39 sera feito outro loop pelas cartas da mesa. Na linha 41 obtém a
referéncia da carta da mesa no loop e na linha 43 verificara se possui carta ou néo,
nesta posicdo da mesa. Na linha 45 o espaco da mesa recebera a carta que sera
analisa (carta do jogador atual). Na linha 46 serd marcado que a carta da méo do
jogador atual foi jogada na mesa. Na linha 47 sera verificado pelas regras do jogo e
sera associado a carta verificada, todas as cartas que ela capturara. Na linha 49
sera chamado o método Value, passando o objeto do estado do jogo, um indicador
gue vai verificar pelo jogador MIN e a profundidade da arvore (até aonde o algoritmo

ird), retornando uma pontuacao. Entre as linhas 51 e 53 esta sendo feito um reset
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nos valores da carta da mesa sendo analisada. Entre as linhas 55 e 58 sera
verificado se a pontuacdo € maior que a pontuacdo atual: se for, entdo atualizar a

prépria pontuacéo. Na linha 63 é retornado esta pontuacao.

Na linha 67 estd sendo declarado uma variavel para armazenar a menor pontuacao
das jogadas em diante. Na linha 68 sera feito um loop pelas cartas do jogador atual.
Na linha 70 sera verificado se tal carta das cartas do jogador atual ja ndo esta na
mesa. Na linha 72 sera feito outro loop pelas cartas da mesa. Na linha 74 obtém a
referéncia da carta da mesa no loop e na linha 76 verificara se possui carta ou nao,
nesta posicdo da mesa. Na linha 78 o espaco da mesa recebera a carta que sera
analisa (carta do jogador atual). Na linha 79 ser4d marcado que a carta da méo do
jogador atual foi jogada na mesa. Na linha 80 sera verificado pelas regras do jogo e
serd associado a carta verificada, todas as cartas que ela capturara. Na linha 82
sera chamado o método Value, passando o objeto do estado do jogo, um indicador
que vai verificar pelo jogador MAX e a profundidade da arvore (até aonde o
algoritmo ira), retornando uma pontuacéo. Entre as linhas 84 e 86 esta sendo feito
um reset nos valores da carta da mesa sendo analisada. Entre as linhas 88 e 91
sera verificado se a pontuacdo € menor que a pontuacdo atual: se for, entdo
atualizar a propria pontuacdo. Na linha 96 é retornado esta pontuacao.

No final do processo, a variavel de melhor posicao tera o valor da posicdo da mesa
com a melhor jogada, junto com a variavel de melhor carta, e com isso o jogador
artificial, far4 sua jogada nesta posicéo, utilizando esta carta.

4.3 Desenvolvimento do jogo da velha

Nesta secdo do trabalho, sera descrito e comentado o codigo fonte do jogo da velha,

em que o algoritmo Minimax foi aplicado e auxiliou na conclusao deste trabalho:

int MinimaxValue (Game& game,const bool maximize player,const int depth)

{
const Player& current player = maximize player ?
game.player computer : game.player human;

const Player* player winner = game.CheckForWinnerCondition();

if ((depth == 0) || (player winner !'= nullptr))
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if (game.IsPlayerComputer (player winner))

{

return static_cast<int>(Minimax::GoodForPlayerComputer) ;
}
else if (game.IsPlayerHuman(player winner))

{

return static_cast<int>(Minimax::BadForPlayerComputer) ;

}
return static_cast<int>(Minimax::MatchDraw) ;

}

if (maximize player)
{
int score = INT MIN;

for (unsigned int i = 0; i < game.board.symbols.size(); i++)
{
if (game.board.symbols[i] == Symbol::Empty)
{
game.board.symbols[i] = current player.symbol;
int temp_ score = MinimaxValue (game,false,depth - 1);

game .board.symbols[i] = Symbol::Empty;
if (temp score > score)
{
score = temp score;
}
}

}
return score;
}
else
{
int score = INT MAX;
for (unsigned int i1 = 0; i < game.board.symbols.size(); i++)
{
if (game.board.symbols[i] == Symbol::Empty)
{
game.board.symbols[i] = current player.symbol;
int temp score = MinimaxValue (game,true,depth - 1);
game .board.symbols[i] = Symbol: :Empty;
if (temp score < score)
{
score = temp score;
}
}
}
return score;
}

}

void ComputerMove (Game& game)
{
int position = INT MIN;
int score = INT MIN;
for (unsigned int i = 0; i < game.board.symbols.size(),; ++i)
{
if (game.board.symbols[i] == Symbol::Empty)
{
game .board.symbols[i] = Symbol::Circle;
int temp_ score = MinimaxValue (game, false,-1);
if (temp score > score)
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score = temp score;
position = i;
}
game .board.symbols[i] = Symbol::Empty;
}
}

game .board.symbols[position] = Symbol::Circle;

O algoritmo tentara fazer combinacées com todas as jogadas possiveis, e comeca
chamando a fungdo ComputerMove na linha 58. E passado como parametro o objeto
game gue contém informa¢des como jogadores, o estado da mesa marcados com X
e O, etc. Nas linhas 60 e 61, sdo declaradas variaveis para armazenar a posi¢ao
com a melhor jogada e a maior pontuacao que o algoritmo Minimax ira retornar. Na
linha 62, inicia o loop para cada espaco na mesa (no caso do jogo da velha, 9). Na
linha 64, se a posicdo da mesa estiver vazia. Na linha 66, a posicdo vazia recebe o
simbolo O (do computador, que é o jogador MAX). Na linha 67, sera chamado a
funcdo MinimaxValue, passando o objeto do jogo, um campo indicando que sera
utilizado o jogador MIN, a profundidade da arvore serd ignorada (-1) e assim
retornando uma pontuacdo. Entre as linhas 68 e 72 é verificado se a pontuacéo
retornada é maior que a pontuacdo atual armazenada: se for, entdo atualiza-la e
também atualizar a posi¢cdo da mesa, indicando que é uma boa jogada. Na linha 73,
a posicao novamente é resetada com um simbolo vazio, permitindo no loop seguinte
tentar novas possibilidades de jogadas. E na linha 76, o jogador artificial O (MAX)
faz sua jogada na melhor posicéo, que foi armazenada.

Na linha 67, na funcdo serd chamada MinimaxValue, e na linha 03 sera guardado a
referéncia do jogador atual (jogador artificial X: MAX ou jogador humano O: MIN). Na
linha 05, seréa verificado se algum jogador (e qual) ganhara a partida com base no
estado dela neste momento. Se ninguém ganhar retorna nulo. Na linha 07, verifica
se 0 jogo chegou em um estado terminal: se alcancou alguma profundidade defina,
ou se existe algum vencedor. Nas linhas 09 e 11 indicam respectivamente, se 0
jogador artificial ganhou e retorna um valor positivo (1). Caso contrario, nas linhas 13
e 15 indicam respectivamente, se o jogador humano ganhou e retorna um valor
negativo (-1). Se ninguém ganhou, estado terminal de empate, na linha 17 retorna 0.

Na linha 20, verificara se vai utilizar jogadas do jogador MAX, sendo o jogador MIN.
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Na linha 22 esta declarando uma variavel pontuacdo para armazenar a maior
pontuacao das jogadas daqui em diante. Na linha 23, inicia o loop para cada espago
na mesa. Na linha 25, se a posicdo da mesa estiver vazia. Na linha 27, a posicao
vazia recebe o simbolo O do jogador atual (qQue € o jogador artificial: MAX). Na linha
28, sera chamado a fungdo MinimaxValue, passando o objeto do jogo, um campo
indicando que sera utilizado o jogador MIN, a profundidade da arvore - 1 e assim
retornando uma pontuacdo. Na linha 29, a posicdo novamente é resetada com um
simbolo vazio, permitindo no loop seguinte tentar novas possibilidades de jogadas.
Entre as linhas 30 e 33 é verificado se a pontuacdo retornada é maior que a
pontuacdo atual armazenada: se for, entdo atualiza-la. Na linha 54 é retornado esta

pontuacao.

Na linha 40 esta declarando uma variavel pontuacdo para armazenar a menor
pontuacao das jogadas daqui em diante. Na linha 41, inicia o loop para cada espago
na mesa. Na linha 43, se a posicdo da mesa estiver vazia. Na linha 45, a posicao
vazia recebe o simbolo X do jogador atual (que é o jogador humano: MIN). Na linha
46, serd chamado a fungdo MinimaxValue, passando o objeto do jogo, um campo
indicando que sera utilizado o jogador MAX, a profundidade da arvore - 1 e assim
retornando uma pontuacdo. Na linha 47, a posicado novamente € resetada com um
simbolo vazio, permitindo no loop seguinte tentar novas possibilidades de jogadas.
Entre as linhas 48 e 51 é verificado se a pontuacdo retornada é menor que a
pontuacdo atual armazenada: se for, entdo atualiza-la. Na linha 36 é retornado esta

pontuacgéao.

No final do processo, a variavel posicdo tera o valor da posicdo da mesa com a

melhor jogada, e com isso o jogador artificial, fard sua jogada nesta posicéo.

4.4 Consideracfes sobre o capitulo

Este capitulo encerra o presente trabalho tendo abordado sobre o jogo de cartas
Triple Triad, como regras e informacdes gerais de como o jogo funciona, como
também o cédigo fonte descrito e comentado com o algoritmo Minimax aplicado. E
também o codigo fonte descrito e comentado do jogo da velha com o algoritmo

Minimax aplicado.
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5 CONCLUSAO

A grande importancia na area da Inteligéncia Artificial e com 0 seu crescimento ao
longo dos anos, gracas aos varios pesquisadores, ajudou a resolver muitos
problemas complexos, por exemplo, tomada de decisdo. A evolugdo dos Jogos
Digitais se deu gragas a evolucéo do hardware e permitiu que os algoritmos fossem
executados dentro de um espaco de tempo viavel. A estrutura de dados do tipo
arvore genérica, permite buscar informacfes nos nés e trabalhar com essas

informagdes para resolver problemas.

Com o Algoritmo Minimax através da arvore Minimax, € possivel resolver problemas
complexos de decisdo de jogadas, como por exemplo, jogadas em um jogo da velha
representados pelos jogadores MAX e MIN, que devem maximizar e minimizar,
respectivamente, o valor de utilidade que representara para qual jogada o jogador da
deciséo terd que seguir, com base na estrutura da arvore do Minimax. O algoritmo
Minimax é recursivo e dependendo da quantidade de jogadas que sera calculada,
pode afetar o desempenho do algoritmo. A importancia da funcdo de utilidade do
algoritmo Minimax e ela que definird o comportamento do jogador artificial, contra o
jogador adversério.

O jogo Triple Triad € um jogo de cartas, e possui caracteristicas (dois jogadores,
competitivamente, alternando entre turnos, sendo que, se um vencer o0 outro perde e
vice-versa ou empata) para que o algoritmo Minimax fosse aplicado e resolver o
problema abordado neste trabalho, criando um jogador artificial capaz de fazer

jogadas para vencer o adversario.

Como trabalho futuro, sugere-se a implementacédo do corte alfa-beta no algoritmo
Minimax, descartando jogadas que ndo devem ser analisadas e melhorar
significantemente desempenho do algoritmo. Também as outras regras do jogo
Triple Triad (Elemental, Plus, Same, Same Wall e Combo) que influenciam na
decisédo das jogadas, fazendo o jogador artificial capaz de jogar com essas regras
parar vencer o adversario, deixando o jogo ainda mais interessante e desafiador

para o jogador humano.
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