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Resumo

Ajuste Dinamico de Dificuldade (do inglés Dynamic Difficulty Adjustment - DDA) é uma
técnica de automaticamente ajustar parametros de um jogo, como itens, mapas ou com-
portamento dos oponentes, com o intuito de prover ao jogador experiéncias desafiadoras
e engajantes. O objetivo é manter o balanceamento e garantir um nivel 6timo de en-
tretenimento. Neste trabalho, investigamos o uso de aprendizado por refor¢o no ajuste
dinamico de dificuldade. Para isso, criamos um agente para um jogo de luta com objetivo
de manter sua habilidade relativa equiparavel com a do jogador. Durante a partida o
agente altera sua proficiéncia para ser equivalente ao usuario. Para tal sao controlados
dois parametros distintos: Balanceamento e Competitividade. Balanceamento se refere a
dificuldade percebida pelo jogador ao longo da interacao com o sistema. Competitividade
estd relacionado ao resultado da tarefa. A fim de lidar com ambas as métricas, foi proposta
uma fungao de recompensa que guia o agente a ter a habilidade relativa similar ao jogador
e assim manter a partida balanceada. Além disso, uma penalidade atribuida durante o
treino foi introduzida com objetivo de restringir a taxa de vitéria do agente para o nivel
desejado. Dessa forma, gerando um oponente que nao é tao fraco nem tao forte. Somado
a isso, foram investigados formas de gerar um comportamento robusto capaz de gene-
ralizacao contra jogadores nao vistos durante o treinamento. Técnicas de regularizagao
sao exploradas para aprimorar a desempenho do agente e sua adaptabilidade. Resultados
apontam que a regularizacao possui efeitos positivos na generalizacao, entretanto nao ¢é
suficiente para gerar um comportamento capaz de balancear o jogo para um conjunto com
diversos jogadores. Assim, um esquema de treinamento utilizando Selfplay foi proposto
para aprimorar ainda mais a capacidade de generalizacao do método, sem a necessidade

de dados humanos ou de comportamentos previamente programados.

Palavras-chave: Aprendizado por Reforco. Ajuste de Dificuldade Dinamico. Treina-

mento Baseado em Populacao. Generalizagao.



Abstract

Dynamic Difficulty Adjustment (DDA) is a technique that automatically adjusts game
parameters, such as items, maps, or opponent behavior, to provide players with challen-
ging and engaging experiences. The goal is to maintain balance and ensure an optimal
level of entertainment. This work proposes a reinforcement learning agent for a fighting
game to create an opponent whose skill level matches the player’s relative ability. To
achieve this, two distinct parameters are controlled: Balance and Competitiveness. Ba-
lance refers to the difficulty perceived by the player throughout the interaction with the
system. Competitiveness is related to the outcome of the task. To address both metrics,
a reward function was designed to guide the agent toward having a skill level comparable
to the player, thus keeping the match balanced. Additionally, a penalty applied during
training was introduced to limit the agent’s win rate to the desired level, resulting in an
opponent that is neither too weak nor too strong. Furthermore, methods to create robust
behavior capable of generalizing against unseen players during training were investiga-
ted. Regularization techniques were explored to improve the agent’s performance and
adaptability. Results indicate that regularization has positive effects on generalization;
however, it is insufficient to produce behavior capable of balancing against a diverse set of
players. Consequently, a training scheme using self-play was proposed to further enhance
the method’s generalization capacity without requiring human data or pre-programmed

behaviors.

Keywords: Reinforcement Learning. Dynamic Difficulty Adjustment. Population-based

Trainning. Generalization.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Nas ultimas décadas, os jogos de computador se tornaram um dos principais meios
de entretenimento, tornando-se um hébito comum nas vidas das pessoas [40]. Dados
disponibilizados em [1] mostram que o ntimero de jogadores aumentou consistentemente
desde 2015 a uma taxa média de 5.6%, totalizando 2.69 bilhoes de gamers no mundo ao
final de 2020. Estima-se que em 2025, a industria de jogos mundial terd uma receita
de 268.81 bilhoes de ddlares. A utilizagao de jogos se expande para além de entreteni-
mento, com aplicagoes para fins educacionais [27, 51, 16, 16], visando uma forma lidica
de aprender uma tarefa, e satude [86, 3, 6, 5] para tratamento de doengas ou reabilitagdo
de movimentos.

Jogos possuem diversas defini¢oes e muitas das vezes contraditérias [50]. Tekinbas
e Zimmerman [97] descrevem como “sistemas em que pessoas engajam em um conflito ar-
tificial, definido por regras, e geram um resultado quantificavel”. Ja Crawford [17] define
um jogo como um sistema formal fechado que subjetivamente representa um subconjunto
da realidade. O sistema formal é dito ter regras explicitas. Fechado por ser autocontido
e nao requerer referéncias externas aos agentes. Embora uma definicao exata nao exista,
conforme a industria de jogos continuamente cresce, jogos tém sido alvo de muitas pesqui-
sas visando entender aspectos inicos desse meio de entretenimento. Uma grande questao
que tem sido alvo de estudos é “Por que jogos sao divertidos?”. Koster [50] discute em seu
livro, na perspectiva de design, o assunto. Para o autor, humanos sao inerentemente re-
conhecedores de padroes. A todo momento estamos tentando identifica-los e entendé-los.
Como jogos sao sistemas matematicos fechados com um conjunto de regras bem defini-
das, sao ambientes que nos geram tais padroes. Dessa forma, buscamos aprender aquele
sistema. Jogos com uma estratégia conhecida e clara para ganhar sao desinteressantes.

Malone [61] estudou quais os fatores que geram motiva¢ao em jogos. Ele realizou
experimentos com versoes modificadas do Breakout [9], onde cada versao teve uma ou

mais caracteristicas do original removidas. Com a avaliagao de voluntarios, ele conseguiu
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verificar quais desses fatores sao mais influentes na diversao. Ele definiu trés fatores como
principais: desafio, fantasia e curiosidade. Desafio estd relacionado ao objetivo. Ambos
sao fatores de motivacao por se relacionarem a autoestima do jogador. Ter sucesso em
uma tarefa dificil faz com que a pessoa sinta-se melhor consigo mesma. Ja o fracasso tem
o efeito oposto, desencorajando a realizagao da tarefa. Dessa forma, o processo deve ter
niveis variaveis de dificuldade que se ajuste com a habilidade do jogador. Fantasia é o
aspecto que gera “imagens mentais de coisas que nao estao presentes aos sentidos ou na
experiéncia real da pessoa envolvida”. Ela é o fator que transporta o jogador para longe
dos problemas reais e o insere no mundo proposto pelo jogo. Ela pode ser provida por
objetos fisicos ou situacoes vivenciadas no universo do videogame. Por fim, a curiosidade
¢ relacionada ao entendimento e expectativas sobre o cenario e estado atual do jogador.
Tais ambientes devem ser surpreendentes e novos na visao do jogador, mas nao devem
ser completamente incompreensiveis. Dessa forma, eles devem almejar um nivel 6timo
de complexidade de informagao. Definida, geralmente, por um mundo em que é possivel
prever cenarios futuros, mas que em alguns momentos ocorre a quebra de expectativa.

Mihaly Csiksentmihalyi, psicélogo de origem croata, desenvolveu uma teoria de
experiéncia étima na realizacgao de atividades [18]. Essa é baseada no conceito de Flow.
O autor o define como “estado no qual a pessoa esta tao envolvida em uma atividade
que nada além da tarefa importa. A experiéncia em si é tao prazerosa que, mesmo a um
alto custo, ira realiza-la pelo simples fato de fazé-la”. Entre varios fatores que devem
estar presentes para a pessoa alcancar esse estado, o principal é o desafio. A tarefa sendo
executada deve ser proporcional a habilidade da pessoa para que nao ocorra tédio, em
cenarios muito faceis, ou ansiedade, niveis de dificuldade muito altos.

Um aspecto que leva ao entretenimento, identificado em todos os modelos apresen-
tados, é o desafio. Nos modelos, é necessario ter um nivel 6timo de dificuldade em relagao
a habilidade do agente executando a tarefa. Desde sempre, a industria de jogos tentou
resolver esse problema com um mecanismo de escolha de dificuldade. Um conjunto finito
e estatico de possiveis graus de desafio, geralmente entre facil, médio ou dificil, é apre-
sentado ao jogador. Ele deve entao escolher qual o melhor que lhe satisfaz. Esse método
possui alguns problemas. Jogos sao usualmente utilizados por um grupo de jogadores
diversos com estilos e proficiéncia diferentes. Com isso, é improvavel que um conjunto
limitado e estatico de dificuldades consiga apresentar experiéncias apropriadas para todos
os niveis de habilidades. Outro problema ¢ que esse método entrega a responsabilidade de
balanceamento para o jogador, assumindo que a avaliacao de sua propria habilidade sobre
0 jogo seja correta. Por fim, para criar um nivel de desafio, os designers devem descrever
fatores que afetam a dificuldade e, em seguida, encontrar as melhores configuragoes para
cada nivel. Esse processo deve ser realizado para cada oponente e fase do jogo, requerendo
testes e uma definicao do que se espera em cada nivel, aumentando consideravelmente o

tempo e a complexidade do desenvolvimento. Dessa forma, métodos que consigam realizar
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esse balanceamento de forma automatica sao desejaveis.

1.2 Ajuste Dinamico de Dificuldades

Recentemente, muitas pesquisas tiveram como foco criar métodos para encon-
trar um nivel 6timo de desafio de forma automatica. A area de Ajustes de Dificuldade
Dinamica (do inglés Dynamic Difficulty Adjustment - DDA) emergiu para lidar com esses
problemas e prover ao jogador uma experiéncia de jogatina personalizada e engajante.
Sistemas que utilizam esses métodos modificam automaticamente aspectos do jogo para
ajustar o desafio para ser compativel com a habilidade do jogador. Ajustar a dificul-
dade em tempo real garante que o jogo nao se apresente nem muito facil, nem muito
dificil. DDA visa aprimorar a satisfacao do jogador, imersao e entretenimento, mantendo
a relacao de desafio e proficiéncia do jogador num nivel 6timo.

Uma possivel abordagem para a implementacao de um sistema DDA é o uso de
aprendizado por refor¢o (do inglés Reinforcement Learning - RL). RL modela um processo
de decisao em que um agente interage continuamente com um ambiente. Esse agente
recebe informacao do ambiente por meio de observagoes e pode realizar uma acao. Essa
interacao causa uma transicao do ambiente de um estado para outro. Durante o processo,
o agente recebe um valor chamado de recompensa que reflete a transicao de estado.
O objetivo do aprendizado por reforco é aprender a maximizar a soma esperada total
de recompensas ao longo do tempo através de suas agoes. Embora esse campo tenha
alcancado grandes resultados em outros dominios, como derrotar campeoes mundiais em
jogos como Dota 2 [73] e gerar agentes melhores que a maioria dos jogadores humanos em

StarCraft [102], relativamente poucos trabalhos foram explorados na aplicagdo em DDA.

1.3 Objetivos e Contribuicoes

Neste trabalho, a aplicacao de aprendizado por reforco no contexto de ajuste
dinamico de dificuldade é investigada. Assim, o principal objetivo é gerar um agente
capaz de balancear o jogo para oponentes com habilidades relativas e estilos variados.

Dessa forma, esse trabalho busca investigar duas perguntas:

e Como modelar o problema de ajuste dinamico de dificuldade para aprendizado por
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reforgo?

e Como generalizar o modelo para uma variedade de tipos de jogadores?
Vérias contribuicoes para a area sao mostradas neste trabalho.

¢ Uma nova fungao de recompensa foi proposta: guia o agente a ter uma

habilidade relativa proxima ao oponente.

e Introducao de um mecanismo de penalidade: permite limitar a taxa de vitoria
do agente para um nivel desejado. Essa prové mais controle sobre o comportamento
resultante do treinamento, permitindo o ajuste do nivel de dificuldade e compe-
titividade que se deseja obter para melhor compatibilidade com a habilidade do

jogador.

¢ Generalizacao em aprendizado por reforco foi explorada: técnicas de regu-

larizacao foram investigadas.

¢ Esquema de treinamento proposto: um modelo de treinamento utilizando self-
play foi proposto. O treinamento procura gerar oponentes com diferentes estilos
e habilidades relativas para aprimorar a capacidade do agente de lidar com ampla

variedade de jogadores.

Os resultados apontam que a modelagem do agente através das funcoes recompensa
gera agentes capazes de balancear o jogo para as métricas. Essa primeira parte gerou uma
publicagao no Simpdésio Brasileiro de Games e Entretenimento Digital (SBGames) de 2023
[20].

Além disso, o treinamento proposto demonstrou conseguir aumentar o desempenho
e a adaptabilidade do agente, aprimorando, consequentemente, a habilidade de balancear
o jogo contra diferentes oponentes. Os experimentos foram conduzidos em um jogo com-

petitivo de luta para avaliar o nosso método.

1.4 Organizacao da Dissertacao

Essa dissertagao esta organizada em seis capitulos. O capitulo 7?7 apresenta tanto
o referencial tedrico de aprendizado por reforco quanto a revisao bibliografica com foco
em ajuste dinamico de dificuldade. O capitulo 4 apresenta o simulador utilizado, apresen-
tando conceitos gerais do género de jogos de luta e especificos do simulador, assim como

apresenta a modelagem do ambiente para o treinamento em RL. O capitulo 3 apresenta a
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metodologia utilizada neste trabalho para gerar o agente DDA. O capitulo 6 apresenta os
experimentos realizados para demonstrar o funcionamento do método proposto e avaliar a
capacidade do agente final. Por fim, o capitulo 7 apresenta as conclusoes e possibilidades

de trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Aprendizado por Reforco

Aprendizado por refor¢o é o processo de aprender o mapeamento de situagoes em acoes
para maximizar um valor numérico chamado recompensa [95]. A entidade que toma as
decisoes e aprende é chamada agente. Tudo que o agente interage e externo a ele é
denominado ambiente. Dessa forma, existe a continua interacao no qual o agente recebe
alguma representacao do ambiente como uma observacao e executa uma acao. O ambiente
entao é modificado para um novo estado, e o agente recebe uma recompensa que reflete
essa mudanca. A imagem 2.1 ilustra essa interacao. Assim, o agente é apresentado com
decisoes sequenciais, e deve aprender quais agoes tomar para que a recompensa obtida ao
longo desse processo seja maxima.

O objetivo de um agente de aprendizado por reforco é maximizar a recompensa
recebida ao longo do tempo. Conforme ele interage com o ambiente, o agente ob-
serva sequéncias de estado, recompensa e proximo estado: sg, ag, 7o, S1,01,71,.... HEssa
sequéncia é chamada de trajetéria. Formalmente, podemos definir o conjunto das re-
compensas R; que se quer maximizar pela funcao de retorno G;. Em geral, o objetivo é

maximizar o valor esperado do retorno G; definido na equagao (2.1).

T—t—-1

Gy = Z ’YiRtﬂ'H (2-1)
i=0

Em que T ¢é o ultimo periodo da interacao entre o agente e o ambiente, incluindo
T = oco. v € [0,1] é chamado de taxa de desconto. Esse permite que ambientes nao

episédicos (nos quais nao existe um estado terminal) sejam modelados como uma maxi-

Ambiente o

Recompensa| |Estado Acdo

Agente

Figura 2.1: Processo de interacao do agente com ambiente.
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mizacao do valor esperado do retorno. O efeito pode ser interpretado de duas formas.
A primeira é que ele representa a probabilidade do episédio acabar no tempo i. Outra
visao é a importancia que o agente tem sobre recompensas imediatas em relacao as futu-
ras. Com ~ = 0, apenas a recompensa imediata é considerada. Com v = 1, nao existe
diferenga entre recompensas imediatas e futuras, todas tém a mesma importancia. Dessa
forma, a taxa de desconto controla o horizonte que o agente ira considerar.
Podemos formalizar matematicamente o problema de aprendizado por reforco através

do Processo de Decisdo de Markov (do inglés Markov Decision Process-MDP). MDP é
uma formulacao de sequéncias de escolhas que afetam nao apenas recompensas imediatas,
como também préximas situagoes a serem experienciadas e que, consequentemente, afeta
recompensas futuras. Esse é definido como uma tupla (S, A, T, R,~). O espaco de estados
S ¢ definido como o conjunto de todos os possiveis estados do problema. Para que um
conjunto seja considerado valido, é necessario que todos os possiveis estados s € S sa-
tisfacam a propriedade de Markov. Essa propriedade estabelece que um estado s; contém
todas as informagcoes necessarias para modelar estados futuros. Assim, a probabilidade
de alcancar s;y; a partir de s; depende exclusivamente do estado atual, sem influéncia de

estados anteriores. Essa propriedade é formalmente descrita na equagao (2.2).

P(si41 = s’\st,at, S¢—1, A1, -y S0, g) = P (5441 = s’\st,at) (2.2)

em que P representa a probabilidade de transicao entre estados, e s; é o estado do
agente no tempo i. A equacao expressa que a probabilidade de alcangar um novo estado
s’ no tempo t + 1, dado todo o histérico de estados e agoes (S, at, Si1, @41, ---, S0, Go), €
idéntica a probabilidade de alcancar s’ considerando apenas o estado atual s; e a acao
a;. O conjunto A é chamado de espago de agoes. Ele é definido como o conjunto finito
de agbes que podem ser realizadas a cada momento. A fungao de transicao T'(syy1]S¢, at)
mapeia a probabilidade de alcancar s, dado s; e a agdo a;. R(s,a;) é a fungao de
recompensa imediata ao executar uma agao em um determinado estado.

O agente deve aprender a escolher acoes durante a interagdo com o ambiente.
Formalmente, definimos uma funcao chamada politica 7 que mapeia cada estado s € S
e a agdo a € A a uma probabilidade 7(a|s) = P[A; = a|S; = s] de executar a agao a no
estado s. O objetivo é encontrar a politica 6tima 7* que maximize o retorno esperado.
Grande parte dos métodos de aprendizado por reforco funciona tentando estimar o quao
bom é o atual estado ou ag¢oes. Um estado/agdo ser bom é definido por recompensas
esperadas futuras e por uma politica 7. Em um MDP, podemos definir, formalmente, a

fungao V(s) na equagao (2.3).

Va(s) = Ex[Gy | Sy = 5] = Ex | > V' Rippsr | Sy =5 (2.3)

1=0



2.1. Proximal Policy Optimization 21

Ela é a funcao valor do estado. Ela representa o retorno descontado esperado por
alcancar s e seguir a politica 7 em seguida. Similarmente, podemos definir uma fungao

de valor para agoes (s, a) na equacao (2.4).

Z’YiRtJrkH | Sp=s

=0

Qr(s,a) = E, [Gy | Sy = s, A =a] = E; (2.4)

A funcao @) é chamada de funcao valor da acao. Ela denota o retorno descontado
esperado escolhendo a em s e seguindo a politica m nos proximos estados. Valores étimos
das fungoes de valor do estado V*(s) = max,Vy(s),Vs € S e do par estado-agao Q% (s, a) =
maxr,Qr(s,a),¥s € S,Va € A sdo as fungoes que retornam o maior valor esperado da
recompensa para todos os estados ou par estado-acao. A politica 6tima dado V* e Q*
é escolher a agao que maximize o valor do préximo estado. Dessa forma, estimar essas
funcoes leva a encontrar 7*.

Um problema fundamental em aprendizado por reforco é o dilema de exploraition-
exploitation. Conforme o agente aprende com o ambiente, a politica é aprimorada. Nos
momentos de decisoes, a fim de maximizar a recompensa, ele deve seguir a melhor es-
tratégia descoberta até entao. Entretanto, apenas escolher a melhor agao definida por
7w pode levar a 6timos locais. Isso porque o espaco de solucoes pode nao ter sido explo-
rado e a melhor estratégia ainda nao foi encontrada pelo agente. Assim, deve existir um

meio-termo entre escolher a melhor estratégia (ezploit) e explorar novas agoes (ezplore).

2.1 Proximal Policy Optimization

O objetivo do agente de aprendizado por reforco é encontrar uma politica que
maximize a recompensa esperada ao longo das interacoes. Existem diversas formas de
resolver esse problema, entretanto pode-se separar em dois grandes grupos. O primeiro
sao métodos baseados nas fungoes de valor V(s) e Q(s,a). Esses tém como alvo estimar
essas fungoes e, a partir delas, obter a politica. O segundo grupo sao métodos baseados
na politica, que buscam encontrar diretamente a fungao .

Métodos mais tradicionais que estimam as funcoes de valor utilizam a versao ta-
bular. As fungoes de cada estado ou par estado-acao sao armazenadas em uma tabela.
Embora tenham garantias tedricas de convergéncia, em cenarios mais complexos, se torna
inviavel a construcao e armazenamento da tabela. Além do problema de memoria, existe
a questao de generalizacao. Em cenarios com grande espaco de estados, é improvavel que
um estado especifico seja amostrado diversas vezes. Assim, um modelo com capacidade

de avaliar estados similares sem a necessidade de amostragem de todo o espago de estados
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¢ desejavel. Para tal, a solucao mais utilizada atualmente é a aproximacao de funcao.
Mais especificamente, a funcao de valor ou politica sao parametrizadas por um conjunto
de parametros #. O objetivo é encontrar o vetor de parametros #* que maximize a re-
compensa esperada. A fim de estimar esse vetor, o método atualiza os parametros do
modelo em dire¢ao ao gradiente de uma funcao de desempenho J(6) assim como descrito

na equagao (2.5).

9t+1 — 91‘, + QV@J(9t> (25)

A fungao J(6) também chamada de objetivo, define o desempenho do modelo atual.
No caso de aprendizado por reforco, é baseada na recompensa obtida pelo agente. Dado
um MDP, uma politica parametrizada my diferencidavel e uma trajetéria 7, a funcao para

maximizar a recompensa é dada por (2.6).

J(0) = Erpn|G(T)] (2.6)

Em que E é o valor esperado da fungao de retorno G(7) com a distribuigao de
probabilidade p(7) da trajetéria do agente. Embora defina o objetivo tedrico, essa equagao
nao ¢é diretamente aplicavel.

O Policy Gradient Theorem prové uma forma analitica do gradiente VyJ(6) de
forma que é possivel estimar os gradientes e otimizar diretamente a politica. Entretanto,
na pratica, essas estimativas possuem muito ruido, assim, diversas técnicas sao aplicadas
para reduzir a variancia dos gradientes ao mesmo tempo, mantendo o bias baixo [52].
Uma dessas ¢é a utilizagao de um baseline no calculo da estimativa dos gradientes. Com

isso, a fungdo mais utilizada atualmente é apresentada na equagao (2.7).

Vo J(0) = E[Vglogmg(as]s)A(s, a) (2.7)

Em que A(s,a) = Q(s,a) — V(s) é chamada de advantage. Essa fungao determina
o valor de uma agao a no estado s comparado a escolher outra aleatoriamente ditada
pela politica 7(a|s). Diversos métodos foram propostos utilizando essa formula¢ao. Entre
eles, o estado da arte atualmente Proximal Policy Optimization (PPO) [85], sendo o
utilizado neste trabalho. O método é derivado de outro TRPO [84] que introduz uma
restricdo a funcdo objetivo. Quando aplicado diretamente a equacao (2.7), resulta em
grandes atualizacoes na politica e muitas vezes prejudicial ao treinamento. A restrigao
aplicada visa limitar o tamanho da atualizacao provinda da funcao objetivo. Embora
tenha apresentado bons resultados, a implementacao pode ser muitas vezes complexa. O
método PPO introduz o Clipped Surrogate Objective que funciona similar a restri¢gao, mas

é aplicado diretamente & fungao objetivo. Essa é dada pela equacao (2.8).

J(0) = Eyfmin(ry(0)A(s,a), clip(ry(0),1 — €, 1+ €) A(s, a)] (2.8)
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Em que € é um hiperparametro e r;(0) é a razao entre as probabilidades da nova
politica sobre a antiga. Essa razao verifica a taxa de divergéncia entre as duas versoes.
A funcdo clip limita o valor 7,(#) entre [1 — ¢, 1 + €], evitando grandes atualizages da
politica. Além disso, o minimo entre a versao limitada e padrao é utilizado. Assim, a
atualizagao é um limite inferior da funcao padrao.

O PPO faz parte de um terceiro grupo de métodos chamado Actor-Critic. Esse
possui dois principais componentes: Actor que aprende a politica e o Critic que aprende
a funcao de valor V. Intuitivamente, o ator seleciona as agoes, enquanto o critico avalia
a qualidade dessas decisoes e utiliza essa avaliagao para aprimorar a politica. O PPO é
amplamente utilizado devido a sua estabilidade e eficiéncia no treinamento de agentes de

aprendizado por reforgo. Por essas propriedades, foi o método utilizado neste trabalho.

2.2 Treinamento Baseado em Populacao

Um método que se tornou popular para gerar politicas robustas sem conhecimento
prévio da tarefa e com capacidade de generalizagao é o treinamento baseado em populacao
(do inglés Population-based - PB)[58]. O método mantém uma populagao de agentes que
exploram o ambiente em paralelo e aprendem entre si, de modo a aprimorar o desempe-
nho coletivo. Este tipo de treinamento oferece diversos beneficios, como escalabilidade e
diversidade de estratégias. Self-play (SP), um tipo especifico de método PB, inicialmente
introduzido por Arthur Samuel [83], considera apenas um agente com politica 7 sendo
otimizado, e para os outros no ambiente a politica mais recente deste é utilizada. Assim,
todos os oponentes possuem o mesmo comportamento. Embora consiga gerar politicas
fortes, o método pode eventualmente esquecer comportamentos uteis previamente adqui-
ridos no treinamento. Esse efeito é chamado de catastrophic forgetting.

Uma variacao do método que ameniza esse problema foi apresentada por Bansal
et. al. [10]. Os autores propuseram utilizar versdes passadas do agente durante o trei-
namento. O trabalho considerou a probabilidade ¢ de selecionar um oponente utilizando
a politica mais recente. Em testes, verificaram que, para § = 1, o treinamento resultou
em uma politica mais fraca, enquanto para valores 6 = 0.5, no ambiente mais complexo,
resultou na melhor politica. Assim, considerar o histérico aprimora a politica final. En-
tretanto, o treinamento utilizando apenas versoes anteriores do agente leva a politicas
que comumente alcangam minimos locais e que tém dificuldade de generalizacao contra
diferentes oponentes [47].

Outra variagdo introduzida em [46] mantém diversos agentes treinando em pa-

ralelo, onde cada um otimiza sua propria politica. O conjunto de versoes historicas é



2.2. Treinamento Baseado em Populacao 24

compartilhado, e os oponentes sao selecionados a partir desses. Naturalmente, seja pela
inicializacao aleatoéria, mecanismo de exploracao ou melhor resposta, cada processo ira
explorar um local distinto no espaco de estratégias, e potencialmente encontrara distintas
solucoes. Assim, o procedimento aumenta a capacidade de generalizacao dos agentes.
Hernandez et. al [41] propuseram um framework para definir o treinamento self-play em
ambientes MARL. O trabalho define trés principais componentes. A primeira é a nogao de
zoologico 7°, que define o conjunto de possiveis comportamentos que podem ser utilizados
a cada episodio pelos outros agentes no ambiente. O segundo é a distribuicao de amos-
tragem de politicas €2, que define a probabilidade de cada politica em 7° ser escolhida.
Por fim, uma funcao G chamada de gating function, que determina se uma nova copia
da politica m sendo atualizada serd incluida no zooldgico. Os autores descrevem o loop
de treinamento, em que, ao inicio do episédio, um novo comportamento sera atribuido
ao oponente, amostrado seguindo a distribuicao €2. Apods a otimizacao da politica m, a
funcao G determina se essa serd adicionada a 7w°. Esse processo é repetido até o fim do
treinamento.

Trabalhos como [89, 101, 90, 8, 15] utilizaram o treinamento self-play e obtiveram
agentes capazes de vencer jogadores profissionais em seus respectivos jogos. O AlphaStar
[101] aplicado para StarCraft I [29] utilizou um esquema de treinamento com trés agentes:
Main Agent, League FExploiters e Main Exploiters. O Main Agent utiliza o treinamento
self-play contra todos os oponentes na liga. Os League Exploiters sao utilizados para
encontrar politicas que os oponentes no conjunto nao conseguem vencer. Por fim, os
Main Exploiters treinam contra o Main Agent de modo a identificar fraquezas e ser a
resposta 6tima contra ele. Dessa forma, o sistema identifica de forma automatica fraquezas
no agente principal, aprimorando o desempenho. Berner et. al. [73] desenvolveram um
agente com o treinamento self-play para o jogo Dota 2 [99]. A politica resultante conseguiu
derrotar campeoes mundiais do jogo. Para tal, utilizaram diversas técnicas. Uma dessas
foi o treinamento por self-play. Os autores treinaram o agente contra versoes de si, em que
80% das vezes um conjunto de politicas recentes era amostrado, e 20% politicas histéricas
eram utilizadas. Silver et. al. [89] desenvolveram um agente (AlphaGO) para o jogo Go,
considerado um dos mais complexos dentre os classicos, como xadrez. Para alcancar esses
resultados, foram executadas trés etapas de treinamento. A primeira foi otimizar a rede
com dados de jogadores humanos experientes. Apods essa etapa, o treinamento self-play
foi utilizado, a fim de aprimorar a selecao de acoes. O agente enfrentava versoes derivadas
de si. A ultima etapa foi treinar um preditor que avaliava o valor de V'(s) em cada estado.
A politica resultante teve grandes resultados tanto contra solugoes prévias do problema
quanto contra o campeao europeu do jogo. Posteriormente, em [90], uma versdo sem
dados humanos (AlphaZero) foi desenvolvida, com apenas o treinamento self-play. Essa

conseguiu ganhar 100% das vezes contra essa versao antiga.
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2.2.1 Diversidade

Em cenarios multi-agente, a diversidade de estratégias faz um papel crucial na
performance [42]. Em especial nos ambientes com forte nao-transitividade, promover a
diversidade de politicas é essencial para encontrar solugoes Gtimas [55]. Em cendrios
como esses, 0 agente deve manter um conjunto de comportamentos diferentes para evitar
que o oponente explore fraquezas de uma estratégia tinica. Dessa forma, incentivar a
pluralidade estratégica auxilia no processo de aprendizado por cobrir uma variedade de
diferentes solugoes pelos agentes e torna-los robustos ao encontrar novos oponentes. Em
[62], foi avaliado o efeito de variagoes no ambiente e diversidade de comportamentos na
generalizagao. O trabalho mostrou que a diversidade esta relacionada com o aumento de
performance e generalizacao em alguns cenarios testados. Mesmo em ambientes que nao
tiveram aumento significativo da performance, nao houve efeitos negativos.

Promover a diversidade tem o papel critico em ambientes Multi-agent reinforce-
ment learning (MARL) para gerar alta performance no treino, prevenindo que os agentes
enfrentem uma mesma estratégia repetidamente, e em testes, mantendo a populagao ro-
busta contra oponentes nao vistos durante o treinamento [57]. Com isso, existem diversos
trabalhos que investigam esse tépico e propoem defini¢oes de quantificar diversidade. Os
autores de [55] dividem em dois tipos de métricas. O primeiro Behavior Diversity (BD)
constréi métricas baseadas na trajetéria ou pares estado-acao. A forma mais intuitiva de
contabilizar a diversidade em aprendizado por reforco é avaliando diretamente a politica
dos agentes. Assim, para uma determinada trajetéria, utilizam-se métricas para comparar
as distribuicoes de probabilidade. Dessa forma, a diversidade estratégica é determinada
pela divergéncia no mapeamento de agoes.

Na literatura, diversas métricas tradicionais de comparacao de distribuicao de pro-
babilidades foram empregadas para avaliar a disparidade de politicas. Alguns exemplos
sao: divergéncia de Kullback—Leibler [107], divergéncia de Jensen-Shannon [60], distancia
de Hellinger e métrica de Wasserstein [13]. Outros trabalhos, como [77] e [56], propuse-
ram novas métricas. O primeiro avaliava a diversidade conjunta da populacao baseada
nas acoes tomadas de cada individuo. A métrica denominada Diversity via Determinants
(DvD) compara os individuos em pares com o uso de um kernel que forma uma matriz.
A diversidade é o determinante dessa matriz que, geometricamente, representa o volume
do paralelepipedo no espaco de caracteristicas definido pela escolha do kernel. O objetivo
¢ maximizar esse volume para cobrir uma maior diversidade de estratégias. O segundo
apresentou uma funcao de objetivo dupla. A ideia é conseguir separar as métricas de
habilidade relativa e estilo a fim de otimizar ambas, além de ter um meio de comparagao
entre agentes. A definicao de estilo é baseada nas diferencas dos estados ao longo de

uma trajetoria quando enfrentados oponentes distintos. Um problema de métricas do
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tipo Behavior Diversity é que nao se considera a recompensa de cada estratégia. Assim,
pode ser ineficiente em cenarios onde uma pequena mudanca na estratégia resulta em
uma grande mudanca na recompensa final, como labirintos.

O segundo tipo é denominado Response Diversity (RD). Este se baseia no resultado
empirico. A ideia é que a diferenca de resultados obtidos na populagao contra diferentes
oponentes revela a diversidade de respostas estratégicas entre os individuos. Um exemplo
desse tipo de métrica é o trabalho de Perez et. al. [68], que descreve uma nova métrica para
avaliar diversidade. Essa se baseia em uma interpretacao geométrica de jogos modelados
por meio de Determinantal Point Process (DPP). DPP é um framework probabilistico
originario do campo de fisica quantica que modela a probabilidade de um subconjunto de
itens serem amostrados de um conjunto base em que é preferivel amostras diversificadas.
No trabalho, a métrica de similaridade era baseada nos diferentes desempenhos dos agentes
devido a caracteristicas tinicas no comportamento. Garnelo et. al. [32] utilizou uma
matriz de performance da populagao via avaliagoes por pares. Os autores descrevem que
a métrica mais importante é a diversidade efetiva, que mede as diferentes estratégias que
apresentam bons resultados. Essa métrica é determinada a partir do equilibrio de Nash
e da matriz de performance. A diversidade efetiva captura a diversidade das melhores

estratégias.
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Capitulo 3

Ajuste Dinamico de Dificuldade

O Ajuste Dinamico de Dificuldade (Dynamic Difficulty Adjustment — DDA) é uma area
de pesquisa focada no desenvolvimento de métodos que modifiquem aspectos do jogo
em tempo real. Seu principal objetivo é proporcionar um nivel de desafio ideal para
cada jogador, tornando a experiéncia mais envolvente e satisfatoria. Um sistema DDA é
composto por dois elementos principais: métrica de dificuldade e mecanismo de ajuste. A
métrica de dificuldade busca quantificar a percepcao de desafio do jogador em um valor
numeérico, servindo como referéncia para o sistema determinar se deve aumentar ou reduzir
a dificuldade. O mecanismo de ajuste define como o sistema altera os parametros do jogo
para equilibrar a dificuldade, garantindo que ela permaneca adequada a proficiéncia do
jogador. Segundo Gustavo Andrade et al. [7], um sistema DDA eficaz deve atender a trés
requisitos essenciais. (i) O sistema deve identificar e ajustar-se & proficiéncia do jogador
o mais rapido possivel. (ii) E necessario monitorar continuamente o desempenho ao longo
do tempo. (iii) As adaptagoes realizadas devem se manter criveis e ndo perceptiveis.
Com essas caracteristicas, o sistema mantém o nivel ideal de desafio ao longo de toda
a interagao, ajustando-se a progressao do jogador sem que as mudancas sejam Obvias,
quebrando a imersao. Pesquisas e aplicacoes em DDA tém ganhado maior foco nos ltimos
anos. Segundo [108], o numero de artigos sobre o assunto aumentou em trés vezes no
periodo de 2012 para 2017. Diversas técnicas ja foram estudadas e aplicadas a diversos
cenarios distintos. As préximas secoes aprofundam a discussao sobre os componentes de
um sistema DDA e exploram suas aplicagoes tanto em pesquisas académicas quanto em

jogos comerciais.

3.1 Percepcao de Dificuldade

Flow [18], teoria desenvolvida por Csikszentmihalyi, é um estado no qual a pessoa
se encontra totalmente imersa em uma atividade, a ponto de nada além da tarefa importar.

Esse estado ocorre quando ha equilibrio entre o nivel de habilidade do individuo e o desafio
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proposto, evitando tanto o tédio quanto a frustragao. Em seus estudos, o pesquisador
notou que, frequentemente, as atividades sao descritas como positivas quando uma ou

mais das seguintes caracteristicas estao presentes:

e Existe a possibilidade de ser cumprida;

E possivel ter concentracao durante sua realizagao;

Tem objetivos claros;

Possui feedback imediatos;

e Nao se percebe o ambiente externo;

Existe um senso de controle sobre as agoes;

e A percepcao de si desaparece;

Sensacao de passagem de tempo ¢é alterada.

Quando esses fatores ocorrem no decorrer da tarefa, a pessoa entra no estado de
Flow. Csiksentmihalyi afirma que o proveito de alguma atividade aparece quando o nivel
de habilidade da pessoa é equiparavel a dificuldade da tarefa. Quando é muito facil, gera-
se tédio. Em contrapartida, ao ser muito complexa, ocorre a frustracao. Dessa forma,
o prazer emerge na fronteira entre os dois, ambientes cujo desafio é balanceado com a
capacidade da pessoa. A Figura 3.1 mostra de forma grafica a teoria, em que, conforme o
nivel de habilidade aumenta, para se manter no estado, o desafio deve aumentar também.
Sweetser e Wyeth [96] propuseram o modelo GameFlow visando identificar elementos-
chave que contribuem para o entretenimento do jogador. No total, oito fatores foram
derivados da pesquisa. Esses elementos sao fortemente relacionados aos descritos na teoria
de Flow. Dessa forma, os autores transportaram o conceito para o contexto de jogos.

O ajuste dinamico de dificuldade se baseia nessa ideia, garantindo que um jogo
mantenha um nivel de desafio ideal para o jogador, proporcionando uma experiéncia en-
volvente. Essa é uma tarefa desafiadora, pois deve atender jogadores com diferentes niveis
de habilidade, experiéncias e motivagoes [25]. Bartle [11], em um dos primeiros modelos
para categorizar jogadores, identificou tipos e suas respectivas motivagoes investigando
jogos MUDs (do inglés Multi-user Dungeons and Dragons). Em seu trabalho, ele identi-
fica quatro tipos de jogadores, baseados nas interagoes: Achievers, Explorers, Socialisers
e Killers. Achievers querem aperfeicoar suas habilidades e conquistar todos os desafios
do jogo. Fxplorers sao jogadores que buscam explorar o mundo e coletar detalhes sobre
o ambiente virtual. Socialisers tem interesse em interagir com outros jogadores e buscam

a parte social dos jogos. Killers buscam a competitividade contra outros jogadores.
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Figura 3.1: Modelo da teoria de Flow.

Outro modelo foi introduzido por Lennart E. Nacke et al. [67]. Esse, denominado
BrainHex, pretende prover uma tipologia de preferéncias de jogatina baseada em aspectos
neurobiolégicos. Os autores definem sete tipos diferentes de jogadores: Seeker, Survivor,
Daredevil, Mastermind, Conqueror, Socialiser e Achiever. Os Seekers tém curiosidade
sobre o mundo do jogo. Survivors tém motivacao provindo de experiéncias intensas muito
relacionadas a jogos de terror. Daredevil sao jogadores que buscam viver no limite e tiram
proveito de situacgoes de risco. Mastermind preferem o lado estratégico e na solucao de
puzzles, realizando a¢oes o mais eficiente possivel. Conqueror preferem situagoes adversas,
inimigos quase impossiveis. Eles buscam desafios que sejam dificeis de serem vencidos.
Ambos Socialiser e Achiever sao similares a teoria de Bartle.

Por fim, Quantic Foudry uma empresa de pesquisa de marketing com foco em
motivacao de gamers, combinando ciéncia dos dados e ciéncia social, desenvolveu um
modelo [2] com tipos de jogadores e suas respectivas motivagoes. Para tal, analisaram
um total de 1.25 milhoes de jogadores e reivindicam que resolvem problemas estatisticos
presentes em propostas anteriores. Eles encontraram seis grupos de motivacao em que

cada um deles possui dois fatores:
e Action

— Destruction esté relacionado ao entretenimento provindo de caos e destruicao.

— Fxcitement sao jogadores que curtem jogos rapidos e intensos que provem

adrenalina constantemente.

e Social
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— Competition se refere ao proveito de jogar contra outros jogadores em cenarios

competitivos.

— Community define preferencia sobre colaboracao e socializagao com outros jo-

gadores.

Mastery

— Challenge define a preferéncia sobre jogos que requerem muito da habilidade

do usuério.

— Strategy sao jogadores que focam mais no lado de decisao e planejamento.

Achievement

— Completion procuram terminar tudo que um jogo tem a oferecer.

— Power buscam o poder no contexto do mundo do jogo.

Immersion

— Fantasy sao jogadores que buscam experiéncias que o permitam sentir-se o

personagem no mundo.

— Story almejam estorias elaboradas com personagens multidimensionais e com-

plexos.

Creativity

— Design sao jogadores que buscam expressar sua individualidade através do

jogo, tirando proveito da customizagao.

— Discovery sao jogadores que gostam de experimentar no mundo do jogo em

que estao inseridos, tentando coisas novas e ver suas consequéncias.

Com uma ampla variedade de motivagoes e tipos de jogadores, definir singular-
mente percepcao de dificuldade se torna um grande desafio. Entretanto, para um sistema
DDA ¢ necessaria uma forma de verificar o desbalanceamento de uma partida em tempo
real. Dvir Ben Or et al. [74] identificou em trabalhos prévios na drea trés principais

formas de aproximar a dificuldade percebida pelo usuario em uma métrica.

3.1.1 Medicoes de sinais fisicos

O primeiro grupo identificado utiliza medigoes de reagoes fisicas do usuario para

estimar a dificuldade, assim realizado em trabalhos como [54, 92, 19, 76, 12, 66, 78]. Por
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exemplo, Anders Drachen et al. [26] estudaram a correlagao de medicoes de batimentos
cardiacos (do inglés heart rate - HR) e atividade eletrodérmica (do inglés electrodermal
activity - EDA) com as experiéncias subjetivas reportadas por usudrios. O objetivo era
verificar a validade dessas métricas para inferir a excitagao do usuario perante o jogo e
concluiram que existe uma correlacao significante entre os fatores. Adi Stein et al. [92],
por exemplo, utilizaram um eletroencefalograma para ler a atividade mental do jogador
e identificar o estado em que ele se encontra. Quando era detectada uma reducao na
excitacao, o sistema DDA atuava ajustando a dificuldade do jogo. Usualmente, trabalhos
desse tipo coletam diferentes sinais fisicos e utilizam um classificador para avaliar o estado
emocional do usuario. Os classificadores visam prever o nivel de ansiedade ou excitagao
para que o método DDA possa modificar o jogo de acordo. Embora resultados promissores
foram apresentados por esse tipo de métrica, é necessario um equipamento especializado
e um ambiente controlado para serem utilizados. Assim, a aplicabilidade em cenérios
reais e para o publico geral é reduzida. Uma alternativa foi proposta por trabalhos
como [64, 4], em que utilizam expressoes faciais do usudrio para avaliar o seu estado
mental. Embora nao tao preciso quanto sinais fisicos, o equipamento necessario é bem
mais amplo e acessivel. Por fim, outra proposta é a utilizagao da avaliacao do proprio
usudrio sobre sua emogao atual sobre o jogo. Em [30], os autores utilizaram autoavaliagoes
de jogadores durante o periodo de jogo para modificar a dificuldade. Uma vantagem desse
método é o controle do usuario sobre a dificuldade que sera oferecida, mas para que isso
ocorra, interrupgoes sao necessarias para a coleta de opiniao. Os autores discutiram a

possibilidade de inserir em didlogos de NPCs esse questionario para reduzir esse efeito.

3.1.2 Estados do jogo

O segundo tipo de métrica identificado baseia-se na avaliacao dos estados do jogo
[21, 24, 43, 44, 86, 53, 65]. Métodos dessa categoria definem um conjunto de estados
considerados ideais, e o sistema de DDA atua ajustando os parametros do jogo para
manter o jogador dentro desses estados. Para isso, heuristicas sao empregadas com o
objetivo de identificar quais estados sao desejaveis e quais devem ser evitados. Ambos
trabalhos [100, 22| utilizaram a métrica de diferenga de vida dos personagens para tratar
os estados desejaveis. Vang [100], em especifico, desenvolveu trés variagoes do método
de busca de Monte Carlo (do inglés Monte-Carlo Tree Search - MCTS). Em uma das
variagoes, o valor do estado ¢é avaliado baseado na diferenca de vida dos personagens. Os
estados cuja diferenca é pequena sao avaliados positivamente, e o método escolhe acoes

que levam a esses estados. Yannakakis e Hallam [105] analisaram o nimero de etapas até o
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jogador perecer no jogo de Pac-Man. Os autores argumentaram que, observando a média
de nuimero de passos préximo do minimo, resultam em jogos muito dificeis, enquanto
esse valor aproximadamente igual ao maximo indica um jogo muito facil. Assim, baseado
na variagao desse fator, o método modificava a dificuldade. Por fim, em trabalhos como
[72, 103], a diferenga de pontuagao foi a métrica avaliada. O primeiro foi aplicado em
um jogo RTS. A pontuagao foi calculada baseada em fatores do jogo, como nimero de
tropas, construgoes, entre outros. O segundo trabalho modifica a dificuldade individual

para cada jogador em uma partida baseada na pontuacao de cada um.

3.1.3 Desempenho do jogador

Por fim, o ltimo tipo de métrica foca no desempenho do jogador. Os métodos se
baseiam na ideia principal de que usuarios com maior habilidade devem enfrentar jogos
mais dificeis. Com isso, os métodos tentam prever, de alguma forma, a proficiéncia do
jogador e toma agoes baseadas de acordo com essa previsao [109, 74, 63, 81, 103, 37,
23, 106, 82, 38]. Goetschalckx [33] modelou o problema de adaptacao de jogos em um
Partially Observable Markov Decision Process (POMDP) em que alguns aspectos nao
sao diretamente observaveis. Esses fatores considerados pelo trabalho sao: habilidade,
entretenimento e tipo de jogador. O sistema mantém um estado de crencas, uma dis-
tribuicao de probabilidade sobre todos os estados. Em trabalhos como [98, 104, 35, 93],
geraram diferentes fases do jogo de modo a apresentar desafios apropriados para o grau de
proficiéncia do jogador. Nestes, variaveis do jogo sao usadas para modelar a habilidade,
como progresso total, probabilidade de vitéria e tempo total na fase. Assim, baseado na

proficiéncia calculada, a fase é adaptada para melhor ajustar as habilidades do jogador.

3.2 Mecanismo de Ajuste

Sistemas DDA podem intervir em diferentes aspectos do jogo para atingir seu
objetivo. A abordagem escolhida depende tanto do tipo de jogo quanto das decisoes dos
desenvolvedores. Em muitos casos, pode-se modelar de diferentes formas o ajuste em um
mesmo jogo.

Trabalhos como [44, 74, 109, 86] focaram em modificar varidveis do jogo. Especi-

ficamente, Hunicke e Chapman [44], em um dos primeiros trabalhos na area, criaram o
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sistema Hamlet. Ele manipulava entidades tanto em cena (modificando dano, vida en-
tre outros) quanto inimigos que ainda surgiriam na fase para evitar estados indesejados
de desbalanceamento. Sekhavat [86] implementou um mecanismo de ajuste dinamico de
dificuldade em jogos terapéuticos. O sistema adapta varidveis como o tamanho e a velo-
cidade dos objetos, além de outros fatores, com o objetivo de otimizar a efetividade do
tratamento.

Outros trabalhos focaram em modificar o cenédrio em si para torna-lo mais facil ou
dificil. Miguel et al. [35] utilizou uma abordagem probabilistica Bayesiana para modificar
a dificuldade do mapa de ambos os jogos Sudoku e um Rouguelike. O método ajusta a
dificuldade variando o posicionamento de paredes e oponentes no Roguelike, enquanto, no
caso do Sudoku, altera as posigoes das células previamente preenchidas. Xue et. al. [104]
criou um sistema para o jogo Candy Crush. Com um grafico probabilistico, a chance
de um jogador concluir, falhar ou desistir de uma certa fase sao calculadas. Baseado
nesse modelo, sementes aleatérias utilizadas para gerar um nivel sao amostradas para
ser compativel com a habilidade do atual jogador. Assim, configuragoes de fases mais
adequadas ao usuario sao escolhidas.

Por fim, outro aspecto que métodos DDA podem atuar é no comportamento de
personagens nao jogaveis (do inglés Non-Playable Character - NPC), alterando sua pro-
ficiéncia como em [103, 79, 37, 88, 70]. Silva [88] desenvolveu um método DDA aplicado
para um jogo Multiplayer online battle arena (MOBA). O sistema proposto alterna entre
trés possiveis niveis de dificuldade (facil, médio e dificil) definido por scripts, comporta-
mentos fixos pré-programados. Para decidir qual utilizar a cada momento, o desempenho
do jogador e do oponente é calculado e a diferenca é utilizada para avaliar se o jogo é facil,
balanceado ou dificil. Noblega et al. [70] propos uma abordagem baseada em aprendizado
por refor¢o para balancear o jogo. O autor focou na habilidade relativa entre o agente e
o jogador, propondo uma funcao de recompensa que orienta o comportamento do agente

a manter a diferenca de vida entre os dois dentro de um limite maximo.

3.3 Meétodos

Nesta secao, sao apresentados alguns dos métodos utilizados, tanto na industria

quanto na pesquisa, para o desenvolvimento de sistemas de ajuste dinamico de dificuldade.
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3.3.1 Aplicagoes comerciais

Ajuste dinamico de dificuldade ja foi utilizado na industria de games em grandes
titulos. Left 4 Dead [91] utiliza um sistema chamado Diretor. O papel dele é geren-
ciar a dificuldade durante uma partida. Para tal, ele atua principalmente em decidir
quando ocorrerda uma horda de inimigos e quais tipos irao compor ela para atacar os
jogadores. Além disso, pode modificar o layout do mapa, acrescentar armas, itens, entre
outras possiveis acoes. Ele realiza tais intervencoes baseado no ntimero de recursos que
os jogadores possuem (vida, armas, itens, etc.). Outro game que utiliza algum ajuste de
dificuldade é a famosa série de jogos de corrida Mario Kart [69]. Nele, existem alguns
artificios para manter a corrida balanceada. Primeiro, a chance de se conseguir itens mais
valiosos durante a corrida depende da posicao. Um competidor que estiver na primeira
posicao tera uma chance menor do que os ultimos colocados. Outra técnica é chamada
de Rubber-Band. NPCs terao vantagens ou desvantagens dependendo da distancia do
jogador. Caso o jogador esteja com muita vantagem, os oponentes controlados pelo com-
putador terao um aumento na velocidade. No outro cenédrio no qual o jogador esta muito
atras, eles terao velocidade reduzida e colidirao mais. Com isso, o objetivo é tentar manter

a corrida interessante e competitiva.

3.3.2 Modelos Probabilisticos

Um dos primeiros estudos em DDA [44] propoe um método aplicado ao Half life.
Este, nomeado Hamlet, utiliza a distribuicao de dano recebida pelo jogador para tentar
prever estados futuros. Caso ele encontre algum indesejado e evitavel, ele interve. Su
et. al. [104] utilizou um grafo probabilistico de modo a modelar a probabilidade de um
jogador vencer a fase, perder ou desistir do jogo completamente no Candy Crush [45]. Os
nos representam esses trés estados para uma determinada fase. Dessa forma, maximizar
o engajamento é equivalente a maximizar o nimero de transicoes nesse grafo, visto que o
estado terminal de desisténcia é indesejado. Com essas probabilidades, sementes aleatérias
que geram as fases sao classificadas quanto a dificuldade e escolhidas para maximizar o
entretenimento. [35] modelou o problema para atribuir fases do jogo que apresentam um
grau de dificuldade compativel ao jogador. Para tal, o método usa Otimizacao Bayesiana
para fazer a melhor selecao. Para o trabalho, o logaritmo do tempo total necessério para
resolver a fase é avaliado. O objetivo do otimizador é aproximar a varidvel para uma

ideal de tempo determinado pelos autores. Similarmente, Miguel et. al. [34] utilizou o
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mesmo modelo Bayesiano com uma forma de otimizagao rdpida. Os autores propuseram
o processo completo desde a geragao dos mapas, modelagem do jogador via Arvores de

Busca Monte Carlo e ajuste de dificuldade.

3.3.3 Heuristicas

Silva [88] desenvolveu um mecanismo de ajuste dinamico de dificuldade para jogos
MOBA. O método atua alternando entre trés niveis de dificuldade (facil, médio e dificil)
definidos por comportamentos pré-programados e fixos. Baseado em fatores do jogo (como
numero de mortes, nivel e torres derrotadas), o desempenho atual é comparado ao obtido
pelo oponente e o nivel de dificuldade é ajustado se a diferenga for maior que o hiper
parametro definido 5. Knorr e Vaz [49] apresentaram um método que ajusta parametros
de inimigos e nos itens a serem apresentados para o jogador no jogo Half-life. Os au-
tores descreveram um conjunto de 155 regras que podem ser ativadas. Essas modificam
parametros distintos do jogo baseados em estimativas locais e globais de desempenho. O
uso das regras é controlado por um conjunto de pesos, e esses sao atualizados toda vez
que ¢ verificado se essa teve impacto positivo ou negativo no ajuste de dificuldade. Sutoyo
et. al. Miguel et. al. [94] aplicou um sistema DDA em um jogo de Tower Defense. De
modo a realizar as atualizacoes necessarias, os autores observaram trés parametros dife-
rentes que definem o desempenho: vida do jogador e dos inimigos, assim como habilidades
adquiridas durante uma partida. Ao final da partida, baseado no resultado observado,
o conjunto de multiplicadores é atualizado. Esses definem os parametros do jogo, como
tempo de surgimento de inimigos, geragao de ouro, entre outros, que modificam a dificul-

dade experienciada pelo jogador.

3.3.4 Aprendizado Supervisionado

Em [79], o artigo propods criar um modelo que aprende com as agoes do jogador, para
realizar tomadas de decisoes parecidas ao longo do tempo. Com isso, o modelo apresenta
um nivel de proficiéncia similar ao jogador em questao. O sistema foi aplicado para o jogo
Aion, estilo Massively multiplayer online role-playing game (MMORPG), focado na parte
de catacumbas. Ben Or et al. [74] utilizou aprendizado supervisionado e clusterizagao para

desenvolver um sistema DDA. Esse conseguia otimizar automaticamente a experiéncia do
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usuario considerando outros jogadores e restricoes globais impostas pelo jogo. Para tal, ele
define uma funcao de perda com dois objetivos. O primeiro é garantir que a dificuldade se
ajuste ao perfil do jogador, obtida pelo erro entre a dificuldade predita e a real estipulada
no treino. A segunda parte define que jogadores semelhantes devem ter dificuldades

semelhantes, calculadas a partir da variancia do cluster daquele jogador.

3.3.5 Meétodos Evolutivos

Jacob et. al. [72] utilizou um método baseado em NEAT para criar um agente de
DDA em tempo real para jogos RT'S. NEAT é um método para construir automaticamente
redes neurais por meio do método evolutivo TWEANNSs. A evolucao é realizada nos pesos
e na topologia, permitindo alterar esses fatores em busca da rede 6tima. Para a métrica de
desafio, foram usadas (i) Nimero de guerreiros; (ii) Agressividade; (iii) Infraestrutura; (iv)
Infraestrutura defensiva; (v) Média de treino de guerreiros; (vi) Nimero de trabalhadores.
Para validar essas métricas, foram testados os dois primeiros parametros. Os agentes
foram treinados apenas com o respectivo parametro e testados com o comportamento
ja programado no jogo. Com isso, foi possivel verificar a validade de cada parametro
separadamente e sua contribuigao para o nivel de desafio. Em [103], os autores aplicaram
um algoritmo genético para um jogo de tabuleiro cuja condicao de vitéria é dada pela
coleta de recursos e construcao de bases. O sistema age alterando fatores do jogo, dessa
forma um cromossomo foi modelado como essas caracteristicas. O gene é codificado como
a probabilidade de um determinado jogador conseguir coletar um tipo de recurso. Quanto
menor a probabilidade, mais dificil o jogo. O fitness é definido pela diferenca do score do
jogador contra o pior. Cada um dos usudrios possui uma populagao que, ao longo do jogo,
é classificada pela funcao fitness. Quando todas sao avaliadas, ocorre o processo de cross-
over e mutacao. O objetivo final é reduzir a diferenca entre as pontuacoes dos jogadores,
modificando as probabilidades. Um jogo completamente balanceado ocorre quando nao

existe diferenca entre os scores.

3.3.6 Aprendizado por Reforco

Diversos trabalhos que aplicaram aprendizado por reforco em tarefas de ajuste
dinamico de dificuldade utilizaram métodos de Monte Carlo tree search (MCTS). Sha et
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al. [87] construiram um método de ajustar a dificuldade limitando o tempo total de busca,
assim reduzindo a precisao e desempenho do agente. Em [22], criou varia¢oes do método
para gerar um agente que apresente habilidade relativa similar ao jogador em um jogo de
luta. Para tal, duas variagoes foram propostas: (i) Gera a drvore de busca normalmente
visando alcangar a vitoria, mas seleciona as agoes que levam a diferenca de vida proximas
a zero. (ii) Similarmente, gera a arvore de busca normalmente, porém qualquer agao que
leve a uma diferenca de vida proxima a um intervalo envolto no zero sao consideradas
igualmente. Além disso, versoes de ambas que expandem a arvore baseadas nas suas
heuristicas. Kazuhisa [31] modificou o método AlphaZero para balancear um jogo em vez
de ganha-lo. O autor testou trés modificagoes: (i) Numero de expansoes baseado no valor
do estado determinado pela rede neural. (ii) Uso de dropout para danificar a rede. O valor
da probabilidade ¢ alterado conforme o valor do estado gerado pela rede sem dropout. (iii)
MCTS modifica a busca baseada na distancia de habilidade do jogador comparado a uma
crenca de sua habilidade média.

Para além de métodos de busca, Grau-Moya et al. [37] expandiu o framework de
aprendizado por reforgo para jogos estocasticos. O agente recebe um conjunto de restrigoes
que permitem modificar o seu comportamento. Modelado como um jogo de dois jogadores,
soma-se a fungao objetivo essas restrigoes. De modo a controlar o comportamento, cada
uma dessas possui multiplicadores lagrangianos que controlam a distancia da politica atual
a uma politica completamente racional e com desempenho étimo. Além disso, através
do sinal desses multiplicadores é possivel determinar o tipo de jogo, sendo possivel ser
competitivo ou cooperativo.

Um dos trabalhos que foi base deste é o Noblega et al. [70]. Os autores propuseram
uma funcao de recompensa que guia o agente a manter o jogo balanceado. Para tal, o sis-
tema leva em consideracao a diferenca de habilidade ASkill do jogador e do personagem
controlado pelo agente DDA. Os autores introduziram o conceito de intervalo de balan-
ceamento Igc € [0, BC], em que BC é uma constante. Esse define os limites minimo e
maximo que a métrica ASkill pode obter e o sistema ainda considera o jogo balanceado.
Note que em Igc o limite inferior é 0, incentivando que o sistema apresente um desafio
levemente maior que a habilidade do jogador, mantendo a dificuldade mais alta, porém li-
mitada. Assim, é possivel enumerar trés distintos estados do jogo. O primeiro é quando o
jogo esta muito facil, com ASkill < 0. O segundo é quando ASkill > BC, demonstrando
o jogo muito dificil para o jogador. Por fim, o tltimo estado é quando o jogo apresenta um
nivel de dificuldade ideal com 0 < ASkill < BC'. Os autores apresentaram uma fungao
de recompensa que direciona o agente a manter a métrica dentro do intervalo desejado.
Para tal, o agente recebe, a cada passo, uma recompensa positiva quando o jogo esta
balanceado e negativa caso contrario. Além disso, no estado balanceado, a recompensa
aumenta linearmente conforme o valor de ASkill se aproxima do limite superior do inter-

valo. Assim, incentivando o sistema a manter uma dificuldade avaliada préxima a BC. A
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Figura 3.2: Funcdo de recompensa proposta em [70] normalizada pelo maximo de vida.
O intervalo dentro da linha pontilhada é considerado balanceado.

Figura 3.2 mostra de forma grafica essa funcao de recompensa. O método foi testado em
um jogo simples desenvolvido pelos autores. Verificou-se que o agente conseguia manter

a diferenca de habilidade relativa dentro do intervalo estipulado.

3.4 Discussao

O Ajuste Dinamico de Dificuldade (DDA), apesar de ser uma &rea relativamente
recente na pesquisa, ja conta com diversos estudos que investigam os multiplos aspectos
envolvidos em sua implementacao. Esses trabalhos propoem diferentes formas de estimar
a dificuldade percebida pelo jogador. Entre elas, destacam-se abordagens baseadas em
sinais fisiologicos, capturados por equipamentos especializados ou por meio da anélise de
expressoes faciais; métodos que avaliam diretamente os estados do jogo para manter o
jogador em cendarios consideradas ideais; e métricas baseadas na proficiéncia demonstrada
pelo jogador ao longo da interacao com o sistema.

Além disso, as solugoes variam quanto a forma de intervengao no jogo. Algumas
modificam diretamente parametros como vida ou dano dos oponentes. Outras ajustam a
dificuldade por meio de alteragoes no proprio cenario, tornando certas fases mais faceis
ou desafiadoras conforme necessario. Ha ainda abordagens que alteram o nivel de habili-
dade dos oponentes enfrentados, apresentando inimigos mais competentes a medida que
o jogador demonstra maior dominio do jogo.

Complementando os dois principais componentes de um sistema DDA, a medicao
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da dificuldade percebida e o mecanismo de ajuste, a literatura também explora diferentes
métodos para mapear essa métrica em agoes concretas. Como discutido anteriormente,
foram testadas técnicas de diversas areas, que vao desde regras simples até abordagens
baseadas em aprendizado profundo. No entanto, apesar do sucesso do Aprendizado por
Reforgo (RL), especialmente quando combinado com redes neurais profundas em diferentes
dominios, seu uso ainda é pouco explorado no contexto de DDA.

Dessa forma, este trabalho tem como objetivo investigar formas de aplicacao do
Aprendizado por Refor¢o no contexto de Ajuste Dinamico de Dificuldade (DDA). Para
isso, utiliza-se o Aprendizado Profundo em conjunto, visando viabilizar sua aplicacao
em cenarios reais e complexos. Além disso, busca-se desenvolver uma solucao robusta e
generalizavel, capaz de se adaptar a diferentes perfis de jogadores, com foco na capacidade

de generalizacao do modelo.
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Capitulo 4

Jogos de Luta - Plataforma
FightinglCE

Jogos de luta classicos sao confrontos diretos entre dois jogadores. Ambos iniciam a
partida com uma quantidade limitada de vida e tém como objetivo reduzir a vida do
oponente por meio de ataques. A luta pode terminar de duas formas: quando o tempo
total da rodada se esgota ou quando a vida de um dos jogadores chega a zero. O vencedor
da rodada ¢é aquele que possuir mais vida ao final do tempo. Geralmente, uma luta
completa é composta por multiplas rodadas. Cada jogador tem acesso a um conjunto de
golpes que variam conforme o personagem escolhido. Esses ataques possuem diferentes
caracteristicas, influenciando sua velocidade, alcance e dano. Uma classificacao comum
em jogos do género separa os golpes em altos, médios e baixos, determinando a regiao do
corpo do adversario que serd atingida. Da mesma forma, a defesa segue essa estrutura:
um jogador pode bloquear um golpe alto, mas permanecer vulneravel a ataques baixos.

Além dos ataques bdsicos, muitos jogos incluem golpes com grande alcance ou
projéteis, permitindo ataques a distancia. Também podem existir movimentos especi-
ais que causam dano elevado, mas exigem o consumo de recursos ou o cumprimento de
condicoes especificas. Para executar esses golpes mais elaborados, os jogadores precisam
realizar sequéncias especificas de comandos. Outro aspecto estratégico dos jogos de luta
sao os efeitos causados ao ser atingido por um golpe. Dependendo do ataque sofrido, o
jogador pode ser momentaneamente imobilizado, empurrado para outra posicao ou impe-
dido de agir por um curto periodo de tempo.

Com a ampla variedade de golpes disponiveis, ha multiplas formas de vencer uma
luta. Alguns jogadores adotam uma abordagem agressiva, permanecendo proximos ao
oponente e buscando o confronto direto. Outros preferem estratégias defensivas, reagindo
as investidas adversarias e mantendo uma distancia segura. No entanto, o estilo de luta
nao ¢é definido apenas pela preferéncia do jogador, mas também como uma resposta adap-
tativa ao comportamento do oponente. Em geral, hd uma relacao de dominancia ciclica
entre os estilos de combate. Por exemplo, um jogador agressivo tende a ter dificuldades
contra um adversario defensivo, que, por sua vez, pode ser vulneravel a um oponente que

utiliza ataques a distancia. Esse padrao reflete a nao transitividade, uma propriedade
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comum nesse tipo de jogo. Em jogos nao transitivos, se um agente com estratégia x vence
outro com estratégia y, e y vence um terceiro jogador com estratégia z, isso nao implica
que x vencera z. Essa caracteristica impede a existéncia de uma unica estratégia domi-
nante, resultando em um ciclo de dominancia. O exemplo cldssico dessa propriedade é o
jogo Pedra-Papel-Tesoura. Além disso, jogos de luta exigem que o jogador tome decisoes
em tempo real dentro de um vasto espaco de estados, tornando-os um ambiente desafiador
e interessante para o desenvolvimento de métodos DDA. Esse contexto também permite
explorar a diversidade de estratégias e desenvolver agentes DDA que sejam invariantes
tanto a habilidade relativa do jogador quanto ao seu estilo de jogo.

DareFightingICE (antigo FightingICE - FTG) ! é um jogo de luta desenvolvido
pelo Ritsumeikan University Intelligent Computer Entertainment Lab (ICE Lab) [59] para
fins de pesquisa. O laboratorio realiza competicoes anuais desde 2013 investigando se é
possivel desenvolver um método de inteligéncia artificial para jogos de luta que seja forte
contra qualquer oponente, seja esse humano ou outro agente, em qualquer modo de jogo
utilizando qualquer personagem (e seus respectivos parametros). Para as competigoes,
qualquer pessoa pode enviar seu método. Diversos laboratorios, pesquisadores e desen-
volvedores independentes enviaram seus modelos ao longo dos anos. O simulador suporta
as linguagens de programacao Java e Python. Além disso, especificamente para Python,
¢ ofertada uma interface Gym [14], facilitando a utilizagdo de métodos de aprendizado
por reforco, visto que a interacao com o simulador é formatada no estilo de Processo de
decisao de Markov, como discutido na se¢ao 2. FightinglCE (FTG) foi concebido com
atraso de informagoes para simular o tempo de reagao de um ser humano e introduzir risco
a comportamentos defensivos. O simulador permite acesso a informacao do jogo por meio
de estruturas de dados (informagoes do jogador, oponente, personagem entre outros) ou
por dados visuais (imagem da tela). Uma imagem do simulador é apresentada na Figura
4.1.

O simulador foi desenvolvido inspirado em grandes classicos do género de luta
e compartilha diversas caracteristicas desses jogos. Um desses fatores é o recurso para
utilizagao de habilidades. Denominado de energia, o jogador recebe conforme sofre dano
ou acerta golpes. Habilidades especiais, usualmente mais fortes e com efeitos unicos,
gastam essa energia. Um aspecto especifico do FTG é a classificagao de golpes. Além
dos padroes de baixo, médio e alto, soma-se o tipo Throw, que causam um deslocamento
do oponente. Além disso, existe outra diferenciacao de golpes que separa em aéreos e
no chao. Assim, existe um subconjunto de agoes que s6 podem ser realizadas enquanto
o personagem estd no ar e, similarmente, outros que sao véalidos enquanto esta no chao.
Cada golpe realizado pode ser bloqueado ou desviado dependendo do tipo de defesa sendo
executado pelo oponente. Essa dinamica de defesa é apresentada na Figura 4.1.

Com um longo histérico de competicoes, o simulador oferece uma grande base

L0 site oficial do simulador https://www.ice.ci.ritsumei.ac.jp/~ftgaic/index.htm
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Figura 4.1: Imagem do simulador.

Guardas
Tipo de ataque | Em pé Agachado | No ar
Alto bloqueia | bloqueia | bloqueia
Médio bloqueia | acerta bloqueia
Baixo acerta bloqueia | acerta
Arremessar acerta acerta erra

Tabela 4.1: Tabela de dinamica de defesa do simulador utilizado.

de testes com oponentes variados e diferentes niveis de habilidade. Neste estudo, em
que se almeja um agente DDA robusto contra qualquer jogador, tanto as habilidades
relativas quanto estilo sao fatores de interesse para a avaliagdo do modelo. A versao 5.2
do simulador foi utilizada neste trabalho. Foram selecionados todos os competidores dos
torneios do periodo de 2018 a 2021 e filtramos apenas os criados na linguagem Java. Além
disso, alguns nao puderam ser utilizados por questoes de compatibilidade com a versao
escolhida, totalizando 25 métodos. Para compreender melhor os resultados e ter uma base
de comparacao, um torneio foi realizado entre os competidores coletados para avaliar a
habilidade relativa deles. O ranqueamento criado e apresentado na Figura 4.2 foi feito
baseado no nimero total de vitdrias, assim como feito em competicoes oficiais do FTG.
Empates nao sao contabilizados. Cada competidor foi testado contra todos os outros em
100 partidas.

Algumas modificacoes foram realizadas no simulador ? de modo a otimizar o trei-
namento ou introduzir funcionalidades para aprimorar o agente resultante. O simulador
permite a visualizagao grafica e reproducao de efeitos sonoros nas partidas. Embora se-
jam fatores primordiais para jogos, durante o treinamento, apenas informacoes numéricas

sao utilizadas, e qualquer informacao visual é desnecessaria. O FTG permite desabilitar

20 repositério disponibilizado com as modificacdes realizadas https://github.com/TiagoN0/
FightingICE
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Tournament ranking
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Figura 4.2: Resultado do ranqueamento feito para esse estudo. A pontuacao é o nimero
de vitorias total. Cada competidor jogou 100 partidas contra todos os outros do torneio.
O ranqueamento é realizado no nimero de vitorias. Empates nao sao contabilizados. As
cores codificam oponentes em fortes (vermelho), médios (amarelo) e fracos (azul).

a janela de visualizacao, mas o jogo ainda ¢é renderizado e os audios ainda sao carrega-
dos. Para tal, o sistema utiliza desnecessariamente memoria e tempo de processamento,
dificultando a utilizagao de multiplos ambientes. Dessa forma, a versao criada remove
qualquer renderizacao ou efeito sonoro quando o comando de desabilitar a tela é ativado.
Outra modificacao é o posicionamento ao inicio de cada luta. Assim como é o padrao em
jogos cléssicos de luta, um jogador é posicionado sempre na esquerda e outro na direita, e
entre lutas esse padrao se mantém. Entretanto, apresentar ao agente apenas uma posi¢ao
inicial pode resultar em uma politica que nao consiga ser eficiente quando posicionada no

outro lado. Assim, a modificacao altera a cada luta a posicao inicial dos jogadores.
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4.1 Representacao do Estado

O ambiente Gym permite duas representacoes de estado possiveis. A primeira sao
imagens da tela. A segunda forma é um vetor de valores que representam informacgoes que
poderiam ser obtidas observando a tela do jogo. Para este trabalho, a segunda forma foi
escolhida. Além disso, o nimero de informagoes foi expandido. O vetor total é a agregacao
de cinco tipos de informagoes: dados do personagem de ambos jogadores, dados da agao
atual que cada um esta executando, dados dos projéteis em cena, dados do jogo e, por
fim, dados do comportamento do oponente. Os valores foram normalizados entre [0, 1].
A descricao resumida das informacoes usadas e tipo estao descritas na Tabela 4.2.

O ambiente Gym oferece diferentes estratégias para determinar quando o agente
recebe informagoes e executa agoes. A abordagem mais simples consiste em fornecer dados
ao agente a cada frame, exigindo que ele tome uma decisao continuamente. Dessa forma,
toda a partida é observada. No entanto, esse método apresenta desafios, pois algumas
agoes podem deixar o personagem temporariamente sem controle de seus movimentos. Isso
pode ocorrer quando uma agao demora mais que um frame para ser concluida, mantendo
o personagem preso até o término da animacao, ou quando ele recebe um golpe que
o incapacita por um periodo. Embora essa abordagem forneca um maior volume de
informagoes, muitas agoes tomadas pelo agente nao terao efeito, o que pode prejudicar o
treinamento e retardar a convergéncia da politica. A alternativa oferecida pelo simulador
é permitir que o ambiente apenas envie informagoes e espere que o agente tome uma
decisao quando o personagem estiver em pleno controle e puder executar um comando.
Nessa configuracao, o agente recebe dados antes e depois de concluir uma agao, tornando
a atribuicao de valor mais direta e simplificada. O custo dessa abordagem é a perda de
informagoes durante a execucao de agoes. Este trabalho adota essa segunda estratégia

para facilitar o aprendizado do agente.
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Informagao do Personagem

Nome Tipo Tamanho | Descri¢ao
Vida float 1 Vida total atual
Energia float 1 Energia disponivel para habilidades
Direcao bool 1 Direcao personagem esta orientado
Posigao float 2 Ponto (x,y) do centro do personagem
Colisor float 4 AABB responsével para determinar colisoes
Acertou bool 1 Booleano determina se acertou golpe
Combo int 1 Niimero de golpes consecutivos
Recuperagao | int 1 Numero de frame até recuperar de um golpe
Velocidade float 2 Velocidade total
Controle bool 1 Booleano determina se personagem pode executar agao
Encurralado | Bool 1 Booleano que verifica se estd em preso em um canto
Estado One-Hot | 4 Estado de recuperacao de um golpe
Informagao da Ultima Acao

Posicao float 2 Posicao central do golpe
Colisor float 4 AABB responsével para determinar colisdo
Dano float 1 Dano total (sem defesa)
Recuperagao | int 1 Frames necesséarios para recuperar do golpe
Impacto float 2 Forca do impacto
Velocidade float 2 Velocidade do golpe
Energia float 3 Energia atribuida ao ser atingido
Contundente | float 1 Booleano determina se gera contusao
Tipo One-Hot | 4 Determina o tipo de agdo para sistema de defesa
Acgao One-Hot | 42 Identificador da agéo

Informagao dos Projéteis
Posicao float 2 Posicao atual do projétil
Colisor float 4 AABB responsével para determinar colisdo
Dano float 1 Dano total (sem defesa)
Impacto float 2 Forga do impacto
Velocidade float 2 Velocidade do projétil
Energia float 3 Energia atribuida ao ser atingido
Contundente | float 1 Booleano determina se gera contusao

Informagao do Jogo

Distancia float 2 Distancia atual entre personagens
Tempo float 1 Tempo restante da partida

Informagao do Oponente
Distancia float 2 Distancia média entre personagens
DPF float 1 Dano por frame
EPF float 1 Energia gasta por frame
Projéteis float 1 Numero de projéteis utilizado
Aérea float 1 Numero de agoes aéreas utilizado
Posicoes float 10 Ultimas 5 posigoes
Histograma | float 42 Distribuicao das agoes realizadas

Tabela 4.2: Defini¢ao do
uma breve descrigao.

estado juntamente com cada informacao obtida pelo agente
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Figura 4.3: Exemplos de golpes presentes no simulador. A figura da esquerda é um chute
aéreo, a do meio é uma rasteira e a da direita cria um projétil de energia.

4.2 Representacao das Acoes

Cada personagem possui uma gama de possiveis golpes a serem realizados. Alguns
simples, como socos e chutes, que podem ser realizados com apenas um botao, enquanto
outros mais fortes requerem que o jogador pressione uma sequéncia especifica de teclas
para a sua realizacao. A Figura 4.3 apresenta um exemplo de diferentes golpes. Treinar
um agente com a representacao de teclas prolonga o treinamento, visto que o agente nao
apenas precisa descobrir como ganhar o jogo, mas quais sequéncias de botoes realizam
cada golpe. Além disso, requer informagoes dos passos anteriores. Para solucionar tal
problema, o simulador oferece tanto a interface de agao por teclas como por tags. Essas
representam quais agoes o agente quer realizar e um conversor gera a sequéncia de teclas
necessarias para a sua execucao. Este trabalho utiliza a segunda interface.

O simulador considera um total de 56 agoes disponiveis para o personagem. Dentro
dessas, existem algumas que sao utilizadas apenas para o simulador e nao tém efeito
pratico para o agente. Dentre elas, estao incluidas, por exemplo, down, significando que
o agente estd caido e sem agao, e recovery, que mostra que ele esta recuperando de um
golpe e estd voltando ao estado padrao. De modo a simplificar o treinamento, essas foram
retiradas do conjunto de agoes e atribuidas as observacoes. Assim, o agente percebe
quando o oponente esta caido e evita agoes sem efeito. Além disso, foi adicionada a agao
NEUTRAL que nao faz nada. Em trabalhos como [71], foi observado que uma agao desse
tipo pode ter diversos beneficios em jogos de luta, por evitarem que o agente perca o
controle por estar executando outra acao nao étima em momentos criticos. Com isso, o

total de acoes finais apds o filtro é 42, listados e brevemente explicados na tabela 4.3.
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STAND_GUARD
CROUCH_GUARD

Defesa em pe
Defesa agachado

STAND_D_DF_FA
STAND_D_DF_FB

Acgao Descricgao Agao Descrigao
NEUTRAL NO OP STAND_FA Soco em pé forte
FORWARD WALK | Andar para frente STAND_FB Chute em pé forte
DASH Corrida para frente CROUCH_FA Uppercut fraco
BACK_STEP Movimento para tras CROUCH_FB Rasteira
CROUCH Agachar AIR_FA Soco aéreo médio
JUMP Pulo AIR_FB Chute aéreo médio
FOR_JUMP Pulo para frente AIR_UA Chute aéreo forte
BACK_JUMP Pulo para trés AIR_UB Chute aéreo forte

Projétil fraco
Projétil forte

AIR_GUARD Defesa aéreo STAND F D _DFA | Uppercut médio

THROW_A Arremeso fraco do oponente STAND_F_D_DFB | Uppercut forte

THROW _B Arremeso forte do oponente STAND_D DB _BA | Pulo para frente com golpe
STAND_A Soco em pé STAND_D _DB_BB | Rasteira com avango
STAND_B Chute em pé AIR.D_DF_FA Projétil fraco aéreo
CROUCH_A Soco agachado AIR D DF FB Projétil forte aéreo
CROUCH_B Chute agachado AIR_F D DFA Soco aéreo fraco com avango
AIR_A Soco aéreo AIR_F_D_DFB Chute aéreo fraco com avancgo
AIR. B Chute aéreo AIR_.D_DB_BA Soco aéreo forte com avanco
AIR_DA Soco aéreo com descida ao chdo | AIR_.D_DB_BB Chute aéreo Forte com avanco
AIR_DB Chute aéreo com descida ao chao | STAND D _DF _FC | Projétil especial

Tabela 4.3: Tabela de todas as agoes utilizadas do simulador com uma breve descricao.

4.3 Funcao de recompensa

Em jogos de luta, cada jogador tem uma quantidade de vida. Um ganhador é
definido ao final da partida se a sua vida for maior que a do oponente. Assim, uma acao
que cause dano deve ser recompensada positivamente. Similarmente, ao receber dano, o
agente deve ser punido. A funcao de recompensa padrao do ambiente Gym disponibilizada
pelo simulador FTG é definida pela equagao (4.1), onde H P, e H P}, representam a vida
do oponente e jogador, respectivamente, no periodo t. Essa equacao verifica a diferenca
do dano recebido e causado pelo jogador entre dois periodos de avaliacao. Como no jogo
em especifico nao existem formas de restaurar a vida, essa funcao retornara positiva toda
vez que o jogador causa mais dano do que recebe e negativamente caso contrario.

Pyp = (HPSp — HPby) — (HPh — HPS) (4.1)

A recompensa ¢é normalizada entre [—1, 1] e avaliada a cada periodo de decisao.
Ao final de uma partida, o agente recebe uma recompensa especial distinta da descrita
previamente. O valor retornado pela funcao é dependente do agente ser ou nao vitorioso.
Caso a sua vida seja maior que a do oponente, o jogador recebe o valor de 1 e, caso

contrario, —1.
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Capitulo 5

Aprendizado por Reforco para DDA

Uma forma de tratar a tarefa de ajuste dinamico de dificuldade é abordé-la como um
problema de decisao sequencial. Assim, o sistema deve decidir a cada momento qual
acao tomar, de forma que o jogo se mantenha em um estado balanceado. Com essa estru-
turagao, o aprendizado por refor¢o torna-se uma modelagem direta para o problema. Em-
bora o aprendizado por reforco apresente resultados promissores em diversas aplicagoes,
sua utilizagao neste cendrio traz dois desafios principais. O primeiro é definicao do pro-
blema a ser solucionado. Assim como discutido na secao 3.1, definir uma métrica precisa
de percepgao de dificuldade é uma tarefa complexa. Além de uma métrica que capture
a dificuldade experienciada pelo jogador, é necessaria a definicao de uma funcao de re-
compensa que direcione o agente a um comportamento que balanceie o jogo. O segundo
desafio esté relacionado a um problema de aprendizado de méquina, a generalizacao do
modelo. Para aplicacoes em cenarios reais, a politica gerada deve ser robusta para di-
ferentes cenarios. Neste caso, o agente deve conseguir balancear o jogo para uma gama
de diferentes jogadores, que diferem no estilo e proficiéncia no jogo em si. Dessa forma,
fazem-se necessarios mecanismos para promover a generalizacao do agente para cenarios
nao encontrados durante o treinamento. As secoes a seguir apresentam a formalizacao do

problema de DDA com RL proposta nessa dissertacao e como gerar uma politica robusta.

5.1 Definicao do Problema

O sistema DDA deve tomar agoes que direcionem o jogo a apresentar uma dificul-
dade comparavel a proficiéncia do usuario. Como discutido na secao 3.1, quantificar a
percepcao de dificuldade por meio de uma métrica tinica é um desafio complexo e mul-
tifatorial. Uma abordagem amplamente utilizada é aproximar essa percepcao por meio
de métricas baseadas em elementos do jogo, como condicoes de vitéria, estados do jogo
ou pontuacao obtida. A escolha da métrica mais adequada depende do tipo de jogo em

que o sistema estd sendo aplicado. O objetivo do método DDA, portanto, é ajustar os
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parametros do jogo de modo a levar uma métrica de dificuldade Dif f a um nivel 6timo,
compativel com a habilidade do jogador.

Este trabalho formaliza de forma genérica a métrica de dificuldade apresentada no
trabalho de Noblega et al. [70] e discutido na se¢ao 3.3.6. Assim, define-se a métrica
de dificuldade alvo B(s) = Dif fiogador(s)=Dif faivo(s) [—1,1], em que s é o estado atual

Dif farax
do jogo. Essa representa a distancia normalizada entre a dificuldade atual aproximada

Dif fiogador € um grau de dificuldade alvo Dif fy0. Assim, a cada estado do jogo ¢
calculado B(s) baseado nas métricas de dificuldade. Ambos Dif fjogador € Dif faiwo S80
métricas dependentes do jogo sendo aplicado. Alguns exemplos seriam a pontuacao do
jogador e uma média baseada na sua habilidade e distancia da condigao de vitéria entre
jogadores. Dif fajax € uma constante que normaliza os valores. Nessa escala, valores
negativos indicam que o jogo esta excessivamente facil, enquanto valores positivos refletem
uma dificuldade superior a proficiéncia do jogador. O alvo de balanceamento pode variar
conforme o tipo de jogo ou com as decisoes dos desenvolvedores. Um exemplo seria, em
cenarios com multiplos jogadores, a diferenga entre o desempenho do jogador e a média
de outros participantes. Outra abordagem possivel é comparar a performance do usuario
com um valor esperado para seu nivel, como o tempo médio necessario para completar
uma fase ou o nimero de derrotas. Com essa formulacao, a métrica pode indicar trés

estados distintos ao longo do processo de tomada de decisao.

e Desafio insuficiente B(s) ~ —1: O jogador percebe o jogo como muito facil.

Nesse caso, o sistema deve aumentar a dificuldade para evitar o tédio.

e Desafio excessivo B(s) ~ 1: O jogo apresenta um nivel de dificuldade muito
acima da proficiéncia do jogador, podendo gerar frustracao. Assim, o sistema deve

reduzir a dificuldade.

e Desafio balanceado B(s) ~ 0: A dificuldade do jogo estd ajustada a habilidade

do jogador, proporcionando uma experiéncia equilibrada.

Assim, o objetivo do sistema DDA é ajustar os elementos do jogo, de modo a
manter a métrica B(s) préxima de zero e maximizar o envolvimento do jogador.

Em experimentos iniciais realizados com esse método, o agente resultante conseguia
manter o valor B(s) dentro do intervalo de balanceamento. Entretanto, dois efeitos foram

observados:

e Ao avaliar a recompensa a cada passo, o agente eventualmente atribui valores incor-
retos as acoes. Um exemplo é quando o jogo alcanca um estado balanceado, assim
qualquer agao recebe um valor positivo, mesmo que essa nao tenha impacto algum

no balanceamento. Isso gerou diversos comportamentos indesejados. Ao avaliar o
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método no jogo de luta, um comportamento fugitivo emergiu. Uma vez que o es-
tado balanceado é alcancado, o agente evita novos confrontos com o jogador para

se manter recebendo recompensas positivas.

e Pela definicao da recompensa e do intervalo, a taxa de sucesso do jogador contra o
agente, ao final da partida, é muito baixa ou quase nula. Dessa forma, embora o
jogo pareca balanceado dentro do intervalo Ip¢, na prética, ele impede que o usudario
venga. No caso especifico dos jogos de luta, a taxa de vitoria do agente DDA contra
os oponentes se distancia significativamente do ideal de 50%, frequentemente se

aproximando de 100%.

Com isso, considerando esses efeitos, foram propostas duas abordagens para ge-
rar um agente baseado em aprendizado por reforco no contexto de DDA. A primeira sao
modificacoes na funcao de recompensa apresentada, para evitar comportamentos indeseja-
dos. A segunda é tratar o problema de ajuste de dificuldade com dois objetivos distintos:
Balanceamento e Competitividade. Balanceamento neste trabalho se refere a dificuldade
percebida pelo jogador ao longo de uma sessao de jogo. Ao longo de toda a interagao
com o sistema, o jogador deve se sentir desafiado apropriadamente. Em contrapartida,
a competitividade esta relacionada ao resultado. Embora uma sessao de jogo balance-
ada seja desejavel, o resultado da tarefa tem um importante impacto na percepcao de
entretenimento e realizacao do jogador. Um jogo que é desafiador, mas que o usuario
consistentemente perde reduz a motivagdo do mesmo. Dessa forma, foi proposta uma
funcao de recompensa modificada cujo objetivo é balancear o jogo ao longo da interacao
com o usudrio e um mecanismo de penalidade para controlar o grau de competitividade.
Assim, os dois conceitos serao tratados individualmente por duas funcoes de recompensa

distintas.

5.1.1 Recompensa de balanceamento

O balanceamento refere-se a dificuldade apresentada ao usuario ao longo da in-
teracao com o sistema. Um jogo é considerado balanceado quando o nivel de desafio é
compativel com a proficiéncia do jogador. Para garantir esse equilibrio, o objetivo do
agente deve ser manter a métrica de dificuldade relativa B(s) ~ 0. Assim, a funcao de
recompensa deve refletir esse principio, atribuindo seu valor maximo quando a dificuldade
esta devidamente ajustada ao jogador. Além disso, desconsiderando o fator de competiti-
vidade, a recompensa deve ser simétrica, em que ambos os valores B(s) e —B(s) devem ser

avaliados da mesma forma, visto que estao igualmente distantes do objetivo. Com apenas
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o balanceamento em perspectiva, um novo intervalo é considerado Ipc = [—-BC, BC|, em
que BC € [0,1] é a constante, definida pelo desenvolvedor, que limita o minimo e méximo
que B(s) pode obter e a partida ainda é considerada balanceada. Ip¢ é simétrico, centrado
no zero e permite que o agente se apresente um pouco mais forte que o jogador (quando
o valor for positivo) ou um pouco mais fraco (quando negativo), porém essa diferenga é

limitada pelo valor de BC'. A fungao de recompensa proposta é definida na equagao (5.1).

(
BOEDL) i fBS(s) < —BC

Recompensa(B(s), BC) = %032(8)2 if — BC < BS(s) < BC (5.1)

| Bt ifBS(s) > BC

A recompensa (5.1) é uma func@o por partes, correspondentes a cada um dos
possiveis estados que o jogo pode se encontrar. Quando o valor B(s) estd no intervalo I,
o0 jogo é considerado balanceado e o agente recebe uma recompensa positiva. Neste estado,
uma funcao quadratica simétrica com maximo no 0 é utilizada. Dessa forma, o agente é
incentivado a manter a dificuldade medida no intervalo e préxima ao objetivo. Conforme o
desafio atual se distancia do valor alvo em direcao aos limites do intervalo, a funcao retorna
valores decrescentes, mas ainda positivos. Quando a fungao quadratica é avaliada em
estados desbalanceados, os valores explodem negativamente. Dessa forma, para garantir
recompensas com magnitudes comparaveis, fungoes lineares sao utilizadas quando o agente
se apresenta muito forte ou muito fraco. Nesses casos, os valores retornados sao sempre
negativos, representando um desbalanceamento do jogo. Conforme o desafio se equipare
a proficiéencia do usudrio, a recompensa aumenta. A Figura 5.1 mostra de forma gréfica
a funcao de recompensa proposta.

Um fator importante para definir uma funcao de recompensa é o periodo de ava-
liagao. No trabalho de Noblega et. al. [70], o agente é recompensado a cada periodo de
decisao conforme o estado atual do jogo. Dessa forma, a funcao incentiva comportamentos
que mantenham o jogo no estado balanceado pelo maior tempo possivel. Embora apa-
rente ser uma consequéncia positiva, agoes que nao tém efeito ou até mesmo prejudiquem
o balanceamento podem ser recompensadas positivamente. Dessa forma, existe erro na
atribuicao de valor as acoes. Um resultado indesejado observado nos testes iniciais no
simulador ocasionado por esse efeito é o comportamento de fuga. O agente aprende que,
uma vez alcancado o estado balanceado, evitar novos confrontos com o adversario previne
que a métrica de balanceamento mude. Assim, o mesmo recebe recompensas positivas,
evitando a interacao com o jogador. Para lidar com esse problema, faz-se necessario uma
forma de calcular o efeito que a agao escolhida tem sobre o balanceamento atual. Dessa

forma, o agente recebe a recompensa definida em (5.1) quando ocorre variagao em alguma
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Recompensa de balanceamento
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Figura 5.1: Fungao de recompensa proposta com intervalo Ipc = [—0.2,0.2].

métrica de dificuldade entre dois periodos de avaliacao, e um pequeno valor negativo caso
contrario. Essa pequena penalidade incentiva o sistema a adaptar rapidamente o jogo
para o nivel de balanceamento desejado. A condicao de atribui¢ao de recompensa pode
ser verificada quando Dif fiagador(51) # Dif Fiagador(si-1) 00 Dif Fatvo(s1) 7 Dif fatvolsi-1)
em que s; e S;_1 sao dois estados subsequentes distintos nos periodos t e t — 1 respecti-
vamente. Com isso, apenas agoes que tém impacto no balanceamento da partida serao
recompensadas. No caso de jogos de luta, essa mudanca incentiva o agente a manter a
interacao com o jogador, eliminando o comportamento fugitivo.

Assim como discutido previamente, calcular a dificuldade é uma tarefa complexa.
Trabalhos na area de DDA aproximam essa métrica por meio de caracteristicas do jogo.
Heuristicas sao usualmente definidas baseadas em condicoes de vitéria. No caso de jogos
competitivos, em que multiplos jogadores disputam entre si, uma forma de verificar o
desafio percebido por um jogador é avaliando sua habilidade relativa em comparacao a
outros. Existem diversas formas de avaliar habilidade relativa. Uma delas é o sistema
de Elo [28], muito utilizado em xadrez. Outra forma ¢é avaliar cada jogador com uma
funcao de desempenho. Em diversos jogos, existe um sistema de pontuagao que pode
ser utilizado. Outros casos, a distancia para a condicao de vitéria pode ser aplicada.
Especificamente para jogos de luta, dois competidores estao equipados com diferentes
habilidades e ataques para causar dano em seu oponente. No modo de jogo padrao, cada
jogador possui um total limitado de vida e a partida termina quando o tempo total acaba
ou quando a vida de algum jogador chega a zero. O ganhador é quem tem a maior vida
ao final da partida. Assim como feito em outros trabalhos [22, 70], a diferenga de vida
entre os jogadores foi utilizada para aproximar a habilidade relativa e, consequentemente,
a dificuldade. Como a condicao de vitéria nesse tipo de videogame é diretamente ligada

aos pontos de vida, essa métrica captura eficientemente a atual diferenca de habilidade
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entre os jogadores. Dessa forma, para a aplicacao realizada neste trabalho, essa métrica
seré utilizada para aproximar B(s), normalizada pelo maximo de vida. A dificuldade alvo
que o sistema DDA deve alcangar é Dif fuwo = H Pjogador, €m que H Pjogaaq0r € a vida do
jogador no periodo avaliado. Similarmente, a dificuldade aproximada atual é dada por
Dif fiogador = HPppa, em que HPppy ¢ a vida do personagem controlado pelo método

apresentado.

5.1.2 Penalidade de competitividade

Obter uma partida desafiadora equiparavel a proficiéncia do jogador é o objetivo
desejado pelo sistema DDA. Entretanto, apenas o balanceamento nao é suficiente para
garantir um bom grau de entretenimento. Isso porque um fator de extrema importancia é o
resultado da tarefa. Malone [61] identificou em seu estudo que o sucesso em tarefas dificeis
aprimora o engajamento, enquanto o fracasso tem o efeito oposto. Vang [100] desenvolveu
um sistema DDA para jogos de luta com diferentes objetivos. Desses, existiam trés versoes
com diferentes taxas de vitérias quando testadas contra jogadores reais, com 51%, 46% e
41% respectivamente. O agente com 46% foi apontado pelos usudrios como mais realista
e divertido de se jogar contra. O autor discute que os jogadores preferem adversarios
desafiadores, mas que sejam derrotados no final. Entretanto, ao ter uma grande taxa de
sucesso, como o caso da versao com taxa de vitéria mais baixa, o engajamento decai.

Com isso, esses resultados apontam que garantir um controle sobre o resultado
da partida auxilia na percepcao de dificuldade e entretenimento geral. Assim, define-
se o conceito de Competitividade. Esse conceito estd relacionado a probabilidade do
jogador obter um resultado favoravel no jogo. Em geral, essa chance deve ter um nivel
equilibrado, causando ao jogador a sensacao de realizagao, mas que, ao mesmo tempo,
nao seja uma tarefa trivial. Assim, o sistema deve alterar fatores do jogo para garantir
uma competitividade justa. Especificamente em jogos competitivos, como o género de
luta, essa probabilidade esta diretamente relacionada a habilidade relativa dos jogadores.
Neste cendrio, a competitividade se refere a probabilidade P(ji,j2) de um jogador j;
conseguir um resultado favoravel contra outro jogador j, em uma partida. Um oponente
com nenhuma chance de vencer é considerado nao competitivo. Em contrapartida, um
oponente com uma alta probabilidade de ganhar representa um desafio excessivo para o
jogador. Em uma perspectiva de ajuste dinamico de dificuldade, para uma partida com
nivel de dificuldade ideal, o jogador e seu oponente devem ter chances similares de ter o
resultado positivo quando se enfrentam.

A fim de alcancar esse objetivo, uma penalidade foi proposta. Essa tem como



5.1. Definicao do Problema 54

funcao controlar a probabilidade de sucesso do agente na partida quando enfrentando o
jogador. Considerando que, dependendo do usuario ou estilo do jogo, pode-se almejar
jogos mais dificeis ou faceis de serem vencidos, a penalidade pode tomar diferentes alvos.
Para tal, um novo intervalo é definido: Ic = [¢;, ¢], em que ¢;,¢; € [0,1],¢; < ¢; s@o
constantes que delimitam o minimo e méximo P(ji, j2) que pode alcangar. A funcao é

definida na equagao (5.2).

—1 ZfP(]l,jQ) < C; & B(S) <0
Penalty(P(j, j2), B(s)) = { —1 ifP(jr.jo) > ¢; & Bls) >0 (5.2)
0 otherwise

A penalidade descrita é determinada por duas variaveis: a probabilidade de vitéria
do agente na partida, P(ji,j2), e a dificuldade relativa calculada, B(s). Seu objetivo é
ajustar dinamicamente a diferenca de habilidade entre o agente e o jogador, garantindo
uma competicao equilibrada. De forma semelhante a fungao de recompensa de balancea-
mento, a penalidade segue um modelo por partes que classifica a partida em trés estados
possiveis. Quando P(j,j2) < ¢;, 0 agente nao apresenta competitividade suficiente contra
o jogador js, exigindo um aumento em sua habilidade relativa. Nessa situagao, uma pe-
nalidade negativa é aplicada quando B(s) < 0. Por outro lado, se P(j1,j2) > ¢;, o agente
j1 se torna um desafio excessivo para js, resultando em uma penalidade para valores de
B(s) > 0, incentivando a redugao da dificuldade. J& no intervalo ¢; < P(j1,72) < ¢, a
competitividade é considerada adequada, e nenhuma penalizacao é imposta. Ao ser com-
binada com a fun¢ao de balanceamento, essa abordagem permite que o agente ajuste sua
dificuldade dentro dos limites estabelecidos por Igc, até que a probabilidade de vitéria
esteja equilibrada. A Figura 5.2 apresenta uma representacao gréafica da fungao proposta.

No contexto de jogos de luta, uma forma direta de aproximar P(ji, jo) é utilizar
a taxa de vitéria do jogador j; sobre j,. Entretanto, utilizar essa métrica apresenta
alguns desafios. Durante o treinamento, o impacto de uma tunica partida é diluido no
calculo da probabilidade total, visto que um maior nimero de partidas é considerado
para determinar a taxa de vitoria. Isso causa dois problemas: variacoes lentas e valores
limitados observados pelo agente. Com variacao cada vez menor, principalmente no final
do treino, o agente tem dificuldade de aprender a tarefa de manter a competitividade.
Isso porque, independente do resultado de uma partida, o valor da taxa de vitéria altera
muito pouco. Assim, apenas um intervalo muito pequeno de valores serd observado,
resultando em baixa generalizacao para todos os possiveis valores de taxa de vitoria.
Além disso, outro problema é que a reducao do impacto de uma partida nao captura
mudangas da politica durante o treino. Conforme o agente aprende com o ambiente,
sua competitividade perante o oponente muda e a taxa de vitéria, por utilizar todas as
partidas, nao captura tal mudanca. Para suprir essa limitacao, apenas resultados das

ultimas 20 partidas mais recentes sao utilizados para o cédlculo da taxa de vitéria. Com
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Figura 5.2: Penalidade de competitividade com I = [0.45, 0.55].

isso, cada partida possui um efeito constante na probabilidade total. Dessa forma, uma
maior variabilidade de valores de taxa de vitéria serao apresentados ao método. Além
disso, considerar apenas os resultados mais recentes captura de forma mais precisa a atual

competitividade do agente contra o jogador.
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5.2 Generalizacao em Aprendizado por Reforco

Um desafio central de aprendizado de maquina é gerar um preditor que tenha um
desempenho bom para dados que nao foram vistos durante o treinamento [36]. Essa ca-
pacidade é chamada de generalizacao. Em aprendizado supervisionado, generalizacao é
um tépico amplamente estudado. Usualmente, um conjunto de dados Dy, ¢ utilizado
para treinar o modelo definido pelos parametros 6 para minimizar o erro de treino Ej,qip.
Juntamente com esse objetivo, almeja-se minimizar o erro de generalizacao FEj.s, defi-
nido como o valor esperado do erro de novas entradas. Assume-se que as amostragens
utilizadas durante o processo de treinamento e as que futuramente serao apresentadas
ao modelo sao independentes e ambas sao igualmente distribuidas, amostradas de uma
mesma distribuicao. Essa propriedade permite que o modelo possa ter previsoes sobre
novas entradas. Além disso, torna-se viavel comparar as relagoes entre erro de treino e
teste. Para tal, tipicamente o conjunto total de dados é dividido em D4, em que o
modelo é otimizado, e Dy no qual o modelo é avaliado. Ao calcular o desempenho do
modelo em Dy.q, podemos ter uma métrica aproximada do erro de generalizacao.

Durante o treino, amostramos dados do conjunto Dy,.;, para escolher parametros
que reduzam o erro de treino. Depois, utilizamos o modelo para realizar previsoes no con-
junto de teste. Sobre esse processo, temos que o valor esperado do erro de treino é menor
ou igual ao valor esperado do erro de teste. Com isso, trés possiveis cendrios existem. (i)
O modelo apresenta ambos os valores esperados baixos, significando um bom desempe-
nho. (ii) O valor esperado do treinamento ¢é alto, indicando que o modelo é incapaz de
aprender uma boa representacao dos dados. Esse efeito é chamado de underfitting. (iii)
O valor esperado do treinamento é baixo, porém o de teste é alto. Esse efeito, denomi-
nado owverfitting, demostra que o modelo se especializou nos exemplos de treino, mas nao
apresenta bom desempenho em outro conjunto de dados.

Os efeitos descritos estao diretamente relacionados a complexidade do modelo, in-
formalmente chamada de capacidade. Essa determina as possiveis relacoes que o modelo
pode aprender. Modelos com baixa capacidade podem nao conseguir aprender correta-
mente os padroes que um determinado tipo de dado possa ter. Similarmente, com alta
capacidade, o modelo pode memorizar os padroes nos dados de treino que podem nao ser
representativos para outros elementos da mesma distribuicao. Existem diversas formas
de controlar a complexidade de um modelo. Em uma rede neural, por exemplo, pode-se
definir uma arquitetura com mais neuronios, aumentando a capacidade e o risco de over-
fitting ou reduzindo o tamanho da rede, diminuindo sua capacidade e evitando overfitting,
porém com risco de underfitting. Quando alteramos a complexidade do modelo, modifica-
se o conjunto de possiveis funcoes que o algoritmo de aprendizado pode escolher como

solucao para o problema. Esse conjunto é chamado de espaco de hipdtese. Outra forma de
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controlar a capacidade do modelo que nao seja alterando o espaco de hipotese é adicionar
ao algoritmo preferéncia sobre fungoes. Isso é feito adicionando a funcao objetivo uma
penalidade chamada de regularizador. O objetivo da regularizacao é reduzir o erro de
generalizacao.

No contexto de aprendizado por reforco, generalizagao nao possui uma defini¢ao
tao direta quanto em aprendizado supervisionado. Usualmente em RL, o desempenho do
agente ¢ avaliado no mesmo ambiente do treino. Neste cenario, generalizacao pode ser
avaliada quanto a robustez para estados que nao foram vistos durante o treinamento. En-
tretanto, aplicagoes em cendrios reais sao dinamicas, complexas e estao a todo momento
mudando [48]. Dessa forma, os métodos devem ser capazes de lidar com diferentes ambi-
entes e transferir conhecimento para cenarios similares nao vistos durante o treinamento.
Neste caso, existem variagoes no préprio ambiente no qual o agente esta inserido. Essas
variagoes podem ser oriundas de uma mesma ou de diferentes distribui¢oes. A proxima
secao discute os arcaboucgos tedricos para abordar generalizacao em aprendizado por re-

for¢co e como desenvolver um treinamento cujo objetivo seja gerar um agente robusto.

5.2.1 Processo de Decisao de Markov Contextual

Originalmente, o conceito de Processo de Decisdo de Markov Contextual (CMDP)
foi proposta por Hallak et. al. [39] para modelar as varidveis latentes de usudrios intera-
gindo em uma pégina na web. Kirk et. al. [48] transportou esse conceito para o problema
de generalizagao. Os autores tinham como objetivo criar mecanismos para racionalizar
sobre colecoes de tarefas. Para tal, define-se um CMDP M como um Processo de Decisao
de Markov Parcialmente Observavel (POMDP) cujos estados s podem ser decompostos
pela tupla s = (¢,s') € S tal que s’ € S’ é o estado do ambiente, e ¢ € C o contexto.
Formalmente, M é uma tupla (S, A, O, R, T,C,¢ : S"xC — O, p(s|c),p(c)). A diferenca
em relacao a um POMDP tradicional é a composicao dos elementos. Como c faz parte
do estado, observa-se que a funcao de recompensa R : S’ x C' — R, funcao de transicao
T((s,c),a) e outros componentes definidos a partir do estado também sao dependentes
do contexto. Além disso, a distribui¢ao de probabilidade do estado inicial em um CMDP
é definida como p(s) = p((c, s")) = p(c) xp(s'|c), em que p(c) é a distribuigao do contexto.
Essa determina os ambientes a serem utilizados. Com isso, a escolha de ¢ afeta todos os
aspectos do ambiente gerado. A excecao é o espaco de agoes, que se assume fixo entre
tarefas. O contexto pode ser representado por um identificador, vetor de parametros ou
uma semente aleatéria. Um ponto importante é que o valor de ¢ permanece constante

durante um episddio e difere apenas entre execugoes. O CMDP nao especifica se o con-
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texto é observavel pelo agente. Dessa forma, se o espago de observagao for O = O’ x C
e o((s',¢)) = (¢/(s), c) é dito que o contexto é observéavel. Neste caso, o CMDP pode ser
considerado um Processo de Decisao de Markov tradicional definido por um contexto.

O problema de generalizagao em aprendizado por reforco é um fator importante
quando o modelo estd sendo aplicado para uma colecao de diferentes tarefas [48]. Com
o Processo de Decisao de Markov Contextual descrito, podemos formalmente definir o
problema. Dado um CMDP M e C o conjunto de possiveis contextos, pode-se escolher
um subconjunto C' C C e criar outro CDMP M|c desde que se realize os ajustes na
distribuicao de probabilidade de contextos. Essa definicao permite a divisao da colecao
de todos os MDPs contextuais em subconjuntos menores. Além disso, considerando uma
politica 7, define-se o valor esperado do retorno como R(m, M) = E..pc)[R(m, M|.)].
Com isso, dado um CMDP M com conjunto de contextos C e uma escolha de dois sub-
conjuntos Cirain, Crest C C, 0 objetivo é encontrar uma politica m que maximize o retorno
esperado no conjunto de teste M|c,.., definido por J(7) := R(mw, M|c,..,). Para tal, a

politica é treinada por um nimero arbitrario de passos utilizando no CDMP M|, e

seu desempenho é avaliada no teste M Analogamente ao aprendizado supervisio-

Ctest*
nado, a avaliacao no conjunto de teste é uma estimativa do erro de generalizagao. Pode-se
utilizar a diferenga de performance do treino e teste como uma métrica para avaliar a ge-
neralizacdo GenGap(r) := R(m, M|¢,,...) — R(m, M|c,...)-

A formalizacao do Processo de Decisao de Markov Contextual captura classes de
problemas de generalizagao. Dessa forma, nenhuma premissa sobre estruturas compar-
tilhadas entre os CMDP de treino e teste sao feitas. Em algumas tarefas em especifico,
faz-se necessario alguma premissa deste tipo para o aprendizado poder ocorrer. Uma pro-
priedade comumente assumida é em rela¢ao aos conjuntos M|, .. e M|c,..,. Assume-se
que, embora nao idénticos, os elementos que formam ambos foram amostrados de uma
mesma distribuicao. Outro exemplo de premissa é a de Generalizacao de Dominio, que
nao assume a propriedade iid, mas que ambos possuem similaridades entre si. Um exem-
plo disso é a aplicacao de robos em cendrios reais, no qual o mesmo foi treinado em
simulagoes.

Em ambientes de multiplos agentes (do inglés Multi-Agent Reinforcement Learning
- MARL), especialmente em jogos de dois jogadores, a dinamica do ambiente depende
tanto das agoes do agente quanto das decisoes do oponente. Uma abordagem para lidar
com essa complexidade é tratar cada agente de forma independente, considerando os de-
mais jogadores como parte do ambiente. Essa estratégia reduz o custo de comunicacao
e melhora a escalabilidade do treinamento. No entanto, embora seja eficaz em ambi-
entes parcialmente observaveis (POMDP), essa formula¢ao pode tornar o problema nao
estacionario [75]. No caso dos jogos de luta, as regras do jogo permanecem constantes,
independentemente dos jogadores envolvidos. Dessa forma, do ponto de vista do agente, o

principal fator latente que diferencia uma tarefa da outra é o comportamento do oponente,
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representado pela sequéncia de acoes que ele emprega. Isso permite modelar o problema
como um conjunto de tarefas dentro de um Contextual Markov Decision Process (CMDP),
onde cada tarefa corresponde a um MDP definido pelo comportamento adversario. Assim,
o contexto do problema pode ser identificado pela estratégia do oponente enfrentado pelo
agente.

O principal objetivo deste trabalho é gerar um agente de ajuste dinamico de dificul-
dade com a capacidade de generalizacao para diferentes tipos de jogadores. Um usuario
pode se diferenciar de outro por uma variedade de fatores. Como discutido na segao
3.1, categorizar tipos de jogadores é uma tarefa complexa em que diversos fatores tém
influéncia nessa definicao. Neste trabalho, iremos focar em dois principais: habilidade re-
lativa e estilo. Habilidade relativa significa a proficiéncia que um jogador tem sobre o jogo
em relagao a outro. Essa determina o seu entendimento e capacidade de executar a tarefa
quando comparado ao seu oponente. Estilo estd relacionado a estratégia especifica que um
jogador executa para alcancar o seu objetivo no jogo. Embora estratégia seja algo muito
variado, usualmente é possivel identificar um conjunto de estratégias que se encaixam em
um determinado estilo. Assim, para gerar o agente desejado, faz-se necessario uma forma
de torna-lo robusto a variagoes tanto em estilo de jogo quanto em habilidade relativa.
Isso significa que ele deve aprender a balancear o jogo independente da proficiéncia e tipo
de estratégia que o oponente ira realizar. Considerando esse problema como um CMDP,
em que o contexto define o comportamento do oponente, podemos avaliar o desempenho
esperado do agente em cendrios nao encontrados durante o treino. Para tal, inicialmente
precisa-se definir dois conjuntos distintos: treino M|e,, .. e teste M|c,..,.

Ambos, M|e,.... € M|c,..., sdo subconjuntos de todos os possiveis comportamentos
que o oponente pode utilizar. Na pratica, é impossivel que esses cubram todo o espaco
de estratégias, mas é desejavel que esses conjuntos sejam bem representativos. Com
essa propriedade, durante o treinamento, o agente enfrenta uma variedade de estilos e
habilidades relativas diferentes, tornando-o robusto a variagoes em c. Similarmente ao
aprendizado supervisionado, espera-se que, durante o periodo de teste, GenGap(m) seja
baixo, indicando uma politica robusta. O grande desafio é gerar os conjuntos de treino e
teste com pluralidade estratégica e de habilidades relativas distintas.

O simulador utilizado promove competicoes anuais desde 2013. Assim, diversos
agentes foram implementados para o jogo utilizando uma grande variedade de algoritmos
ao longo dos anos. Além da variedade de solugoes, as competicoes permitem a avaliacao
de habilidade relativa entre eles. Com isso, esse é um promissor conjunto de teste. Em
relagdo ao treinamento, esse trabalho visa gerar M|¢, .. com as propriedades desejadas.
Uma forma de resolver o problema para o caso especifico de jogos de luta seria criar ma-
nualmente comportamentos pré-definidos. Embora seja uma solugao que garante controle
sobre as estratégias utilizadas no conjunto, requer o cuidadoso design de comportamentos

e inumeros testes, de modo a adequar as variacoes necessarias do conjunto. Com isso,
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um método para gerar o conjunto de treino é proposto. A segao 5.3 a seguir discute essa

solucao.

5.3 Construcao do conjunto de treinamento

A fim de gerar um agente que mantenha o balanceamento e competitividade contra
diferentes oponentes, faz-se necessario torné-lo robusto as variagoes de contexto. Para
tal, durante o treinamento, o agente deve observar ambientes com tais variagoes e, assim,
possibilitar aprender uma politica boa para qualquer contexto c¢. Como discutido, o
contexto se refere a um oponente, mais especificamente sua habilidade relativa e estilo.
Dessa forma, sao necessarios métodos para obter politicas com essas variacoes. Gerar de
forma procedural oponentes variados que cumpram os requisitos é uma tarefa complexa.
O grande desafio é torna-los o mais representativo possivel. Dessa forma, cada oponente
no conjunto deve representar alguma variacao em habilidade relativa ou estilo. Além disso,
deseja-se que o processo de criacao dos elementos do conjunto nao necessite de intervencao
humana, assim evitando a necessidade de oponentes pré-programados, reduzindo o custo
de desenvolvimento do processo. Para tal, um método baseado em aprendizado por reforco
sera utilizado de modo a gerar o conjunto de politicas diversas. RL tem capacidade de
gerar agentes com alto desempenho mesmo em ambientes com alta complexidade. A
proxima secao descreve o treinamento de varios agentes e como gerar diferentes estratégias

para ganhar o jogo utilizando a funcao de recompensa padrao descrita em 77.

5.3.1 Treinamento Baseado em Populagao

Considerando a capacidade que métodos de treinamento em self-play demonstra-
ram em trabalhos prévios discutidos na secao 2.2 e, dado que ao longo do processo as
versoes historicas possuem diversas habilidades relativas, este se torna uma boa solucao
para gerar o conjunto de treinamento descrito na se¢ao 5.2.1. Para tal, define-se o esquema
de treinamento seguindo o framework descrito em [41]. Um total de n agentes diferentes
serao otimizados simultaneamente, todos utilizando uma mesma funcao de recompensa
dada na equagdo (4.1). Com isso, diferentes solugoes serao exploradas, cobrindo uma
maior diversidade no espaco de estratégias. O zooldégico 7° serd compartilhado entre os

processos. A funcao G armazena em 7° os parametros de cada agente a cada h passos. No
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inicio do episédio, uma politica m; é amostrada do zooldégico seguindo uma distribuicao {2
e serd utilizada pelo oponente. Similar ao trabalho feito em [71], divide-se o conjunto em
dois grupos, as k politicas mais recentes de todos os agentes e as versoes mais antigas de
cada um. Assim, amostram-se uniformemente as versoes mais recentes com probabilidade
p e com 1 — p as versoes histéricas com chances uniformes. Maiores valores de p resultam
em mais rapida adaptacao contra os atuais agentes, enquanto valores menores reduzem
o efeito de catastrophic forgetting, estabilizando o treinamento. Dessa forma, ao longo
do processo, o valor p é reduzido gradativamente. Assim, inicialmente, o agente enfrenta
as politicas mais recentes com o foco de aumentar a proficiéncia na tarefa. Conforme
o progresso do treinamento, p reduz de magnitude e a probabilidade de amostragem de
politicas historicas aumenta, assim priorizando a robustez do modelo. A Figura 5.3 prove
um diagrama e uma visao de alto nivel do treinamento proposto.

Ao longo do processo de treinamento, os agentes aprendem a dinamica do ambiente.
Conforme a proficiéncia aprimora, outros na populacao sao incentivados a desenvolver
novas habilidades para venceé-lo. Com a amostragem de versoes historicas, as politicas
geradas devem ser robustas para enfrentar diversos comportamentos. Ao final do processo,
o zooldgico contém naturalmente politicas com diferentes habilidades relativas, visto que
possuem distintos tempos de treinamento.

Embora apresentem resultados promissores, métodos atuais baseados em self-play
usualmente visam maximizar a taxa de vitéria contra suas versoes histéricas, resultando
em estilos e estratégias limitadas, além da tendéncia a encontrar 6timos locais [47]. Mesmo
com o caso de multiplos agentes sendo otimizados, a diversidade estratégica ocorre por
inicializacao aleatéria, exploracao ou melhor resposta contra os oponentes e, muitas vezes,
resulta em solugoes parecidas e pouco variadas.

Uma solugao para esse problema ¢é incentivar a diversidade de estratégias na po-
pulagdo de forma explicita. Oh et. al. [71] treinou simultaneamente trés agentes baseados
em aprendizado por refor¢co em um jogo de luta. Usualmente, jogos deste género possuem
estilos muito determinados e com funcionamento de pedra-papel-tesoura, em que um
tipo de estilo ganha de outro. Para gerar oponentes robustos, cada um dos agentes no
treinamento otimiza uma funcao de recompensa distinta, definida por um conjunto de
parametros. Essa técnica é chamada de modelagem de recompensa (do inglés - Reward
Shapping) que modifica ou adiciona outros valores a recompensa para guiar o agente a
solucao mais rapidamente. Os autores utilizaram essa técnica para gerar diferentes estilos
no jogo (agressivo, defensivo e balanceado). O resultado é uma politica que consegue
ganhar contra distintos estilos. Dessa forma, ao atribuir explicitamente mecanismos para
aprimorar a diversidade estratégica, aprimora-se a generalizagao do agente resultante e,
consequentemente, o desempenho geral contra um novo oponente aleatorio.

Embora tenha apresentado bons resultados, a técnica aplicada para incentivar a

diversidade é dependente da tarefa e requer o design de novas funcoes e testes para garantir
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Figura 5.3: Esquema do treinamento proposto. Os agentes enumerados sao os com ob-
jetivo de vencer o jogos. O agente DDA ¢ treinado separadamente do processo e apenas

recupera politicas do zoologico.

Cada processo tem miultiplos ambientes em paralelo.

Ao inicio de uma nova partida, cada ambiente amostra do zoolégico compartilhado uma
politica para servir de oponente. Cada agente otimiza a recompensa obtida e a métrica
de diversidade. A cada C passos, os agentes enumerados armazenam no zooldgico uma
copia da sua politica congelada.
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que o comportamento seja o desejado. Outra forma de alcangar essa propriedade é utilizar
uma funcao de similaridade. Essa é utilizada para calcular a diversidade estratégica dos
agentes. Ao atribuir essa métrica ao processo de otimizacao, a populacao encontrara
de forma automatica diferentes solugoes. A proxima secao a seguir descreve o método

utilizado.

5.3.1.1 Funcao de diversidade

Como discutido na secao 2.2.1, para obter um agente DDA robusto, o conjunto
de treinamento deve ser variado e com uma gama de distintas estratégias, assim como
diferentes niveis de habilidade relativa. Para conseguir essas propriedades, deve-se gerar
oponentes que cubram diferentes locais no espaco de estratégias. O treinamento baseado
em populacao gradualmente gera politicas mais fortes ao longo do processo, entretanto
nao garante diversidade de comportamentos. A atribuicao de uma funcao de similari-
dade ao processo de otimizacao auxilia nessa tarefa. Zhao et. al. [107] incorporou essa
métrica adicionando um novo objetivo ao MDP. Para tal, os autores adicionaram uma
nova funcao de recompensa na qual os agentes sao recompensados quanto maior for a plu-
ralidade estratégica na populacao. Essa solugao incentiva a geracao de politicas diferentes,
entretanto altera o ambiente sendo otimizado. Outra solucao seria atribuir a funcao de
diversidade ao processo de otimizacao dos parametros 6. Como discutido na segao 2.1,
uma politica my visa encontrar um conjunto de parametros ¢ para maximizar o valor es-
perado do somatério das recompensas J(my) = B, [R(7)]. Considerando um conjunto
de n politicas (my,, ..., g, ) € uma métrica qualquer de diversidade D, (7, ..., 7,) definida
na trajetéria 7, pode-se aprimorar esse objetivo adicionando um novo termo apresentado

na equagao (5.3).

J(?Tg) = ET~7r9 [R(T)] + ,uETNWG [DT(WQI, ceey W@n)] (53)

O termo de similaridade incentiva o processo de otimizacao a encontrar um con-
junto de parametros que maximize tanto a recompensa quanto a diversidade. Neste
cenario, a tarefa que se deseja otimizar se mantém a mesma. De modo a obter o
conjunto de treinamento com maior pluralidade estratégica, a diversidade baseada no
par estado-acao se encaixa melhor. Neste trabalho, existem n distintos agentes otimi-
zando a propria funcao de recompensa simultaneamente, onde cada um contem £ versoes
historicas. Deseja-se que esses n agentes apresentem distintas formas de solucionar o pro-
blema. Com isso, a diversidade sera avaliada em relagao ao estilo de um agente comparado

ao restante. Considerando apenas as versoes mais recentes de cada estilo (my,, ..., 7, ),
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define-se na equacgao (5.4) a média da populacao 7}(7) comparando o estilo ¢ com o res-

tante.

n

(7)) = b 7. (T) (5.4)
n—1 ’
j=1]j#i

Ao longo do processo de treinamento, novas politicas serao adicionadas ao zooldgico.
O célculo apresentado considera apenas a versao mais recente de cada estilo. Assim, in-
centivando que cada agente explore diferentes direcoes no espaco de estratégias. Com
essa formulacao, a diversidade compara duas distintas politicas, o agente m; e a média
7, do zoolégico. Essas sao consideradas divergentes quando mapeiam diferentes distri-
buigoes em uma mesma trajetoria 7. Existem diversas métricas estatisticas que capturam
a distancia entre duas distribuigdes de probabilidade. Similar ao que foi feito em [60],
a métrica aplicada neste trabalho é a Divergéncia de Jensen-Shannon (do inglés Jensen-
Shannon Divergence - JSD). Essa métrica apresenta propriedades interessantes para esse
cendario. JSD é definida em todos os pontos e é suave. Além disso, a funcao é simétrica, fa-
cilitando a interpretabilidade dos valores. Somado a isso, a métrica é limitada, permitindo
a definigdo de maximizagdo. A equacao (5.5) define a divergéncia de Jensen-Shannon no

caso de duas politicas:

1 1
TSD(ml|) = 5K L(ml|M) + S KL(x||M)

1 /
M = 5(771 + ;) (5.5)
KL(m||M) = m(x) *509(;(}((9;)))

Em que M é chamada de distribuicao de mistura e KL é a divergéncia de Kullback-
Leibler. A trajetoria foi omitida por motivos de simplicidade. Um fator importante a ser
considerado na otimizacao de diversidade é o trade-off com a performance. A equacao
(5.3) apresenta o fator de pluralidade juntamente com um escalar p. Esse definido no inter-
valo [0, 1] determina a magnitude que a métrica D, tem sobre o objetivo. Intuitivamente,
no limite, a populacao cobre todas as estratégias possiveis, maximizando a diversidade.
Dentre esses comportamentos, existem aqueles que nao sao étimos em relagao a funcao
de recompensa. Com isso, alguns trabalhos utilizam o fator u que controla a importancia

entre maximizar a recompensa ou a diversidade.
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5.4 Treinamento do Agente DDA

O treinamento do agente DDA possui duas etapas. A primeira é similar ao processo
apresentado em 5.3.1 e pode ser realizado simultaneamente. Os oponentes que serao amos-
trados sao um subconjunto do zooldgico. Esse subconjunto cresce conforme o progresso
do treinamento, apresentando gradualmente desafios maiores ao oponente. Utilizando o
fato de que politicas de um mesmo estilo se diferenciam por tempo de treino e, consequen-
temente, habilidade relativa, o conjunto de treinamento do agente DDA é composto por
todas as politicas histéricas com o mesmo numero de passos de treinamento ou inferior ao
atual. A probabilidade de selecao desse conjunto é igual a discutida anteriormente, com
probabilidade p de selecionar os k mais recentes e 1 — p de selecionar o restante. Essa
probabilidade decresce com o decorrer do processo. Dessa forma, o intuito dessa primeira
etapa é gerar um agente capaz de realizar a tarefa de balanceamento. Entretanto, como
discutido anteriormente, treinamento baseado em populacao sofre do efeito de catastrophic
forgetting.

Ao decorrer do treinamento, a probabilidade de selecionar uma politica antiga
reduz com a entrada de novas ao zooldgico e priorizagao das mais recentes. Com isso, a
distribuicao dos dados muda ao longo do processo, possibilitando que a politica esqueca
comportamentos previamente aprendidos. No caso da geracao do conjunto M|e,,.. esse
efeito nao impossibilita a realizacao da tarefa, visto que o objetivo do agente é ganhar uma
partida, independente de como. Assim, esquecer uma estratégia que previamente ganhava,
de um oponente qualquer por outra que também ganhe nao faz diferenga no objetivo final.
Para o ajuste de dificuldade dinamica, o objetivo é muito mais restrito, dessa forma,
desaprender a balancear o jogo contra um oponente pode resultar no desvio da tarefa.
Com isso em vista, a segunda parte do treino é realizada apds a primeira ser concluida.
Essa segunda visa apresentar oponentes de diferentes estilos e habilidades relativas com a
mesma probabilidade. Assim, espera-se que o comportamento final balanceie o jogo para
todos os espectros apresentados.

Além de diferencas no treinamento, o espaco de estados foi aumentado com algumas
informacgoes adicionais para permitir ao modelo balancear a partida. Esses dados estao
descritos na tabela 5.1. Em relagao ao balanceamento, sao adicionados trés valores que
indicam qual estado a partida se encontra para ambas competitividade e balanceamento
baseado nos intervalos Igc e I.. Além disso, adiciona-se a distribuicao das acoes do

oponente a fim de aprimorar a adaptagao do modelo contra diferentes estratégias.
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Informacao do Oponente

Nome Tipo Tamanho

Distribuigao das Acoes float 42
Informagao de Competitividade

Nome Tipo Tamanho

Estado de Competitividade One-Hot | 3

Penalidade aplicada Bool 1
Informagcao de Balanceamento

Sinal da Diferenca float 1

Magnitude da Diferenca de Vida | float 1

Estado de Balanceamento One-Hot | 3

Tabela 5.1: Valores adicionais ao estado no treinamento do agente DDA.
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Capitulo 6

Experimentos

A fim de avaliar o método proposto, dois conjuntos de experimentos foram realizados. O
primeiro tem como foco avaliar a funcao de recompensa proposta e como a variacao nos
intervalos afeta o comportamento e as métricas de balanceamento. O segundo conjunto
tem como foco gerar um agente capaz de balancear o jogo para jogadores com diferen-
tes habilidades relativas e estilos. Para tal, a generalizacao do modelo para oponentes
nao vistos durante o treino foi investigada. Inicialmente, métodos de regularizacao foram
testados, para verificar o efeito que o overfitting tem sobre o comportamento final. Resul-
tados apontaram que apenas regularizacao nao é suficiente para resolver o problema de
generalizacao. Assim, um modelo de treinamento baseado em self-play é apresentado. O
objetivo é gerar diferentes comportamentos com habilidades relativas e estilos distintos.
Assim, o agente DDA sera treinado com uma ampla variedade de estratégias se tornando
mais robusto contra diferentes oponentes nao vistos durante o treino.

O método utilizado neste trabalho foi o PPO [85]. A implementagao base foi pro-
videnciada pela biblioteca Stable Baselines 3 [80]. Algumas modificagoes foram realizadas
para acrescentar a funcao de similaridade. O cédigo com as mudancas e todos os expe-
rimentos realizados estao disponibilizados no repositério piblico . O método permite o
uso de ambientes paralelos para acelerar o treinamento. Todos os experimentos utiliza-
ram redes neurais completamente conectadas. Os hiperparametros da rede utilizada estao
listados na tabela 6.1. Os especificos do método PPO estao listados em cada conjunto de

experimentos.

Hiperparametro Valor

Neurons per layer | 256

Number of layers | 3

Type of layer Fully connected

Tabela 6.1: Hiperparametros da rede neural utilizada nos experimentos.

1O repositério com os ambientes Gym, PPO modificado e experimentos https://github.com/
TiagoNO/ThanosBot
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6.1 Estudo da Funcao de recompensa

Para conduzir os experimentos em relagao a funcao de recompensa, os oponentes
foram selecionados baseado em suas performances no torneio realizado, apresentados na
Figura 4.2. Trés foram selecionados para representar diferentes niveis de habilidade. Com
isso, foi possivel verificar o efeito de cada estudo perante niveis de proficiéncia distintos. Os
escolhidos foram TeraThunder (Forte - 1 lugar), UtalFighter (Médio - 12 lugar) e BCP
(Fraco - 24 lugar). Neste conjunto de experimentos, os treinamentos foram realizados
contra um oponente tnico e replicados para cada nivel de dificuldade.

Inicialmente, uma comparac¢ao do método apresentado em [70] (BC) e o proposto
por esse trabalho (BC quadratico) foi realizada. Os resultados obtidos estao representa-
dos na Figura 6.1. A melhor parametrizacao para o intervalo de balanceamento citada no
artigo original é com BC = 0.3 do valor maximo de vida. Assim, para comparagao, os
intervalos Igc = [0,0.3] e Ipc = [—0.15,0.15] foram utilizados respectivamente para os
métodos comparados. Especificamente para o BC quadrético, o intervalo de competiti-
vidade foi definido como I = [0.45,0.55], para gerar um agente igualmente competitivo
comparado ao oponente. Observando os resultados, ao final do treinamento, o método BC
original consistentemente alcancava uma taxa de vitéria de 75% considerando apenas as
ultimas 20 partidas quando enfrentando o oponente médio e dificil. Contra o considerado
fraco, os pesos aleatdrios no inicio do treinamento sao suficientes para apresentar uma
alta taxa de vitéria e o comportamento resultante aprende a ganhar todas as partidas.
Em contrapartida, o BC quadratico proposto neste trabalho, ao final do treinamento,
convergiu para o intervalo de competitividade I (entre 45% e 55%) considerando a taxa
de vitéria nas ultimas 20 partidas mais recentes. Em relacao a interagao com o oponente,
outra métrica observada foi o niimero médio de combates por partida. Esse pode ser
avaliado toda vez que a vida de algum jogador é reduzida. Em média, o modelo proposto
resultou em 86% da partida representando combates em comparacao a 18% para o BC.
Isso significa que o BC quadratico interage mais com o jogador ao longo da partida sem
comprometer o balanceamento e competitividade, levando a experiéncias mais dinamicas

e engajantes.
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Figura 6.1: Métrica de dificuldade e taxa de vitéria do método original (a) e (c) e o
proposto (b) e (d) respectivamente. As Linhas pontilhadas representam a taxa de vitdria
das tltimas 20 partidas mais recentes. A linha continua é a taxa de vitéria ao longo de
todo o treinamento. Faixas verdes indicam o intervalo considerado balanceado em cada
métrica.

6.1.1 Estudo do Intervalo de Balanceamento

O objetivo do agente é apresentar uma habilidade relativa proxima ao jogador
durante a partida. O modelo proposto alcanca isso definindo o intervalo de balanceamento
simétrico e centrado em 0. A fim de compreender mais profundamente a funcao de
recompensa proposta, foram realizados experimentos variando o tamanho de Igc. Os
tamanhos escolhidos foram similares as variacoes do parametro BC testados no artigo do
método BC. Assim, os valores testados sao Igc = [—0.1,0.1] e Igc = [—0.2,0.2].

A Figura 6.2 apresenta a média de vida e taxa de vitéria ao longo do treina-
mento para os diferentes intervalos e oponentes. Nota-se que, independente de ambos os
niveis de proficiéncia e valor de BC', o agente converge para diferenca de vida proximas
a zero. Assim, o agente consegue manter o balanceamento em todos os cendrios. Com
isso, observa-se que o tamanho do intervalo tem impacto minimo na performance em geral
durante a partida. Isso decorre do fato de que alterar o valor de BC nao altera o valor
maximo da funcao de recompensa. Entretanto, essa variacao afeta a competitividade.
Intervalos com tamanhos menores, em todos os casos avaliados, apresentam uma con-
vergéncia mais lenta para a competitividade desejada. Esse efeito pode ocorrer porque,

com Igc menores, o objetivo se torna mais restrito, apresentando um desafio maior ao
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Métrica de dificuldade para Igc = [-0.1, 0.1] (a) Taxa de vitdria para Igc = [-0.1, 0.1] (c)
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Figura 6.2: Diferenca de vida (a) e (b) e taxa de vitéria (c) e (d) para os intervalos de
balanceamento Ipc = [—0.1,0.1] e Igc = [—0.2,0.2] respectivamente. Linha pontilhada
representa a taxa de vitdria das ultimas 20 partidas. Linha continua representa a taxa de
vitoria do treinamento inteiro. Faixas verdes indicam o intervalo considerado balanceado
em cada métrica.

agente. Assim, o tempo necessario para alcancar o nivel desejado de competitividade

aumenta.

6.1.2 Estudo do Intervalo de Competitividade

Trabalhos prévios em DDA tinham como objetivo criar um agente com uma taxa
de vitéria proxima a 50% [22]. Em um jogo verdadeiramente balanceado, ambos os
jogadores tém uma igual probabilidade de vencer uma partida. Usualmente, um sistema
DDA lida com diferentes tipos de jogadores, cada um com suas preferéncias e expectativas
perante o jogo. Assim, alguns podem preferir oponentes mais competitivos, enquanto
outros podem preferir enfrentar inimigos mais fracos. O método proposto neste trabalho
permite o controle da competitividade para melhor se ajustar ao desejado. Dessa forma,
experimentos foram conduzidos de modo a testar como a variagao do intervalo I afeta
o agente resultante. Neste experimento, os valores Io = [0.2,0.3] e I = [0.7,0.8] foram
escolhidos. Dessa forma, ambos sao disjuntos do intervalo padrao previamente testado
e representam, respectivamente, um oponente com pouca e alta competitividade. Além

disso, para o balanceamento foi utilizado o intervalo Ipc = [—0.15,0.15].
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Métrica de dificuldade para I.=[0.2,0.3] (a) Taxa de vitéria com I =[0.2,0.3] (c)
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Figura 6.3: Diferenga de vida (a) e taxa de vitéria (b) para os distintos intervalos de
competitividade. (b) As Linhas pontilhadas representam a taxa de vitéria das tltimas
20 partidas mais recentes. A linha continua é a taxa de vitéria ao longo de todo o
treinamento. Faixas verdes indicam o intervalo considerado balanceado em cada métrica.

Os resultados estao presentes na Figura 6.3. Quando a competitividade é definida
para perder mais regularmente (com I, = [0.2,0.3]), a taxa de vitéria das ultimas 20 par-
tidas mais recentes converge para o especificado. No caso, quando a competitividade do
agente ¢ escolhida para ganhar mais (I. = [0.7,0.8]), contra os oponentes facil e dificil os
valores convergiram para o ideal. Em contrapartida, na dificuldade média (UtalFighter)
os resultados exibiram uma convergéncia mais lenta em todos os experimentos para com-
petitividade. Isso pode ser devido ao estilo de luta mais defensivo do UtalFighter. Esse
tende a usar agoes de longo alcance e se manter a uma certa distancia mais frequentemente

que 0s outros.

6.2 Estudo sobre Generalizacao

O primeiro conjunto de experimentos teve como objetivo entender como as dife-
rentes partes da funcao de recompensa afetam o comportamento gerado. Entretanto, o
objetivo final do trabalho é conseguir gerar um agente DDA capaz de balancear uma
partida para um conjunto diverso de jogadores. Inicialmente, foi investigado se apenas

variacoes na habilidade relativa e utilizacao de regularizadores poderiam obter o agente
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desejado. Em seguida, testes com treinamento descrito na se¢ao 5.4 foram feitos de modo

a aprimorar a generalizacao e robustez do método final.

6.2.1 Métodos de Regularizacao

Similarmente ao feito no trabalho [55], diferentes regularizadores foram avaliados a
fim de compreender o efeito sobre a capacidade do agente resultante em generalizar para
diferentes variacoes de contexto. Novamente, no caso desse trabalho, o objetivo é aprimo-
rar a capacidade do agente em balancear o jogo para jogadores com distintas habilidades
relativas para manter um nivel de competitividade desejado. Para este experimento, o
treinamento serd feito contra os trés oponentes (TeraThunder, UtalFighter e BCP) simul-
taneamente com ambientes paralelos, assim apresentando ao agente variagoes de contexto
com diferentes habilidades relativas. A politica resultante foi testada contra todos os com-
petidores do torneio realizado (ver Figura 4.2). Vérias técnicas de regularizacao foram
comparadas com o baseline, incluindo penalidade de entropia, L2 e dropout.

Os resultados resumidos sao disponibilizados na Tabela 6.2. Estes apresentam
tanto a taxa de vitéria nos 100 jogos realizados, assim como a média de vida ao longo das
partidas. O baseline, sem nenhum método de regularizacao, apresentou resultados bons
para oponentes com habilidade relativa baixa se observado o balanceamento. Entretanto,
a competitividade é maior do que a especificada para alguns desses oponentes faceis. Para
oponentes mais fortes no ranqueamento realizado, ambas as métricas apresentam resul-
tados distantes do desejado. As técnicas de entropia e dropout apresentam resultados
similares e ambas aprimoram sobre a performance do baseline. Nesses, a diferenca de
vida em quase todos os oponentes se aproximou do objetivo e, na maioria, sao conside-
radas balanceadas. Entretanto, deve-se notar que a taxa de vitéria nao se aproximou
do especificado para parte dos competidores. Por fim, a técnica L2 apresentou resultados
diferentes. Em casos especificos, ocorreu uma melhora se comparada ao método sem regu-
larizagao, porém, contra a maioria dos competidores, o método prejudicou a performance.
Além disso, durante o treinamento, o agente nao convergiu para os oponentes médio e
dificil.

Os resultados prévios mostram que o agente falha em alcangar o balanceamento e
competitividade contra alguns oponentes especificos do torneio. Embora esse experimento
tenha como principal foco a diferenca de habilidade relativa entre oponentes, um fator
importante que influencia o tipo de jogador é o estilo. Ele se refere a estratégia especifica
que um jogador utiliza para alcancar seus objetivos no jogo. Para compreender melhor os

resultados e a incapacidade do agente de convergir para certos casos de teste, foi inves-
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Tabela 6.2: Comparacao entre diferentes tipos de regularizagao avaliando taxa de vitéria
(Wr) e diferenga média de vida (AHP) ao longo de 100 partidas por oponentes. Valores

em negrito sao considerados balanceados para Ipc = [—0.15,0.15] e I = [0.45,0.55].
‘ ‘ Baseline ‘ Entropy ‘ Dropout ‘ L2 ‘
‘ Oponente | Wr (%) AHP | Wr (%) AHP |Wr (%) AHP |Wr (%) AHP |
TeraThunder 43.50 8.51 45.00 6.31 54.00 -8.81 0.0 —122.71
CYR_AI 5.00 —69.52 1.50 —78.32 25.0 -20.82 44.00 49.15
EmcemAi 7.50 -51.94 6.50 —77.02 0.00 —62.12 0.0 —124.94
Jitwisut_Zen 0.0 —104.71 | 19.00 -46.46 11.00 -55.78 1.00 —118.72
LGIST Bot 3.00 —77.23 1.00 —108.77 3.00 —176.69 0.0 —124.70
JayBot 6.00 —82.57 1.00 —102.31 | 15.00 —60.33 0.0 —129.93
MrTwo 10.00 -54.15 42.50 -3.19 29.00 -0.14 4.00 -40.91
Toothless 0.0 —125.33 0.0 -52.34 0.00 —63.76 50.0 5.89
MectsAi 9.00 -53.74 39.00 -3.14 31.50 -2.39 9.00 -46.27
KotlinTestAgent 1.00 —121.18 0.0 24.54 0.0 —132.96 | 100.0 91.44
JayBot_GM 1.00 —72.44 8.00 —72.58 21.00 -12.70 0.0 —98.62
UtalFighter 34.00 -7.21 46.00 -5.32 35.00 -1.56 0.0 —120.73
Dora 1.00 —121.18 0.0 24.54 0.0 —132.96 | 100.0 91.44
Caselene 11.00 -35.42 43.50 -2.83 37.5 10.84 12.00 -22.80
SimpleAl 21.50 -21.16 4.50 —127.96 | 28.00 -32.26 0.0 —183.09
HaibuAl 41.50 -11.51 38.50 -12.41 44.50 -4.26 9.50 -35.36
MonkeyLink TriplePM | 23.50 -16.33 17.00 -12.13 0.0 -18.38 0.0 -41.45
IBM_AI 52.00 5.17 49.50 -2.18 49.00 4.49 13.00 -26.60
YIYAI 52.50 5.15 49.00 -6.02 47.50 0.39 70.00 40.27
Fuzzy ZYQAI 51.00 -3.82 50.0 -14.46 | 47.50 0.41 2.00 —88.56
DiceAl 58.50 6.36 55.00 2.77 51.00 5.13 19.50 -16.26
RandomAl 62.00 7.31 57.00 8.20 51.00 2.20 48.00 -0.56
BCP 57.00 -7.68 52.00 0.43 46.50 3.88 50.0 12.24
TOVOR 63.00 4.17 56.50 7.30 57.00 6.54 71.00 21.82

tigado se estilos de jogo nao vistos durante o treino influenciaram a falha em balancear.
A fim de caracterizar e comparar estilos, foi utilizada a distribuicao de probabilidade so-
bre as possiveis agoes que um jogador realizou durante uma partida. A ideia principal
é que jogadores com diferentes estilos irao exibir padroes na escolha de agoes distintos.
A Divergéncia de Kullback-Leibler (KL) foi empregada para quantificar a similaridade
entre o comportamento de dois jogadores. KL mede a diferenca entre duas distribuigoes
de probabilidade, calculando o quao distante ou perto elas estao uma da outra.

Para essa andlise, o agente resultante do treinamento utilizando entropia apresen-
tado na Tabela 6.2 foi utilizado. Com a finalidade de investigar o impacto da divergéncia
de estilos no balanceamento do jogo, foi coletada a distribuicao de probabilidade das agoes
dos trés competidores usados no treino (TeraThunder, UtalFighter e BCP). Essa coleta
ocorreu durante o teste, em que 100 partidas foram realizadas e as agoes contra 0 nosso
agente foram registradas. Além disso, uma média entre esses trés estilos foi calculada. Por
fim, esses estilos foram comparados contra todos os competidores do torneio realizado.
As distancias entre os estilos de treino e os competidores foram computadas usando a
métrica de divergéncia de KL, calculando, assim, a diferenca de estilo entre competidores

de treino e teste. As métricas calculadas estao apresentadas na Figura 6.4
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Figura 6.4: Distancias de estilos dos oponentes de treino em relagao aos adversarios
do torneio. O eixo x representa o competidor do ranqueamento realizado. O eixo y
representa a distancia de estilo. Primeiros trés graficos representam a distancia de estilo
dos competidores TeraThunder, UtalFighter e BCP respetivamente contra todos os outros
do ranqueamento. O tltimo gréafico representa a média de estilo do conjunto de treino
comparada ao teste.
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A fim de explorar mais profundamente a relagao entre a divergéncia de estilo e
balanceamento do jogo, um gréfico de dispersao (Figura 6.5) foi criado. Este relaciona
a divergéncia de estilo do conjunto de treino (TeraThunder, UtalFighter e BCP) com o
teste (outros competidores do torneio) com a distancia da taxa de vitdria obtida no teste
com a ideal 50%. Dessa forma, deseja-se verificar se existe relacao entre a incapacidade
do agente de apresentar uma competitividade correta e a divergéncia em estilo observada
no treino. Para o grafico, apenas os pontos com distancia a taxa de vitéria negativa que
nao sao considerados balanceados sao utilizados. Esse filtro nos dados foi aplicado pelo
fato de que existem poucos pontos positivos e eles estao muito proximos ou até mesmo no
intervalo de competitividade. Além dos pontos, foi realizada uma regressao para verificar
o comportamento dos pontos conforme a distancia do ideal. O grafico de dispersao revela
uma tendéncia onde pontos com maior distancia do nivel de competitividade ideal exibem
maior divergéncia de estilo comparado ao treino. Isso sugere que diferencas significativas
de estilo podem influenciar na falha do agente em alcancar o balanceamento e competiti-
vidade ideal contra certos oponentes. Indica que o agente pode ter dificuldade em adaptar
e encontrar um comportamento ideal de balanceamento quando enfrentando oponentes

com estilos de jogo 1inicos e nao vistos durante o treinamento.

6.2.2 Agentes com Estilos

Em todos os experimentos realizados para gerar o conjunto de treinamento, foram
utilizados os mesmos hiperparametros. Os relacionados ao método PPO utilizado estao
descritos na Tabela 6.3. Em relagdo ao treinamento, foram realizados trés processos si-
multaneos em diferentes maquinas. A cada passo de otimizacgao, esses eram sincronizados
para equalizar diferenca entre hardwares. Em relacao a selecao de oponentes, foi conside-
rada uma janela de k = 3 com as politicas mais recentes de cada estilo. A probabilidade
de selecao de elementos desse conjunto foi de p = 0.8 e decaiu linearmente para p = 0.5
ao longo do treinamento. Os experimentos realizados nesta sessao tiveram como obje-
tivo avaliar o efeito da funcao de diversidade, assim como determinar o valor ideal para o
parametro p que otimize o tradeoff entre maximizar fungao de recompensa e variabilidade

estratégica.
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Figura 6.5: Correlagao entre a distancia de estilos e distancia da taxa de vitéria alvo
(50%). Valores préximos da origem no eixo X representam oponentes que estdo mais
proximos do objetivo de balanceamento. Valores mais préximos da origem no eixo Y
representam que o oponente possui maior similaridade de estilo em relacao ao conjunto

de treino.

Hiperparametro Valor
Learning rate 0.0003
Steps per env 2048
Batch size 2048
Epochs 10
Discount factor 0.99
Gae Lambda 0.95
Clip range 0.2
Clip range Value Function | 0.1
Normalize Advantage True
Entropy coeficient 0.01
Value function coeficient 0.5
Maximum Gradient Norm | 0.5

Tabela 6.3: Hiperparametros do método PPO utilizados na geragao do conjunto de trei-

namento.
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Figura 6.6: (a) Rank e (b) diferenca entre politicas médio, minimo e maximo com a
variacao de .

6.2.2.1 Estudo da fungao de Diversidade

Os experimentos anteriores demonstraram que apenas considerar habilidade rela-
tiva nao é suficiente para generalizar o comportamento contra uma diversidade de oponen-
tes. Além disso, através do estudo de regularizacao, foram apontados que uma possivel
causa da baixa capacidade de balanceamento contra oponentes do torneio é a falta de
diversidade de estratégias no treinamento. Dessa forma, faz-se necessario a criacao de
um conjunto Mg, .. com essa propriedade. Assim, foram realizados experimentos com
o treinamento proposto na se¢ao 5.3.1 com o intuito de gerar tal conjunto. Idealmente,
deseja-se maximizar ambas as performances e variedade estratégica no zooldgico final.
Entretanto, como discutido na se¢ao 5.3.1.1, existe um tradeoff entre maximizar a recom-
pensa e diferenca entre politicas. Dessa forma, foram realizados experimentos variando o
parametro p que controla a funcao de similaridade a fim de escolher a melhor combinagao
possivel. A Figura 6.6 mostra o rank final dos agentes treinados com seus respectivos va-
lores de p, assim como a divergéncia calculada entre os agentes em relagao ao zoologico.
Observa-se que conforme p aumenta, o valor méaximo de rank nao se altera muito, en-
tretanto, ao avaliar o minimo, existe uma queda grande quando testado o 4 = 0.1. Com
valores altos do parametro, o otimizador prioriza aumentar a divergéncia entre politicas
em detrimento da fungdo de recompensa. Considerando a imagem, foi escolhido o va-
lor 4 = .01, que apresenta um bom equilibrio entre habilidade relativa e variabilidade
estratégica.

De modo a avaliar se a fungao de divergéncia gera realmente diferentes estilos,

avaliamos as agoes tomadas pelos agentes finais com p = 0.0 e 4 = 0.01 no torneio
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Figura 6.7: Tipos de agoes escolhidas pelos agentes finais nos treinamentos sem a fungao
de divergeéncia (a) e com (b).

realizado. Para tal, dividimos entre seis diferentes grupos de acgoes: aéreas, projéteis,
defensivas, movimentacao, agachada e em pé. Algumas agoes, como defesa aérea que
defende golpes enquanto o agente esta no ar, podem pertencer a mais de um grupo. Para
lidar com essas sobreposicoes, quando essa acao ¢é escolhida, ela é contabilizada em todos os
grupos a que pertence. Foram contabilizadas todas as agoes escolhidas pelos agentes para
todos os oponentes do torneio e normalizadas pelo total de escolhas. O resultado dessa
coleta de dados esta presente na Figura 6.7. Observa-se que para pu = 0, os tipos de acoes
escolhidas sao similares entre todos os agentes do treinamento. Em contrapartida, no caso
@ = 0.01 existe uma divergéncia entre as escolhas. Assim, no segundo caso, os agentes
realizam diferentes tipos de acoes para ganhar o jogo, consequentemente, apresentam
diferentes estilos de jogo.

Por fim, as figuras 6.8 e 6.9 apresentam as taxas de vitéria dos agentes resultantes

finais dos treinos com g = 0.0 e u = 0.01 respectivamente contra oponentes do torneio.
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Taxa de vitéria contra oponentes do torneio com y = 0.0

Taxa de vitéria
g
2

Taxa de vitdria
g
g

Taxa de vitdria
g
g

5 =4 4 g 5 K 2 @ I € z 3 o 2 I < z z K =z 4 < & g
2 5 g g 3 3 g & é 3 5 £ 8 s 2 H ] ' H g g £ 2 S
2 [ g F 5 = = 3 2 g 8 2 i £ E] s @ 5N o8 H 2
o a 8 = i = 8 @ = el
s H g s gz E 8 o B 5
2 = £ € z
3 2
2
H
=
Adversario

Figura 6.8: Taxa de vitéria dos agentes finais contra oponentes do simulador com g = 0.0.

Taxa de vitéria contra oponentes do torneio com u = 0.01
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Figura 6.9: Taxa de vitéria dos agentes finais contra oponentes do simulador com g = 0.01.

Observa-se que mesmo sem a funcao de diversidade, o treinamento com p = 0.0 apre-
senta um comportamento robusto, conseguindo vencer grande parte dos competidores do
torneio. Entretanto, nota-se que existem alguns casos, principalmente nas dificuldades
médias e altas, que alguns desses agentes sao incapazes de vencer contra alguns opo-
nentes. Em contrapartida, no caso de p = 0.01, os comportamentos gerados conseguem
ganhar desses adversarios. Com a fungao de diversidade, os agente observam diferentes

estratégias e conseguem lidar com a variedade de estilos presentes nos competidores.
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6.2.3 Agente DDA

Apés a geracdo do conjunto Mec,.. , o treinamento do agente DDA pode ser

realizado. Os hiperparametros relacionados ao método PPO estao na Tabela 6.4.

Hiperparametros do método PPO para o agente DDA
Learning rate 0.0003
Steps per env 2048
Batch size 2048
Epochs 10
Discount factor 0.99
Gae Lambda 0.95
Clip range 0.2
Clip range Value Function | 0.1
Normalize Advantage True
Entropy coeficient 0.0
Value function coeficient 0.1
Maximum Gradient Norm | 0.5

Tabela 6.4: Hiperparametros do método PPO utilizados na geragao do agente DDA.

O treinamento utiliza quatro ambientes em paralelo. Cada um deles amostra um
oponente com probabilidade correspondente ao nimero de passos e etapa de treinamento
conforme descrito na secao 5.4. Para todos os experimentos realizados nessa se¢ao, os
intervalos de balanceamento escolhidos foram Ipc = [—0.2,0.2] e I = [0.4,0.6]. A fim
de avaliar o efeito que a diversidade no conjunto causa no método DDA, foram realizados
dois treinamentos distintos, com os agentes resultantes p = 0.0 e = 0.01. Os métodos
DDA resultantes de ambos os treinamentos foram testados contra oponentes do torneio.
As Figuras 6.11 e 6.12 apresentam o desempenho no teste dos agentes de balanceamento
respectivamente. As faixas verdes demonstram os intervalos de balanceamento em cada
uma das métricas avaliadas. Inicialmente, observando apenas a diferenca de vida, observa-
se que, em ambos 0s casos, os agentes conseguiram manter a partida balanceada para
quase todos os oponentes testados. Em ambos os casos, o agente falhou em balancear
na maior parte das partidas contra o primeiro adversario (TeraThunder). Em relagao
a competitividade, ambos apresentaram dificuldade para manter a taxa de vitéria no
intervalo para alguns oponentes especificos. Nota-se que, embora nao consiga manter
a competitividade para alguns oponentes, o treinamento p = 0.01 apresentou melhores
resultados comparado ao sem a funcao de diversidade, além de conseguir balancear para
mais oponentes.

Inicialmente, esperava-se que o treinamento sem a fun¢ao de diversidade resultasse

em um agente significativamente menos robusto em comparagao com aquele treinado
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utilizando essa funcao. No entanto, os resultados indicam que ambos os treinamentos
apresentaram um bom desempenho em termos de generalizacao, com os agentes resultan-
tes sendo capazes de balancear tanto B(s) quanto a taxa de vitéria contra grande parte
dos oponentes. O pequeno aumento na generalizagao ao aplicar a funcao de diversidade
pode ser atribuido a dois possiveis fatores: o método de treinamento adotado e o conjunto
de teste utilizado. Primeiramente, como discutido na Secao 5.3.1, o treinamento baseado
em populacao favorece a geracao de comportamentos robustos, pois cada agente explora
diferentes estratégias devido ao mecanismo de exploragao. Além disso, ao enfrentarem uns
aos outros, os agentes buscam estratégias para superar seus adversarios dentro do con-
junto, assim a busca da melhor resposta pode gerar diferentes solucoes. Essa variabilidade
pode ser suficiente, no ambiente aplicado, para produzir um agente DDA robusto.

Outra possivel explicacao estd relacionada ao conjunto de teste. Neste estudo,
assumiu-se que os oponentes coletados de competicoes anteriores do simulador possuem
uma boa variacao estratégica. No entanto, alguns desses métodos sao evolugoes de versoes
anteriores, modelos aprimorados de outros ou utilizam comportamentos pré-programados
comuns considerados ideais em certas situacoes. Dessa forma, pode haver similaridade
entre alguns oponentes, o que pode levar a uma superestimagao da generalizacao do agente
treinado. A fim de tentar avaliar essa possibilidade, um grafico de estilo, similar ao feito
na Secao 6.2.2.1, foi realizado com os integrantes do torneio. As acoes realizadas por
cada oponente contra o agente DDA p = 0.01 foram analisadas. A Figura 6.10 mostra
a distribuicao das agoes realizadas, por grupo, dos competidores do torneio. Pode-se
observar que existe grande concentragao em alguns grupos e padroes de escolha similares.
Em especifico, comportamentos defensivos, aéreos e projéteis sao pouco explorados. Com
esses padroes de comportamento parecidos, a generalizacao calculada nesse conjunto de
teste pode ser nao tao representativa.

Apesar do ganho de desempenho ter sido pequeno, observa-se que o agente DDA
treinando contra o conjunto p = 0.01, em relacao a competitividade, consegue balancear
para oponentes que o treinamento sem funcao de diversidade foi incapaz. Isso sugere que,
mesmo com um impacto relativamente pequeno na generalizacao, a diversidade contribui

para uma melhor adaptacao do agente a diferentes estilos de jogo.



6.2. Estudo sobre Generalizacao 82

——TeraThunder
——Thunder2021
——CYR_AI
——EmcmAi
Jitwisut_Zen
—LGIST_Bot
——JayBot
MrTwo
Toothless
MctsAi

S —— KotlinTestAgent

== =~ ——- Movimentacdo
0.1 0.2 0.304 0.5 0.6 0.7 0.8 ——JayBot_GM

—— UtalFighter

J = =0 ——Dora
M Caselene

/ —— SimpleAl

——HaibuAl
MonkeyLink_TriplePM
IBM_AIl
YIYAI

——Fuzzy_ZYQAI

——NiraAl

Aéreas Projéteis

Defensivas

Agachada Em pé
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Capitulo 7

Conclusoes

7.1 Visao geral

Neste trabalho foi apresentado um método de ajuste dinamico de dificuldade ba-
seado em aprendizado por reforgo aplicado a um jogo de luta (FightinglCE). O objetivo é
conseguir proporcionar a um jogador qualquer uma experiéncia engajante, apresentando
um grau de dificuldade ideal para a habilidade do usudrio. O método alcanca isso contro-
lando dois fatores distintos do jogo: balanceamento e competitividade. Balanceamento se
refere ao grau de dificuldade apresentado ao jogador durante a tarefa sendo executada.
Especificamente para o jogo aplicado, mede-se essa percepcao de dificuldade através da
diferenca de vida do agente e do jogador. Assim, o método busca manter essa diferenca
proxima a zero, consequentemente gerando partidas balanceadas. Competitividade se re-
fere a probabilidade do jogador obter sucesso ao executar a tarefa. Promover partidas
balanceadas nao é suficiente para maximizar o entretenimento. Isso porque ter sucesso
em tarefas dificeis aumenta o engajamento, enquanto perder tem o efeito oposto.

O método proposto tem como objetivo controlar essa probabilidade para o nivel
desejado. Novamente, para o jogo de luta, foi controlada a taxa de vitéria do jogador
contra o agente. O método tentara ganhar ou perder as partidas, mantendo o balance-
amento dentro do estipulado, para alcancar a competitividade ideal. Além do método
proposto, foram investigadas formas de tornar o modelo robusto para distintos jogadores.
Para tal, foi proposto um esquema de treinamento que gera oponentes com diferentes
habilidades relativas e estilos de jogo. A fim de gerar tais oponentes, o framework de
treinamento baseado em populacao foi aplicado. Esse tipo de treinamento mantém um
conjunto de agentes treinando entre si simultaneamente com o intuito de aprimorar a per-
formance coletiva. Para garantir a diversidade estratégica, foi aplicado um novo objetivo
na atualizagao dos pesos das redes. Esse tem como nao sé maximizar as recompensas,
como também maximizar a diversidade de estilos. O agente DDA é treinado contra os
outros agentes, apresentando distintos estilos e versoes historicas dos mesmos. Com isso,

aumentando a generalizagao do modelo final e consequentemente tornando-o mais robusto



7.2. Trabalhos Futuros 85

contra jogadores nao vistos durante o treinamento.

Inicialmente, foram feitos experimentos contra oponentes fixos. Esses experimen-
tos demonstraram o comportamento do método proposto com diferentes parametros.
Observou-se que neste cendrio o agente conseguia manter ambos balanceamento e com-
petitividade nos niveis desejados. Além disso, o método proposto gerou comportamentos
mais interativos comparado ao método original. Em relagao a generalizagao, inicialmente
foram testados métodos de regularizacao para verificar se os mesmos podiam trazer be-
neficios para a robustez do modelo. Os resultados apontaram que os métodos entropy
e dropout tiveram aumento na performance no teste comparado ao baseline. Em con-
trapartida, o L2 prejudicou o desempenho tanto no treino quando no teste. Por fim,
os experimentos com a metodologia de treinamento proposta mostraram duas vantagens
ao utilizar uma funcao de diversidade. A primeira é gerar agentes que tem objetivo de
vencer a partida mais fortes e robustos. A segunda é o impacto positivo na generalizacao
do agente DDA final, embora os ganhos de generalizacao foram poucos comparado ao
treino sem a funcao de diversidade explicita. Com esse treinamento foi possivel gerar
um comportamento que consegue manter o balanceamento para todos os oponentes do
torneio, com excecao do primeiro colocado. Além disso, o método DDA final mantém
a competitividade no nivel desejado para 16 competidores de 25. Com isso, foi possivel
verificar que a abordagem adotada gerou resultados positivos, alcancando os objetivos

propostos.

7.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, uma possibilidade seria aplicar o método em uma escala
maior, aumentando o nimero de agentes envolvidos no treinamento e utilizando redes
neurais mais complexas. Isso permitiria avaliar a escalabilidade e o desempenho do modelo
proposto em cendarios mais desafiadores e diversificados.

Outra direcao interessante seria realizar testes com usuarios reais. Como o objetivo
principal do método é aprimorar o engajamento do jogador, investigar a percepcao dos
usudrios sobre o agente DDA final seria importante. Esse experimento nao apenas forne-
ceria informacoes sobre a percepcao e a experiéncia dos jogadores, mas também permitiria
avaliar a robustez do método frente aos comportamentos dinamicos e imprevisiveis dos
jogadores humanos, oferecendo um passo significativo em direcao a aplicacao pratica do

modelo.
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