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RESUMO

Criar e avaliar jogos manualmente € uma tarefa drdua e trabalhosa. Para automatizar
este processo, existem solucdes que abrangem jogos de tabuleiro, como xadrez, damas
e Go. Porém, essas solu¢des ndo englobam jogos de mesa, que possuem dados, cartas
e mapas. Este trabalho propde uma abordagem de design evolutivo de jogos de mesa,
avaliando o processo com a geracdo de variantes do jogo Risk. Os resultados mostram
novas versdes, com mapas menores, resultando em partidas mais curtas. Além disso, as
variantes produzem partidas mais equilibradas. Assim, o pipeline de design evolutivo
proposto € capaz de criar e evoluir um jogo de mesa com diferentes equipamentos, além
de gerar melhores versdes do jogo Risk.

Palavras-chave: Evolutionary Game Design. Algoritmo Genético. Risk.



Evolutionary Tabletop Game Design: A Case Study in the Risk Game

ABSTRACT

Creating and evaluating games manually is an arduous and laborious task. To automate
this process, there are solutions that cover board games such as chess, checkers and Go.
However, these solutions do not include table games, which have dice, cards and maps.
This work proposes an evolutionary design approach for tabletop games, evaluating the
process by generating variants of the game Risk. The results show new versions, with
smaller maps, resulting in shorter matches. Also, the variants produce more balanced
matches, but don’t leave out the usual drama. Thus, the proposed evolutionary design
pipeline is capable of creating and evolving a tabletop game with different equipment, in

addition to generating better versions of the Risk game.

Keywords: Evolutionary Game Design. Genetic Algorithm. Risk.
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1 INTRODUCAO

Os jogos estao muito presentes nas nossas vidas, desde a infancia até a fase adulta.
Porém, os jogos vao muito além da diversdo. Suas caracteristicas como, complexidade
computacional, variabilidade de estratégias e comportamentos emergentes atraem o inte-
resse da pesquisa académica (RISIT; PREUSS, 2020).

Porém, criar e testar jogos é uma tarefa drdua e custosa. E preciso uma grande
quantidade de partidas para decidir se um jogo € bom o suficiente para ser publicado.
Nesse sentido, a Inteligéncia Artificial (IA) se torna uma grande aliada, podendo realizar
estes testes de uma forma mais eficiente, tornando a procura por jogos balanceados e
divertidos muito mais rdpida.

Entre os diversos métodos existentes, a utilizacdo de métodos evolutivos na ava-
liacdo e geracdo de novos jogos se mostrou efetiva com a introdugdo do sistema Ludi
(BROWNE, 2011), que € capaz de gerar e avaliar automaticamente jogos de tabuleiro,
como Xadrez e Damas, com o uso de design evolutivo de jogos. O Ludi foi capaz de
criar um jogo completamente novo, chamado Yavalath, e que fez relativo sucesso entre
os jogadores, como relatado por Browne (2011). Para isso, a implementagao do design
evolutivo aplica programacao genética, evoluindo conjuntos de regras, e diversas formas
de avaliacdo dos jogos criados. A grande dificuldade, como cita Browne (2011), é que um
computador ndo consegue criar novas regras.

Por mais que um jogo comercial tenha sido criado, provando seu potencial, o Ludi
s consegue trabalhar com jogos tradicionais de tabuleiro, possuindo somente as pecas
do jogo. Equipamentos como cartas, dados e mapas presentes em jogos de mesa nao tem
suporte na implementacdo da Ludi, por exemplo. Estes equipamentos sdo as principais
diferencas entre os dois géneros. As cartas e os dados adicionam uma complexidade a
mais com a aleatoriedade e incerteza.

Este trabalho se propde a estender design evolutivo de jogos para jogos de mesa
e aplica-lo em Risk, cuja variante brasileira € o War, um jogo de mesa onde os jogadores
batalham para conquistar todos os territorios dispostos no mapa. Os ataques e defesas sao
decididos com base em lancamentos de dados, adicionando incerteza na partida. Além
disso, cartas podem ser trocadas por tropas, aumentando as possibilidades estratégicas
do jogo. Diversos trabalhos utilizam a problematica do Risk, tanto para criar um agente
capaz de jogi-lo (WOLF, 2005; OLSSON, 2005), quanto para ensinar conceitos como
geopolitica e politica internacional (ARAUJO et al., 2018; MARKS, 1998). Mas o jogo
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€ pouco explorado em termos de design e IA.

O objetivo do trabalho € utilizar design evolutivo de jogos na criagcdo e avaliagio
de novas versdes do jogo Risk. Uma primeira investigacao de design evolutivo de jogos
em Risk foi feita por Bombardelli (2022) usando programagdo genética como algoritmo
evolutivo. O presente trabalho amplia o escopo de investigacdo, adicionando elementos
do jogo original que estavam ausentes e substituindo a programagdo genética por um
algoritmo genético, garantindo maior exploragcdo do espaco de busca.

Ao fim dos experimentos, o pipeline proposto foi capaz de gerar variantes do Risk
com mapas menores, resultando em partidas mais curtas. Porém, uma limitacao foi a
predomindncia de mapas muito pequenos que, apesar de terem uma boa avaliacdo na
func¢do objetivo, geram partidas triviais.

As principais contribuicdes deste trabalho sdo: um aprofundamento da investiga-
cdo de design evolutivo de jogos de mesa, a descoberta de que tentar minimizar o nimero
de movimentos possiveis (fator de ramificacdo) favorece a predominancia de mapas pe-
quenos e disponibilizacdo do cédigo-fonte de toda a implementacio' para fins de repro-
dutibilidade. Este trabalho pode ser um ponto de partida para expandir o estudo de design
evolutivo de jogos para Risk e outros jogos de mesa, além de mostrar que o Risk pode ser
largamente explorado no &mbito de IA.

O restante deste trabalho é estruturado da seguinte forma. O Capitulo 2 fornece
o conhecimento bdsico para o entendimento do trabalho, como defini¢des de jogo, das
regras de Risk e War e do design evolutivo de jogos. O Capitulo 3 apresenta os trabalhos
relacionados com os temas abordados, expondo o estado da arte. O Capitulo 4 discorre
sobre o pipeline desenvolvido, mostrando as etapas necessdrias nas geragdes de novas
versoes de Risk. O Capitulo 5 relata os experimentos realizados, assim como os resultados
obtidos através dele. Por fim, o Capitulo 6 conclui tudo o que foi apresentado, falando

também sobre trabalhos futuros.

Thttps://github.com/lanabr/Risk-Generation
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, serdo apresentados os principais conceitos utilizados na elaboracao
desta dissertagdo. Na Sec¢do 2.1, serdo apresentadas a defini¢cao de jogos e suas principais
caracteristicas. Na Secdo 2.2, serdo expostos os jogos de mesa Risk e War, suas regras
e especificacdes. Estes foram largamente explorados no processo de design evolutivo de

jogos, que serd evidenciado na Secdo 2.3.

2.1 Jogos

Existem varias formas de definir jogos em diversos aspectos diferentes. Entre elas,
a definicao de Kelley (2013, p. 40) da destaque para a existéncia de regras, dizendo que
"[A] game is a form of recreation constituted by a set of rules that specify an object to be
attained and the permissible means of attaining it". Dessa forma, Kelley (2013) continua
sua explicacao dizendo que justamente as regras sdo o que diferenciam os jogos de outras
formas de recreagcdo, como dancas, viajar e até mesmo outros passatempos.

O envolvimento de jogadores pode ou ndo ser importante na hora de definir um
jogo. Um jogo pode existir sem a presenca de um jogador, em sua forma conceitual,
com seus materiais e regras. Porém, um jogador ndo existe sem a presenca de um jogo
do qual ele é jogador (AARSETH, 2014). Essa constata¢do liga o jogador a um jogo
especifico, ou seja, um jogador em potencial sé se torna de fato um jogador real quando
toma conhecimento das instru¢cdes de um determinado jogo, assim como quando o joga
pela primeira vez.

A possibilidade de ganhar ou perder faz dos jogos um grande cendrio para a com-
peticdo, seja jogando sozinho, contra um oponente ou em grupo. Além disso, mesmo
tendo a diversdao como principal atrativo, o aprendizado se torna um efeito interessante a

longo prazo. Segundo Dempsey,

[...] a game involves some aspect of competition, even if that competition is
with oneself. Most games are intended to be entertaining, not instructional.
Often, the reason a person chooses to play a game is to experience the fun of
engaging in the gaming activity. Learning is usually incidental or intentional
only for the purposes of one becoming a better gamer. (DEMPSEY et al.,
2002, p. 159)

Porém, apds analisar diferentes formas de descrever e caracterizar jogos, Salen
and Zimmerman (2003) moldaram uma nova definicao, cortando conceitos dispensaveis

e destacando elementos essenciais. Com isso, Salen e Zimmerman utilizam a seguinte
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definicdo:

A game is a system in which players engage in an artificial conflict, defined by
rules, that results in a quantifiable outcome. (SALEN; ZIMMERMAN, 2003,

p 8D
Dessa forma, Salen e Zimmerman sintetizam a definicao de um jogo e encontrar as
pecas-chave para um modelo basico. As ideias principais dessa defini¢do sao apresentadas

abaixo.

e Sistema: E a conexdo entre todos os elementos envolvidos em um jogo. Separados,
cartas, dados e tabuleiros nao fazem muito sentido. Porém, quando juntos, ganham
relacdes especificas, fazendo-os ter sentido nesse meio.

e Jogadores: Um jogo existe para ser jogado por um ou mais jogadores. Esses joga-
dores interagem entre si € com 0 jJogo para experienciar suas possiveis jogadas.

e Artificialidade: O espaco em que uma partida estd acontecendo €, claramente, no
mundo real. Porém, todo o seu contexto acontece artificialmente, suas regras sdao
inventadas, juntamente com os materiais utilizados.

e Conflito: Geralmente € a peca central do jogo, sempre hd um conflito a ser resol-
vido, seja com o sistema ou entre os jogadores. Ha uma disputa de poder.

e Regras: Ditam a estrutura do jogo, como ele deve ser jogado, delimitando até onde
os jogadores podem ir, o que podem e o que ndo podem fazer.

e Resultado quantificidvel: Quando uma partida termina, deve ser possivel dizer se o

jogador perdeu ou ganhou, ou se ganhou uma quantidade de pontos.

Condensando estes conceitos, Browne (2011) utilizou o modelo means-plays-ends
em seu trabalho, tanto na descri¢ao dos jogos, na cria¢ao deles e na sua avaliacdo. Uma

traducdo livre desse modelo € feita abaixo.

e Recursos (em inglés, means): sdo os equipamentos € as regras necessrias para
jogar.

e Jogabilidade (em inglés, plays): € a interacdo entre os jogadores, definida pelas
estratégias pensadas e movimentos feitos a partir disso.

e Consequéncias (em ingl€s, ends): sdo os resultados gerados a partir destes movi-

mentos.

Estas defini¢des apresentadas acima sao importantes para delimitar quais tipos de
jogos foram utilizados no trabalho de Browne (2011) e que também serdo vistos nessa

dissertacdo. Nesse sentido, dentre os muitos jogos que podem se encaixar nesse modelo,
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o presente trabalho utiliza jogos com caracteristicas parecidas com as dos jogos combina-
toriais. Os jogos presentes neste trabalho possuem as seguintes caracteristicas:

e Finitos: Produzem resultados bem definidos.

e Discretos: E jogado em turno, onde cada jogador joga em um turno diferente.

e Naio deterministicos: Dependem de sorte ou outros elementos aleatdrios.

Informacdo perfeita: Todos os jogadores t€m visdo total do estado do jogo.

Mais de dois jogadores: mais de dois jogadores podem estar presentes em uma

partida, trazendo caracteristicas mais elaboradas.

Dessas caracteristicas apresentadas, os jogos combinatoriais se diferem em duas.
Eles sdo deterministicos, ndo dependendo da aleatoriedade, e possuem somente dois jo-
gadores. Exemplos desses tipos de jogos sdo xadrez, damas e jogo da velha.

Jogos com estas caracteristicas sdo excelentes casos de teste, tendo uma profundi-
dade razodvel, mas também sendo conduzidos por regras simples e com defini¢cdes bem
delimitadas. Este trabalho, contudo, ndo foca em explicar ou aplicar a Teoria dos Jo-
gos Combinatoriais em nenhum viés, somente em utilizar jogos com as caracteristicas

definidas por esta teoria.

2.2 Risk, War e variacoes

Os jogos Risk e War sdo jogos de mesa onde os jogadores batalham entre si para
conquistar todos os territérios presentes no mapa. Isso € feito por meio de ataques utili-
zando pecas, chamadas de tropas, e dados.

Fazendo uma pequena retrospectiva, no ano de 1957, Albert Lamorisse, um fa-
moso cineasta frances, inventa o jogo "La Conqueste du Monde", (A Conquista do Mundo,
em portugués)!. Porém, ele s6 existia na Franga. Em 1959, os irméos Parker, donos da
empresa de jogos Hasbro, decidiram publicar o jogo nos Estados Unidos. Fizeram al-
gumas modificagdes nas regras para tornd-lo mais atrativo para iniciantes, assim como
melhorias no seu design, e lancaram o jogo com um novo nome, Risk: The Continental
Game. No Brasil, motivados pela falta de jogos de tabuleiro no pais, quatro amigos cri-

aram a empresa Grow, em 1972. Seu primeiro jogo lancado foi o War, baseado no Risk

Thttps://www.ultraboardgames.com/risk/history.php
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dos irmdos Parker?. Ao longo dos anos, os dois jogos, Risk® e War?, lancaram ainda mais
variagdes, com mudangas nos mapas e na duracdo das partidas. A versao cldssica do mapa

do Risk pode ser visto na Figura 2.1 e o mapa do War, na Figura 2.2.

Figura 2.1 — Mapa do jogo Risk base.

e . -

= s

Fonte: https://gamenightblog.com/2019/05/16/risk-family-game-review/

Estes dois jogos tem principios parecidos. Suas semelhancas e diferencgas sdo
peculiares, mas podem mudar toda a dindmica, o tempo de jogo e, inclusive, podem
alcangar mais entusiastas como consequéncia destas pequenas mudangas.

Além do tabuleiro e das pecas que representam as tropas, os dois jogos possuem
cartas que representam todos os territdrios disponiveis no mapa. Em especifico no jogo
War, essas cartas possuem um propdsito a mais que no Risk. Elas t€m como objetivo
distribuir os territérios entre os jogadores no inicio de cada partida. Além de conter os
respectivos territdrios, cada carta contém também um simbolo, podendo esse variar con-
forme a versdo do jogo. Estes simbolos sdo utilizados na troca de cartas por tropas, sendo
esse um dos modos de obter tropas.

Existe também outro tipo de carta que se faz presente em ambos os jogos. Ao
contrério das cartas de territério, as cartas de objetivo sao utilizadas para dar ao jogador
um objetivo sobre o qual ele fundamentard sua estratégia de jogo. Porém, mesmo estando

disponivel no Risk, as cartas de objetivo sdo indispensdveis somente no War, conforme os

Zhttps://vejasp.abril.com.br/coluna/memoria/os-45-anos-de-um-jogo-classico-o-war-da-grow/
3https://www.hasbro.com/common/instruct/risk.pdf
“https://tablegames.com.br/wp-content/uploads/2017/10/war_manual_table_games.pdf
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Figura 2.2 — Mapa do jogo War base.

América do Norte
SOLO¥IX3

EXERCITOS

Fonte: https://www.esfera.com.vc/p/jogo-war-tabuleiro-o-jogo-da-estrategia-war-edicao-
especial-grow/e100011445

manuais de cada jogo.

Além disso, geralmente existem 3 tipos de tropas nestes jogos. No Risk original,
existe a Infantaria, que representa 1 tropa, a Cavalaria, representando 5 tropas, e a Arti-
lharia, que representa 10 tropas. Essas interpretacdes sdo motivadas principalmente pelo
limite de espago de cada territdrio no tabuleiro, além de reduzir a quantidade de pecas em
cada edig¢do fisica do jogo.

Nas préximas subsecdes, as regras dos jogos War e Risk serdo apresentadas com
mais detalhes, bem como as alteragdes que resultam em suas diferencas. Boa parte da
compatibilidade se d4 na sequéncia das etapas do jogo e nas regras de uma forma geral,

enquanto as disparidades ocorrem em pontos-chave dessas etapas.

2.2.1 Fluxo de jogo

O fluxo da partida é o que mais torna os dois jogos similares. No inicio da partida,
cada jogador comeca com uma determinada quantidade de territérios referente a divisao
do nimero total pela quantidade de jogadores. Apés isso, comeca a fase de turnos, que

consiste em quatro etapas:
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Receber e posicionar tropas;

Atacar oponentes;

Fortificar territorios.

Receber carta de territdrio (se conquistou pelo menos um territdrio)

As particularidades de cada etapa serdo expostas a seguir. Distribuir as tropas
recebidas e fortificar os territorios atuais sdo etapas obrigatorias. Ja atacar os oponentes €

receber uma carta sdo fases que podem ser omitidas.

2.2.1.1 Receber e posicionar tropas

No inicio de cada turno, os jogadores recebem tropas de diversas formas diferen-
tes. Essas tropas devem ser posicionadas nos territorios que o jogador possui de acordo

com regras especificas. Existem quatro modos de adquirir tropas:

e Territorios ocupados: o jogador recebe novas tropas baseado na quantidade de ter-
ritérios que ele ja possui. Essa conta € feita somando o total de territorios ocupados

e dividindo por um nimero que depende das regras da versao jogada.

e Continentes inteiros ocupados: para cada continente inteiramente ocupado pelo jo-
gador, ele recebe a quantidade de tropas relativa aquele continente. Essa relacao
fica impressa no tabuleiro para ser consultada quando necessario. A quantidade de
tropas ganhas por continente varia conforme a quantidade de territorios que aquele
continente possui. Da mesma forma, as tropas ganhas como consequéncia de pos-

suir um continente devem ser distribuidas somente no mesmo continente.

e Troca de cartas: o jogador tem a possibilidade de trocar as cartas conquistadas
em turnos passados. Trés cartas podem ser trocadas por vez e, quando o jogador
alcancgar cinco cartas, ele tem a obrigacdo de realizar uma troca. Cada troca concede
ao jogador o nimero de tropas relativo a quantidade de trocas ja feitas em toda a
partida até aquele momento. Conforme mostrado na Tabela 2.1, a 1* troca transfere
4 tropas ao jogador, a 2* dd 6 tropas, e assim por diante. A partir da 6 troca,
o numero de tropas concedidas ao jogador aumenta de 5 em 5 unidades. Essa
quantidade de tropas ganhas pelo jogador pode ser distribuida em qualquer territério
desejado, segundo a estratégia definida.

e Territorio ocupado nas cartas trocadas: considera novamente as cartas trocadas

anteriormente. Se dentre alguma dessas cartas estiver um territério ocupado pelo
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Tabela 2.1 — Relacdo de ganho de tropas com base na ordem de troca de cartas.

Troca | 1*]2°|3* [ 4[5 |6 | 7°| 8 |9 [ 10° | 11° | 12* | 13* | 14°
N°de Tropas | 4 | 6 | 8 [ 10| 12| 15|20 | 25|30 | 35 | 40 | 45 | 50 | 55

Fonte: A Autora

jogador, ele ganha duas tropas adicionais que devem ser colocadas exclusivamente

no territério em questao.

2.2.1.2 Atacar oponentes

Quando estiver em seu turno, o jogador pode atacar somente territorios inimigos
que facam fronteira com os seus territérios. Se desejar investir, o jogador atacante deve
escolher com quantas tropas deseja atacar, € 0 mesmo acontece com o defensor. Porém,
mesmo se possuir mais tropas, o maximo de dados disponiveis para utilizar € limitado a 3
para o ataque e pode variar entre 2 e 3 para a defesa, dependendo da versdo do jogo. Ainda,
o jogador atacante deve possuir uma unidade de tropa a mais do que a quantidade de dados
que deseja utilizar. Esta tropa remanescente serve para marcar a posse do territério se o
jogador acabar perdendo todas as tropas apostadas na rolagem de dados.

A cada ataque realizado, os jogadores envolvidos jogam a quantidade de dados
desejada e comparam os resultados em ordem decrescente. A cada comparacao, o jogador
que perdeu deve remover uma tropa de seu territério e, em caso de empate, o ganhador
¢ o que estd defendendo. Por exemplo, o jogador atacante rolou os nimeros 5,4 e 1 e o
defensou rolou os dados 6, 3 e 1. No primeiro confronto, o defensor ganha e o atacante
deve retirar uma tropa de seu territério. No segundo confronto, o atacante ganha e o
defensor deve subtrair uma tropa. Por fim, hd um empate no terceiro confronto, fazendo
o0 atacante perder mais uma tropa.

Ao conquistar um territdrio, o jogador deve mover a quantidade de tropas desejada
para sua nova aquisi¢do. O numero de tropas a ser deslocado também varia de acordo
com a versdo do jogo. A fase de ataque pode terminar a qualquer momento, dependendo

somente da estratégia dos jogadores.

2.2.1.3 Fortificar territorios e receber carta

Ap6s o ataque, o jogador entra na fase de fortificacao. Ele pode entdao mover suas

tropas entre os territorios como preferir. Porém, cada tropa s6 pode ser movida uma vez,
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nao podendo seguir por mais territérios do que os da fronteira do territério original.

No final do seu turno, se o jogador conquistou pelo menos um territério, ele recebe
uma carta. Essa carta poderd ser trocada no inicio de cada turno subsequente, conforme
mostrado anteriormente na etapa de receber e posicionar tropas.

Ao longo da introdugdo das regras dos jogos, foi possivel observar que o fluxo de

jogo tanto do Risk quanto do War é muito préximo, poucos detalhes ficam ausentes.

2.2.2 Detalhes e diferencas

A primeira grande diferenca estd no objetivo de jogo. No Risk, no modo bésico,
o objetivo € conquistar todos os territérios do mapa. Existe uma versao em que as cartas
de objetivo sdo utilizadas para ditar um rumo e estratégias diferentes para cada jogador.
Porém, conforme o livro de regras, essa é uma variagdo do jogo base. Ja no War, o modo
com as cartas de objetivo ja € o principal.

A préxima diferenga surge logo no comego da partida. Quando os jogadores pre-
cisam ocupar seus territorios iniciais: no Risk, os jogadores alternam a vez e escolhem
os territérios de acordo com a sua estratégia pessoal, de forma livre. J4 no War, as cartas
de territdrio sdo distribuidas de forma aleatdria entre os jogadores e cada um ocupa os
territorios designados a ele.

Outra diferencga € no célculo de tropas recebidas a cada inicio de turno. No Risk,
a quantidade de tropas a ser recebida € a soma da quantidade de territérios dividido por
trés. Ja no War, a quantidade de territdrias € dividida por dois, aumentando a quantidade
de tropas a serem colocadas, e, por consequéncia, aumentando o tempo de jogo. Isso
acontece porque, quanto mais tropas posicionadas nos territorios, maiores sao as chances
do jogador conseguir defender o seu territdrio.

A préxima diferenca estd presente na fase de ataque do jogo. Enquanto no Risk
o jogador pode rolar no maximo dois dados para se defender, no War ele consegue uti-
lizar até 3 dados. Essa pequena diferenca pode alongar ainda mais uma partida jogada
conforme as regras do War, uma vez que o jogador atacante pode perder até 3 tropas e
diminuir, assim, a quantidade de ataques disponiveis naquele turno.

Durante o ataque, outra diferenca é importante. Quando um territério é adquirido,
uma quantidade de tropas deve passar do territdrio atacante para o atacado. No Risk, essa
quantidade pode variar desde o niimero de dados jogados até todas as tropas do territdrio,

menos uma que deve ficar para demarcar a posse. Ja no War, pode variar entre uma tropa
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até a quantidade de dados jogados. Seguindo as regras do Risk, fica mais fécil fazer
ataques em sequéncia e abrir um caminho entre territérios inimigos, porém os territérios
atacados e conquistados podem ficar desprotegidos com poucas tropas. Ja pelas regras
do War, o jogador fica mais preso a ataques locais, sem muita possibilidade de expansao,
porém todos os seus territorios ficam seguros com poucas tropas subtraidas a cada ataque.

Estas diferencas entre dois jogos tdo parecidos foram um alerta para como a mu-
danca de detalhes pode resultar em variagdes com qualidades. Na Tabela 2.2, é apresen-

tado um resumo das diferencgas entre os jogos Risk e War.

Tabela 2.2 — Resumo das diferencas entre o Risk e o War.

Topico Risk War
. . Conquistar todos Alcangar o objetivo
Objetivo do jogo quist . ¢ Jel
os territorios da carta escolhida
Ocupacgao de territorios Livre escolha Designacdo por cartas
Fator do
. 3 2
célculo de tropas
Dados da defesa 2 3
. Numero de dados Uma tropa até
Tropas movidas na . .
. o usados até o total de tropas a quantidade de
conquista de territdrio o e
do territério menos 1 dados utilizados

Fonte: A Autora

2.3 Design evolutivo de jogos

Criar jogos divertidos e originais ndo € uma tarefa facil. Com o objetivo de gerar
novos jogos com conjuntos de regras interessantes e de qualidade, Browne (2011) propds
o framework Ludi. Além de gerar jogos, o sistema também joga e avalia as novidades

criadas. Os principais componentes deste pipeline sao:

1. Linguagem de Descri¢do de Jogos (GDL, do inglés Game Description Language):
Define as regras do jogo e seus componentes.
2. Jogador Geral de Jogos (GGP, do inglés General Game Playing): E capaz de inter-

pretar e jogar qualquer jogo descrito na GDL.
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3. Mddulo de Estratégia: Comunica o planejamento das jogadas.
4. Modulo de Avaliacdo: Mede a qualidade dos jogos.

5. Médulo de Sintese: Gera novos jogos.

No geral, uma GDL tem a missdo de ser robusta e abrangente, a fim de representar
jogos conhecidos e desconhecidos, e também precisa ser compreensiva e coerente para
os criadores humanos. Algumas GDLs conhecidas sao a ZRF, utilizada pela Zillions
of Games’, e a Stanford GDL, utilizada nas competicdes AAAI GGP (GENESERETH;
LOVE; PELL, 2005).

A GDL da Ludi € baseada no sistema de ludemes, cunhado pela primeira vez por
Borvo and Seguin (1977), unidades de informacdo de um jogo que podem ser replica-
das e transformadas, muitas vezes sendo compativeis com as regras e equipamentos. Os
ludemes podem compreender uma informag¢ao unitdria, como abaixo, onde os ludemes
descrevem caracteristicas de um tabuleiro:

(tiling square)
(size 3 3)

A primeira linha declara que o tabuleiro serd composto de unidades quadradas. Ja
a segunda linha expde que o tabuleiro serd de tamanho 3x3. Também, os ludemes podem
encapsular um conjunto de outros ludemes correlacionados. Abaixo, o ludeme descreve o
tabuleiro em si, e ndo mais informacgdes separadas como antes:

(board
(tiling square)

(size 3 3)

Conjuntos de ludemes descrevem as regras de um jogo, podendo estar aninhados
em praticamente qualquer nivel. Além disso, descrevem os equipamentos e as recompen-
sas ganhas ao final da partida. Com essa representacdo simples € possivel descrever uma
grande variedade de jogos de forma padronizada, fazendo com que todos os jogos sejam
compreendidos da mesma forma.

Um GGP (PITRAT, 1968), de forma geral, € um jogador capaz de jogar qualquer
jogo descrito na GDL em que € especializado. Ele consegue jogar bem, mas ndo € espe-
cialista em nenhum jogo. O GGP do sistema da Ludi € responsével por analisar o arquivo
contendo as regras do jogo na GDL da Ludi e identificar se existe algum erro gramati-

cal. Além disso, ele administra o planejamento de jogadas e momentos em que todos os

Shttps://www.zillions-of-games.com/
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Figura 2.3 — Critérios de avalia¢do de um jogo.
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Fonte: Adaptado de Browne (2011)

jogadores passam a vez, por exemplo.

O Moédulo de Estratégia € responsdvel por encontrar o movimento a ser feito em
determinada rodada. Isso € feito com base no sistema de conselheiros e politicas. Os
conselheiros sdo caracteristicas visiveis do estado do jogo naquele momento, dando uma
nog¢ao de quao bem o jogador estd com base no seu objetivo. As politicas sdo os pesos de
cada conselheiro, ou seja, o quao significativa € aquela informagdo para o tipo do jogo.
Por exemplo, uma politica razodvel para o jogo da velha deve desconsiderar o conselheiro
de captura, ja que a captura nao faz parte das regras.

O Moddulo de Avaliacdo realiza a medi¢dao dos critérios de avaliagdo, trazendo
assim um parametro de classificacdo. Sao medidas caracteristicas intrinsecas e extrinsecas
dos jogos. Os critérios intrinsecos sdo medidos através das regras e dos equipamentos,
sem realizar qualquer teste. Ja os extrinsecos sdo divididos em critérios de viabilidade
e de qualidade, e sdo calculados com base em métricas retiradas ao longo de diversas
partidas jogadas, seja durante ou ao final da partida.

Os critérios de qualidade sdo mais dificeis de calcular e expressar em numeros.
Eles explicam a jogabilidade e a interacdo dos jogadores com as regras e 0s equipamentos.
Os critérios de viabilidade revelam caracteristicas das consequéncias dessas acoes, sendo
entdo a avaliacdo fundamental para identificar jogos sem futuro. Esses critérios foram
apresentados na Figura 2.3.

Ao todo, sdo medidos 16 critérios intrinsecos, 11 critérios de viabilidade e 30 de

qualidade. Utilizando todas essas medidas, (BROWNE, 2011) realizou um teste, classifi-
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cando jogos automdtica e manualmente, com a ajuda de voluntdrios. Com isso, conseguiu
encontrar os critérios mais relevantes, utilizando os 16 mais significativos na fase de ava-
liagdo no sistema da Ludi.

Por fim, no Mddulo de Sintese, novos conjuntos de regras sdo criados por meio de
algoritmos evolutivos. O conjunto de individuos passa por selecdo, crossover, mutagdo e
segue por uma série de validacdes. Sao verificados um conjunto de exigéncias quanto a
regularidade das regras criadas, além da escolha de um nome para o jogo.

No sistema da Ludi, sao utilizados como populagdo inicial jogos reais com di-
versidade de regras. Durante o processo, a variabilidade genética € mais valorizada do
que perfeicdo. Regras ndo utilizadas sdo mantidas, considerando a possibilidade de uso
futuro. Ao final do pipeline, é feita uma avaliacdo dos jogos criados naquela iteracao,
utilizando o médulo apresentado anteriormente.

A escolha da programacdo genética para este tipo de problema automatiza a res-
ponsabilidade pela criagdao do jogo criado. Além disso, o proprio sistema deve conseguir
reconhecer quais regras sao mais importantes e quais nao fazem tanta diferenca. A apari-
cdo de regras inesperadas também motiva a utilizagdo deste método.

A versdo atual é o Ludii®, segunda versdo do Ludi. Apesar de ter considerdveis
evolugdes, este sistema ainda ndo realiza a geracdo de novos jogos, apenas possuindo a

linguagem de descri¢do e o agente.

2.4 Algoritmos Genéticos

A primeira mengao a Algoritmos Genéticos (GA, do inglés Genetic Algorithms)
foi feita em meados de 1960 por John H. Holland, segundo Mitchell (1995). Alguns anos
depois, em 1975, os estudos foram formalizados pelo autor em conjunto com alunos e co-
legas (HOLLAND, 1975). Desde entdo, muitos avancos aconteceram, porém, a esséncia
permanece a mesma.

Algoritmos genéticos, assim como outros métodos evolutivos, sdo baseados na
teoria da evolucdo natural de Charles Darwin (DARWIN, 1859), na qual os individuos
mais aptos sobrevivem e passam seus genes adiante. A ideia de adaptar estes conceitos
de evolucdo para o meio computacional de tornou muito atrativa.

Computacionalmente, um GA € uma técnica que utiliza a metafora da genética

como método para resolver problemas de busca e otimizacao (SIVANANDAM; DEEPA,

Ohttps://ludii.games/
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Figura 2.4 — Fluxograma de um algoritmo genético.
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Fonte: Adaptado de Sivanandam and Deepa (2008).

2008). A sequéncia bésica de um GA pode ser visto na Figura 2.4.

Cada individuo codifica uma solu¢do candidata para o problema de otimizagao,
como uma sequéncia de argumentos de uma fun¢do, por exemplo. Geralmente, a popu-
lagdo inicial é gerada de forma aleatéria de acordo com os pardmetros selecionados para
passarem pela evolucdo. A selecdo destes parametros tem grande importancia no processo
evolutivo, sendo determinantes para o sucesso da busca da solu¢do. Esta populacdo inicial
idealmente deve ter grande variedade de genes, ou seja, grande variedade nos valores dos
parametros da func¢do a ser otimizada, para assim melhorar as chances de encontrar uma
boa solugdo.

A iteragdo de um algoritmo evolutivo basico consiste nas etapas de selecao, repro-
ducdo, avaliacdo e substituicdo. O algoritmo termina quando encontrar, entre a populago,
um individuo com uma avaliagdo 6tima ou o ndimero maximo de iteragdes ser atingido.
Ao final de cada geracdo, os individuos gerados substituem a populacdo atual e, conse-

quentemente, serdo os responsdveis pela criacdo da proxima geragao.
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2.4.1 Selecao e avaliacao

Todos os individuos devem ser avaliados quanto a sua aproximacdo com relacao
a solucdo otima. O célculo do fitness pode ser feito de diversas formas, mas sempre
representa o quao bom determinado individuo é. Quando ha mais de um critério para
determinar o quao perto um individuo estd de ser a solucdo 6tima, o impasse estd em
decidir qual critério € mais importante € o que fazer quando um individuo tem um valor
bom para um critério e ruim para outro. Por isso, as decisdes que envolvem o valor do
fitness devem ser escolhidas com muito cuidado.

Durante a selecao, individuos sdo selecionados para transmitir os seus genes para
a prole. Para isso, € preciso comparar os individuos entre si e selecionar os mais aptos,
a fim de passar somente as melhores caracteristicas para as proximas geragoes. Porém,
selecionar sempre os mesmos melhores individuos pode gerar uma prole sem diversidade.
E preciso balancear as escolhas para ter mais chances de gerar o melhor individuo. Para
definir quais individuos s@o os melhores, € preciso utilizar o valor do fitness apresentado
anteriormente.

A selecao pode ser feita de diversas maneiras. No método da roleta, cada indivi-
duo recebe uma porcao referente a probabilidade associada ao seu fitness. Assim, quando
a roleta for "rodada", o melhor individuo tem a maior probabilidade de ser escolhido, e
assim por diante. Desse modo, ha uma probabilidade, por menor que seja, de um indivi-
duo médio ser escolhido e variar as caracteristicas da prole. Porém, a grande questdo é
que o método da roleta favorece que o melhor individuo se replique muito rapido.

No método do torneio, k individuos aleatorios sdo selecionados para uma "dis-
puta" e o de maior fitness vence e € selecionado. O melhor individuo daquela populagao
pode ndo ser selecionado para o grupo, mas o melhor do grupo sempre serd selecionado.
O problema existente no método da roleta é amenizado no torneio, principalmente para
valores pequenos de k. Existem outros métodos, porém todos se baseiam na aleatoriedade,

como na roleta, ou na ordem, como no torneio.

2.4.2 Reproducao

A reprodugdo consiste na etapa de crossover e mutacao. Nesta fase, os dois indi-
viduos selecionados gerardo dois novos individuos, a sua prole. Para isso, os parametros

dos dois individuos escolhidos anteriormente, os pais, devem ser misturados. A etapa de
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Figura 2.5 — Representacdo do crossover de 1 ponto e de 2 pontos.

VALORDEN=1PONTO DE CRUZAMENTO: 2

Fonte: A Autora.

crossover realiza essa tarefa, recombinando os pais e criando novos individuos. A etapa
de mutacdo tem como objetivo diferenciar ainda mais a prole dos seus respectivos pais,
mudando um valor para uma caracteristica e assim prevenindo o algoritmo de ficar preso
em minimos locais. Isso permite maior exploracdo do espago de solugdes. Se o novo
individuo tiver bom fitness, provavelmente seguird nas préximas geracgoes.

Essa divisdo de material genético que acontece no crossover pode ser feita de
diversas maneiras. O crossover de n-pontos € o mais comum. As caracteristicas dos dois
individuos pais sdo dividas em n-pontos e fundidas alternadamente para formar os dois
novos filhos. Assim, cada filho tem uma parte dos genes dos dois pais, sendo que um filho
pode conter mais material de um pai do que de outro. Na Figura 2.5, sdo representados
um exemplo de crossover de 1 ponto e de 2 pontos, onde cada filho recebe uma parte
relativa a cada pai.

Ja no crossover uniforme, uma mascara bindria € sorteada para decidir de onde
cada parametro vird. Se o valor do parametro na mdéscara for 1, o gene € herdado do
primeiro pai, e se for 0, € herdado do segundo pai, € o contrdrio ocorre para o segundo
filho, como mostrado na Figura 2.6.

Na mutacdo, os processos dependem também dos parametros. Uma ou mais carac-
teristicas do individuo recebem novos valores de acordo com uma probabilidade, podem

ser escolhidos aleatoriamente entre um conjunto de valores possiveis. Além disso, uma
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Figura 2.6 — Representagdo do crossover uniforme.

MASCARA SORTEADA: 010011

Fonte: A Autora.

probabilidade de mutacao deve ser adicionada, definindo a ocorréncia da mutagdo. Como
na natureza nem sempre uma mutacdo ocorre, o algoritmo também deve captar essa ca-

racteristica.



29

3 TRABALHOS RELACIONADOS

A geracao automatica de contetido para jogos ja foi muito explorada (HENDRIKX
et al., 2013; TOGELIUS et al., 2011), indo desde a criagdo de mapas e cartas até sons
e texturas. Tanto jogos fisicos quanto digitais ja foram alvo de diversos pesquisadores
que procuravam automatizar a criacdo de recursos (SUMMERVILLE; MATEAS, 2016;
URIARTE; ONTANON, 2013). Porém, a geracio de um jogo inteiro se torna mais com-
plicada quando pensamos em todas as caracteristicas importantes, como a coeréncia entre
as regras e o quao divertido e interessante o jogo deve ser.

Nas proximas sec¢oes, serdo explorados alguns trabalhos que utilizam Risk e War
como plataforma de teste, além de pesquisas que tem como objetivo a criagdo de jogos
por meio de métodos evolutivos. Estes trabalhos mostram uma tentativa de colocar estes

dois temas em alta e apontar que ainda hd muito a ser pesquisado e desenvolvido.

3.1 Risk, War e suas aplicacoes

Focando especialmente em Risk e War, grande parte das pesquisas foca em de-
senvolver agentes para jogar Risk de forma satisfatoria. Diversos métodos sao utilizados,
como Busca de Monte Carlo em Arvore (MCTS, do inglés Monte Carlo Tree Search)
(BRAND; KROON, 2014), além de uma abordagem multi-agentes, onde as decisdes
sdo tomadas por heuristica (OLSSON, 2005), e Redes Neurais Convolucionais (CARR,
2020). Da mesma forma, outro trabalho utiliza uma combinac¢ido de MCTS e Redes Neu-
rais (HEREDIA; CAZENAVE, 2021) e, por fim, ha um trabalho que utiliza uma fungao
de avaliacao linear (WOLF, 2005).

Todas estas metodologias tem seus defeitos e qualidades, mas t€m como propdsito
pavimentar o caminho de ambos os jogos e testar os diversos métodos existentes. Nos ca-
sos das abordagens baseadas em arvore, o ponto fraco recai sobre a fun¢do de avaliagao.
Por outro lado, quando a decis@o da jogada € feita em pequenos passos, ou seja, decom-
pondo a situagdo na andlise dos paises e ndo mais observando o mapa inteiro, a solu¢ao
tende a ser simplificada e, com isso, melhor ponderada.

Os trés primeiros trabalhos supracitados (BRAND; KROON, 2014; OLSSON,
2005; CARR, 2020) tém em comum a utiliza¢do do Lux Delux!, uma plataforma online

baseada em Risk, com IAs de diferentes perfis de jogo. E possivel carregar mapas per-

Thttps://sillysoft.net/lux/
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sonalizados e suas proprias 1As, facilitando a etapa de testes. As principais desvantagens
desta plataforma € a alteracdo de algumas regras do Risk original, como o valor da troca
de cartas de territdrio, e o fato de ser paga.

Outras pesquisas, contudo, focam em analisar situacdes mais especificas dos jo-
gos. Harju (2012) analisa a probabilidade do jogador atacante conquistar um novo terri-
tério, tendo como base as estatisticas de rolagem de dados. Diversos contextos devem ser
considerados, como ataques em sequéncia, quando o defensor tem mais de 2 ou 3 tropas
em seu territério, ou ataques originados de mais de um territério focando em um territério
especifico. A interpretacdo sugerida pelo autor € de que a sorte tem grande parcela de
culpa nesse processo de conquista.

Nessa mesma linha, Hendel et al. (2015) analisou os dados de uma forma di-
ferente. Utilizando diversas demonstragdes matematicas, os autores descobriram que o
jogador atacante deve ter, em tropas, 86% a mais do que o oponente mais 2 tropas para
ter 50% de chance de conquistar o territério. Sabendo destas chances, é possivel seguir
para questdes mais psicoldgicas de estratégias, como definir perfis de jogadores.

Por fim, jogos, de uma forma geral, sdo muito utilizados no processo de apren-
dizagem, independente de tema ou matéria. O jogo Risk tem um contexto histérico e
geografico interessante, podendo ter seu tabuleiro modificado para expressar informacoes
reais de comércio ou aliancas entre os territérios, alterando fronteiras, tamanho do conti-
nente e quantidade de territérios em cada continente. Alguns trabalhos utilizam os jogos
Risk e War com o objetivo de ensinar sobre geopolitica (ARAUJO et al., 2018), geografia
(ROEHRS, 2017), politica internacional (MARKS, 1998) e design (MEDEIROS; GON-
CALVES, 2013). Da mesma forma, existem versdes que representam os mais diversos
periodos histéricos, como o Risk Europe, com o mapa representando a era medieval na
Europa, e o Risk Godstorm, com temdtica mitoldgica?.

Com isso, € possivel entender que Risk e War ndo sdo jogos largamente explo-
rados nesses quesitos, nem possuem um método 6timo, preciso e fixo em nenhuma area
apresentada nesta se¢do. Quando focamos nos métodos computacionais, a grande maioria
das pesquisas foca em criar uma IA capaz de jogar Risk. Alguns métodos foram testa-
dos, porém, existem outras técnicas e combinacdes ainda a serem exploradas. Da mesma
forma, diversas estatisticas podem ser analisadas, como a quantidade de movimentos pos-
siveis ou a probabilidade de conquistar um territério. Por mais que existam trabalhos que

desenvolvem esta drea, outras métricas podem ser valorizadas também, como balance-

Zhttps://www.ultraboardgames.com/risk/editions.php
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amento de mapas e tropas ganhas. Contudo, quando nos afastamos dessas ideias, mas

ainda na mesma drea, a quantidade de trabalhos envolvendo Risk e War se torna escassa.

3.2 Geracao automatizada de jogos

A geracdo automadtica em jogos tem seu foco na criagdo de contetdos especifi-
cos, como mapas de video games (SNODGRASS; ONTANON, 2017) e cartas de jogos
de cartas coleciondveis (CHEN; GUY, 2020). Estes trabalhos tem como objetivo a auto-
matizacdo do processo de criacdo de um ou mais elementos do jogo em especifico, mas
conservam todo o ambiente restante e, principalmente, as regras originais.

Quando falamos na criacdo automdtica de um jogo inteiro, incluindo as regras,
vemos que os desafios mudam. Como uma das primeiras tentativas de evoluir as regras de
um jogo, Togelius and Schmidhuber (2008) constréi uma base sélida de geracdo de um
jogo inteiro, além também de conceitos de diversdo e avaliacdo. Sdo definidos parametros
e valores que estes conceitos podem assumir dentro do estilo de jogo Pac-man. Grande
parte dos jogos ndo sdo jogaveis, por questdes de tempo e vencibilidade. Contudo, fo-
ram gerados jogos possiveis de jogar, porém, em sua maioria, ndo sdo muito divertidos
ou extremamente desafiadores. O objetivo deste trabalho nao € gerar jogos 6timos logo
na primeira tentativa, mas sim mostrar que € possivel e que existe uma nova area a ser
explorada.

Também utilizando técnicas evolutivas, o trabalho de Hom and Marks (2007) uti-
liza ambos GGP e ZRF da Zillions of Games® na busca para gerar jogos balanceados, ou
seja, sem vantagem sobre quem joga primeiro. Sao variados o tamanho do tabuleiro, o
tipo de peca e a condi¢do de vitdria, totalizando 144 possiveis jogos. Seguindo o objetivo
de gerar jogos sem empates, 0 processo obteve considerdvel sucesso. Além disso, tem
como trabalho futuro a avaliacdo de jogadores humanos, a fim de testar o quanto esses
jogos sdo interessantes e desafiadores.

Tendo como objetivo criar uma biblioteca de mini jogos para jogos mais comple-
xos, Ashlock (2010) trabalhou na geracao evolutiva automaética de dois tipos de puzzles de
labirinto. O parametro modificado durante o processo € unicamente o tabuleiro, variando
a posicdo de obstaculos, barreiras e objetivo. Um algoritmo de programacdo dinamica
mede o fitness como a quantidade minima de movimentos necessdrios para completar o

jogo. Assim, a avaliacdo maximiza essa quantidade minima, gerando jogos simples, po-

3https://www.zillions-of-games.com/
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rém com solu¢des complexas. Com essa avaliagdo, o processo gerou diversos tabuleiros
nos mais diferentes niveis de dificuldade, porém sem avaliagdo de humanos ou baseada
em métricas.

Utilizando uma Linguagem de Descricio de Video Games, (NIELSEN et al.,
2015) buscam expandir a geracdo automadtica de jogos para video games. O processo
de geragdo € feito por meio de um algoritmo evolutivo e o fitness de cada jogo é medido
utilizando a diferenca de desempenho de jogadores bons e jogadores ruins. O principio
¢ de que jogos bons fazem com que jogadores também bons joguem melhor do que os
ruins. Por fim, os autores concluem que a geracdo de video games foi parcialmente bem-
sucedida, pois, a0 mesmo tempo que as ideias geradas sdo boas, a jogabilidade ndo foi
interessante. Como nos trabalhos acima, a avaliagdo de humanos € o trabalho futuro de
maior importancia.

E importante ressaltar que nenhum trabalho mencionado nesta secdo tem o obje-
tivo de substituir designers humanos. Ao invés disso, visam encontrar novas mecanicas
de jogo e novos géneros, bem como servir de ferramenta de apoio para os designers hu-
manos. SO um humano tem a capacidade de criar novas regras € novos elementos, o
computador tem a capacidade de recombinar as regras ja existentes, ndo agindo fora do
seu dominio (BROWNE, 2011).

Todos os autores destacam a importancia de aplicar os métodos apresentados por
eles em outros jogos e com diferentes objetivos. Também, € demonstrado o interesse
em gerar automaticamente novas regras, tabuleiros e pecas, € nao utilizar somente os ja
definidos. Por fim, embora nenhum trabalho utilize validagao humana, esse € o teste final
e também o mais importante, visto que jogadores humanos sdo os principais interessados
em ter jogos novos e divertidos.

Por fim, o presente trabalho, no contexto de geracdo automaética de jogos, se baseia
principalmente no trabalho de Browne (2011), conforme apresentado na Secdo 2.3. Em
seu livro, Browne relata todo o processo de criacdo da Ludi e seus testes com jogadores
humanos, o principal ponto faltante nos demais trabalhos apresentados nesta se¢do. Esses
testes foram importantes para calibrar os valores das métricas e a sua importancia dentro
do pipeline. O principal resultado da Ludi foi o Yavalath, primeiro jogo criado por um
computador a ser publicado.

Porém, o pipeline definido por Browne (2011) aborda uma quantidade limitada de
jogos de tabuleiro. Por isso, baseado no trabalho de Browne, Bombardelli (2022) utiliza o

processo de design evolutivo de jogos na criacdo de novas variantes do Risk, um jogo de
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mesa que possui, além do tabuleiro, dados e cartas. Estes equipamentos trazem elementos
a mais no pipeline, como a aleatoriedade. O principal resultado obtido foi a geracdo de
novos mapas de Risk, mas que, contudo, possuem pouca influéncia na qualidade de uma
partida.

No entanto, a versao utilizada por Bombardelli (2022) possui algumas limitagdes.
A versdo do Risk implementada contém simplificagdes, como a falta de cartas e poucos
parametros de evolucdo. Além disso, o pipeline considera poucos critérios de avaliacdo,
fazendo com que a nova versao criada nao seja avaliada da forma mais completa possivel.

Com isso, o trabalho de Bombardelli (2022) completa uma lacuna identificada na
pesquisa de Browne (2011) sobre o design evolutivo de jogos de mesa. Porém, outras
limita¢des foram criadas e devem ser solucionadas, como uma versao mais completa do
Risk, adi¢do de mais parametros de evolugdo e de métricas de avaliacdo.

Parte importante deste processo de geracdo automadtica é a plataforma de testes
dos jogos. A Lux Delux*, da empresa Sillysoft, ¢ amplamente utilizada principalmente
pela sua grande variedade de agentes ja implementados e pela facilidade em incluir novos.
Diversos trabalhos (WIKLUND et al., 2015; FERRARI; ASSUNCAO, 2022; GIBSON;
DESAI; ZHAO, 2010) relatam testes bem sucedidos utilizando a plataforma. Contudo,
apesar de ser amplamente utilizada, a plataforma apresenta algumas limita¢des dentro do
escopo do presente trabalho. A principal adversidade € a mudanga das regras. Como nao
se trata de um software livre, ndo ha acesso livre ao cédigo do jogo, ndo possibilitando as
mudangas necessarias para realizar os testes.

O framework TAG (Tabletop Games) (GAINA et al., 2020) foi desenvolvido com
o objetivo de fornecer uma estrutura capaz de abranger diferentes tipos de jogos modernos
em uma plataforma comum. Os jogos devem ser incorporados com base nos conceitos
definidos pelos autores de estado e légica de jogo. Contudo, ampliar o framework para
fazer parte do processo de design evolutivo seria complexo, visto que a aquisi¢do de
métricas € executada de forma diferente, por exemplo. Além disso, a forma como a
defini¢do dos jogos € feita no TAG resultaria em partidas com muitos estados possiveis,
aumentando consideravelmente o tempo de execugdo, sendo que o GA requer rapidez na

etapa de testes.

“https://sillysoft.net/lux/
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3.3 Conclusoes

Ao longo deste capitulo foi possivel entender como o Risk é explorado em dife-
rentes areas. Porém, sua principal apari¢ao se da no desenvolvimento de uma IA capaz de
jogar o jogo. Grande parte dos esforcos se concentram nesta area, mas também abrangem
a andlise de estatisticas e a utilizacdo em ambiente educacional.

Além disso, este capitulo também menciona a geracdo automatica de conteido.
A grande maioria dos trabalhos procura gerar somente elementos especificos de um jogo,
preservando o restante. As pesquisas em torno da geracdo automaética de jogos inteiros sao
iniciais e em menor quantidade se comparadas com a gera¢ao de um contetudo especifico.
O trabalho de Browne (2011), nesse sentido, cria uma base s6lida, mas ndo abrange jogos
de mesa em seu escopo.

As plataformas de jogos de mesa apresentadas neste capitulo conseguem englobar
diversos tipos de pesquisa, como testes com agentes. Porém, quando é necessario modifi-
car as regras do jogo, ou seja, o programa em si, e executar as partidas e ter respostas dos
agentes de forma agil, elas ndo sao suficientes.

Portanto, o presente trabalho se caracteriza como uma sequéncia da pesquisa re-
alizada por Bombardelli (2022), realizando modificagdes e evolu¢des. Da mesma forma,

explora de maneira pioneira a criacdo automatizada de versdes dos jogos Risk e War.
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4 DESIGN EVOLUTIVO DE VARIANTES DE RISK

O processo de geragdo automatica de versdes do Risk € capaz de criar, jogar e
avaliar as versdes geradas. Todo este processo € apresentado na Figura 4.1, onde a base
¢ um algoritmo genético como um problema de minimizagdo, sendo que o objetivo €
encontrar o individuo com o menor fitness possivel. Sdo adicionadas etapas de teste e
avaliacdo, devido a natureza do trabalho. A implementacdo foi feita na linguagem Python

e se encontra disponivel de forma aberta no GitHub!.

Figura 4.1 — Pipeline implementado na geragdo de versdes do jogo Risk. Cada nova populacio
preenchida representa uma geracdo. A execugdo termina quando o nimero de geracdes
estabelecido for atingido.

DE TURNO
/ \ -
—_— TESTES \ AVALIAGAO
METRICAS
- 1

=
11

NAo

SIM MAPAE i
— vie 2 T MUTACAO ) «—— ( CROSSOVER

SIML

Fonte: A Autora.

A versdo do Risk utilizada neste processo € apresentada na Sec¢do 4.1. A represen-
tacdo deste jogo como individuo do processo evolutivo € feita na Se¢do 4.2. Apds isso,
o modo como o GA foi implementado é apresentado na Secao 4.3, bem como definicdes
importantes das operagdes genéticas. Por fim, a Secdo 4.3.4 especifica como as versdes

sdo testadas e a Secdo 4.3.5 apresenta a avaliacdo das mesmas.

Thttps://github.com/lanabr/Risk-Generation
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4.1 Risk simplificado

Neste pipeline, uma versao mais simples do Risk apresentado na Secao 2.2 foi uti-
lizada. Esta variante € baseada na versao apresentada no trabalho de Bombardelli (2022).
Porém, no presente trabalho, algumas modificacdes foram feitas para tornar esta versao
mais proxima da versao original.

A maior parte das regras expostas na Secdo 2.2 foram mantidas. A fase de aloca-
cdo depende do pardmetro escolhido durante a evolugdo das regras do jogo. A troca de
cartas de territério também foi mantida. Quando o jogador possuir 5 cartas, ele é obrigado
a realizar a troca. Contudo, as cartas de cada jogador ndo sdo mantidas escondidas. Isso
foi feito com o objetivo de manter a versdo simplificada.

Durante a fase de batalhas, os ataques e defesas ocorrem como apresentado nas
regras e também de acordo com os parametros escolhidos para a variacdo. Na fase de
fortificacdo, os jogadores também tem plena liberdade de escolher as mudangas a serem
realizadas.

A principal diferenca para a versdo original € a omissdo das cartas de objetivo.
Esse tipo de carta romperia com a caracteristica de informacao perfeita dos jogos com-
binatoriais, uma vez que o objetivo € um elemento privado e tnico de cada jogador. Por
isso, em todas as variagdes possiveis, o objetivo de todos os jogadores € conquistar todos
os territérios do mapa.

Devido ao ambiente digital, ndo foi necessario implementar os trés modos de re-
presentacao de tropas, armazenando simplesmente a contagem delas. Como no ambiente
fisico ha uma limitagdo de espacgo, seria impossivel representar a quantidade de tropas
ao final do jogo com equivaléncia absoluta nos territorios. Um territdrio pequeno nao
comporta, por exemplo, 20 pecas de Infantaria, mas permite duas pecas de Artilharia na-
turalmente. Também, a implementacio permite somente 2 jogadores. E possivel adaptar
a implementacdo para suportar até 6 jogadores, porém foge do escopo deste trabalho.

E possivel visualizar os mapas criados e o andamento de uma partida através de
uma engine simples. A Figura 4.2 mostra o mapa inicial, sem nenhuma alocacio de
tropas, onde os circulos representam os territorios e as linhas representam as fronteiras
entre eles. Os nimeros representam a identificacao dos territdrios, que vai de 0 ao nimero
total de territérios menos um. Os nimeros entre parenteses indicam a quantidade de tropas
no territério. As diferentes cores que contornam os circulos representam o agrupamento

de territérios em um continente, ou seja, cada cor representa um continente.
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Figura 4.2 — Visualiza¢do do mapa no inicio de uma partida.
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Fonte: A Autora.

A Figura 4.3 mostra o mapa logo depois da fase de alocacdo de tropas. Cada cor
que preenche os circulos identificam um jogador. E possivel perceber também que o nii-
mero entre parénteses mudou, indicando a adicdo de pelo menos uma tropa no territério.

Por fim, também € possivel jogar sendo um jogador humano. A escolha das a¢des,
neste caso, € feita por linha de comando. As instruc¢des e os comandos utilizados durante

uma partida com um jogador humano podes ser vistos no Apéndice A.

4.2 Parametros

Conforme apresentado na Se¢do 2.2.2, as diferencas entre os jogos Risk e War
foram as motivacdes para encontrar detalhes que podem ser mudados para tentar melhorar
0 jogo. Além das mudangas feitas no mapa, como remogdo e adicdo de territdrios, ja

discutidas por Bombardelli (2022), este trabalho busca customizar mais 4 aspectos:

e Modo de distribui¢do inicial de territérios;
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Figura 4.3 — Visualiza¢do do mapa apds a alocacdo de tropas.

Fonte: A Autora.

e Quantidade de dados defensivos dos jogadores;
e Quantidade de tropas movidas na conquista de um novo territério;

e Fator de quantidade de tropas recebidas no inicio de cada turno.

O modo de distribuicdo inicial de territério pode variar de duas formas: os ter-
ritérios sdo designados de forma aleatdria para os jogadores ou os jogadores escolhem
alternadamente os territérios de acordo com a sua estratégia pessoal. Este parametro
pode fazer com que os jogadores ja tenham um continente completo em sua posse desde
a primeira fase de ataque.

A quantidade de dados defensivos dos jogadores pode variar entre 2 ou 3 dados.
De certa forma, defender com 2 dados dd vantagem para o jogador atacante, uma vez
que ele tem uma chance a mais de tirar um nimero maior do que o defensor nos dados.
Por consequéncia, defender com 3 dados dd uma certa vantagem para o jogador defensor,
visto que agora a batalha foi equiparada e o defensor tem vantagem quando ha empate.

A quantidade de tropas movidas na conquista de um novo territério pode influ-

enciar diretamente o andamento das partidas. Esse pardmetro pode variar entre minimo
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ou méiximo, sendo que o minimo € a quantidade de tropas referentes as batalhas ganhas
no combate menos uma e o maximo € a quantidade de tropas pertencentes ao territorio
atacante menos uma. Se mover a quantidade méxima, o jogador pode seguir atacando e
alcancar um territorio mais distante, criando um corredor de conquistas no meio de terri-
térios inimigos. Por outro lado, quanto mais longe for, mais fracos ficardo os territorios
recém-conquistados. Movendo a quantidade minima, o atacante ndo consegue ir muito
longe, s6 consegue atacar territorios proximos. Porém, os poucos territérios conquistados
ficardo protegidos.

A quantidade de tropas recebidas no inicio de cada turno é o nimero de territérios
dividido pelo fator, sendo que o fator pode variar entre 1, 2, 3 e 4. E importante lembrar
que o numero de tropas recebidas no inicio de cada turno € o valor minimo entre 3 € o
valor calculado pela férmula.

Por fim, o mapa pode variar de diversas formas. Quando o crossover é feito,
partes dos mapas dos pais sdo fundidas e formam um mapa com caracteristicas de ambos.
E nesse processo que a quantidade de territérios pode mudar, quando um dos pais possui
um ndmero muito diferente de territdrios que o outro. Apds isso, na mutagdo, existe
a possibilidade de retirar, adicionar ou mover um territério, além de trocar o valor das
tropas entre dois continentes ou adicionar 1 tropa a esse valor.

O mapa resultante desse processo precisa seguir algumas regras, devendo ser pla-
nar, para representar um mapa, € conexo, para que todos os territorios sejam alcancados.
Essa verificacdo foi feita utilizando a biblioteca Networkx e os métodos is_planar® e
is_strongly_connected®. A planaridade € verificada pelo Teste de Planaridade Esquerda-
Direita (BOYER et al., 2003) e a conectividade € verificada com um algoritmo de busca
em profundidade.

A maior influéncia de um mapa pode ser vista na duracao de jogo. Quanto maior o
mapa, mais demorado serd para jogd-lo. E importante ressaltar que ndo existe limite para
o crescimento do mapa. O grafo pode expandir sem quaisquer restricoes de tamanho.
Portanto, o espaco de busca para a otimizagao € infinito.

Um resumo dos valores que os parametros podem assumir durante o pipeline é
apresentado na Tabela 4.1. As possibilidades dos mapas nao estdo expressas, pois podem

assumir infinitos padrdes.

Zhttps://networkx.org/documentation/stable/reference/algorithms/generated/networkx.algorithms.
planarity.is_planar.html

3https://networkx.org/documentation/stable/reference/algorithms/generated/networkx.algorithms.
components.is_strongly_connected.html
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Tabela 4.1 — Valores possiveis de cada parametro.

Parametro Valores Possiveis
Modo de distribui¢ao e ‘o
. ., s Escolha ou distribuicao aleatéria
inicial de territérios
Quantidade de dados

defensivos dos jogadores 2ou3

Quantidade de tropas movidas na

. ol Minimo ou Méximo
conquista de um novo territorio

Fator de quantidade de tropas

. .. 1,2,30u4
recebidas no inicio de cada turno

Fonte: A Autora

4.3 Algoritmo Genético

O algoritmo genético utilizado neste trabalho segue o fluxograma apresentado na
Figura 4.1. A populagdo inicial € criada e passa pelos processos de selecdo, reproducio e
substituicdo. Durante a reprodugdo, os grafos dos mapas recém criados podem apresentar
erros dificeis de encontrar ou resolver. No entanto, alguns sao simples e sdo resolvidos an-
tes de passar para a etapa seguinte. O critério de parada utilizado € o niimero de geragdes
executadas.

O cromossomo que representa um jogo € uma lista de parametros, exceto o mapa
que ndo é representado explicitamente. Ao invés disso, hd um caminho do arquivo JSON
que possui a sua descri¢cdo, e esse arquivo € interpretado para os operadores genéticos

operarem sobre os mapas.

4.3.1 Populacao Inicial

A criagdo da populacdo inicial se d4 de forma aleatéria. Os valores dos parametros
de cada individuos sdo escolhidos entre as possibilidades pré-estabelecidas apresentadas
na Tabela 4.1. Dentre os mapas disponiveis para a cria¢ao inicial estdo 5 mapas oficiais e 5
mapas artificiais. Os mapas oficiais, apesar de serem publicados e balanceados, sdo muito

grandes. Todos contém 42 territdrios divididos em 6 continentes, normalmente deixando
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as partidas extremamente longas*. Os 5 mapas foram retirados de versdes diferentes do
jogo Risk, procurando criar uma variedade de op¢des, sendo eles:

e Mapa 1: Risk

e Mapa 2: Risk: Starcraft

e Mapa 3: Risk: The Transformer Editions

Mapa 4: Star Wars Risk: The Clone Wars Edition

Mapa 5: Risk: Halo Wars

Os 5 mapas criados artificialmente sao menores, tendo entre 9 e 17 territorios. Eles
tém o objetivo de criar individuos mais diversos, for¢cando a criagao de versdes de mapas
mais compactos. Assim, outras situagdes serdo exploradas, trazendo mais variedades nos
jogos gerados. Os mapas do War ndo foram utilizados para compor a base inicial, pois
possuem menor variacdo nas demais versdoes e 0 mapa basico do War € muito parecido

com o Mapa 1, o mapa bdsico do Risk. Essas semelhangas serdo discutidas na Secdo 5.5.

4.3.2 Selecao

O modo de selecao testado foi o torneio, porém com algumas modificacdes da ver-
sdo especificada na Secdo 2.4.1. Dado um tamanho para o grupo do torneio, individuos da
populacao sdo escolhidos aleatoriamente para participar. Depois disso, os dois individuos
com os menores fitness sao escolhidos para serem os pais de dois novos individuos.

Além disso, no inicio de cada iteracdo ocorre o elitismo, onde o individuo com o
menor fitness da antiga populacdo é mantido na nova. Isso garante que todo o trabalho

feito até o momento nao seja perdido ou esquecido.

4.3.3 Crossover e Mutacao

As operagdes de crossover e mutacao sio divididas em duas partes: os atributos
e o mapa. Os atributos sdo recombinados com uma mascara aleatdria, mas que sempre

separa metade do individuo. Metade de um individuo pai é combinada com a metade

“Existem féruns na internet que discutem os problemas do  Risk, sendo
que um dos mais comentados € a duracdo de uma partida, como em:
https://www.reddit.com/r/boardgames/comments/2ap923/what_is_the_problem_with_risk/. Além disso,
em testes realizados posteriormente, podemos ver que a métrica de duracdo do Risk tem valor 0.99, sendo
0 o minimo e 1 o maximo.
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complementar do outro individuo pai gerando um filho, e o inverso gera o segundo filho.
Durante a mutacdo dos atributos, se a taxa de mutacdo for alcancada, o novo valor do
parametro € alternado. Cada mutagao ocorre independentemente, mas com a mesma pro-
babilidade. Uma mutacao ocorrer ndo significa que todos os outros pardmetros sofrerdo
mutacao também, mas pode ocorrer mais de uma mudan¢a no mesmo individuo. Isso foi
feito porque as operagdes de mutacdo ndo sdo invasivas, ndo retiram e nem adicionam
territorios. A operacdo de crossover possui total responsabilidade no tamanho dos mapas.

Ja com o mapa, as operacgdes se tornam mais complexas. No crossover, sao es-
colhidos alguns continentes de ambos os mapas para serem combinados conforme eles
se encontram originalmente, apenas criando conexdes para manter a coeréncia. Todos
os territorios e conexdes originais sao mantidos durante a ligacdo. Durante a mutagao,

algumas operagdes podem ser realizadas, sendo elas:

Criacdo de nova conexao;

Remoc¢ao de uma conexao;

Movimentacdo de um territorio de um continente para outro;

Troca do valor de bonus entre dois continentes;

Modifica¢do do valor de bonus de continente em 1 unidade.

Cada mutacgdo tem a sua probabilidade de acontecer, isto €, uma mutacio ocorre
sem a necessidade de acontecer as outras. Além disso, a taxa de mutac¢do € um hiperpara-

metro.

4.3.4 Testes do Jogo

Ap6s a evolucdo dos parametros, € preciso testar a jogabilidade da nova versao
criada. Se a versdo chegou até esta etapa, nao ha nenhum problema com o mapa gerado,
visto que ele atende aos requisitos impostos. Porém, a combinagdo de todos os pardme-
tros pode resultar em um jogo muito lento, onde ambos os jogadores t€m acesso a uma
quantidade demasiada de tropas, tornando-se impossivel a conquista de um territério.

Diversas partidas sao jogadas a fim de testar a maior quantidade de casos possiveis
de escolha e rumo que uma partida pode seguir. Um dos principais elementos da fase de
testes € o jogador, uma vez que ele tem grande responsabilidade na qualidade dos jogos,

visto que as métricas calculadas posteriormente sdo baseadas nas acdes tomadas por ele.
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4.3.4.1 Agente baseado em regras

Como relatado por Bombardelli (2022), o desenvolvimento de um agente utili-
zando um MCTS basico ndo foi bem sucedida. O niimero de estados a serem proces-
sados é muito grande e por isso o MCTS ndo toma boas decisdes com tempo limitado.
Considerando este contexto, um simples agente baseado em regras foi desenvolvido em
Bombardelli (2022) e sera utilizado também nesta dissertacdo. Este agente também foi
atualizado conforme as revisdes feitas na versao utilizada do jogo Risk.

Durante a fase de alocagdo, o agente procura colocar suas tropas nos territorios do
continente que retorna o maior valor de tropas. Assim, se conquistar esse continente logo
nesta primeira fase, ja terd o maior bonus de tropas logo na primeira fase de ataque. Se
nao hd nenhum continente vazio, o agente escolhe de forma aleatéria. Quando hé bonus
de continente, as tropas s@o colocadas onde ha menos unidades, mas sempre nas fronteiras
do proéprio continente que forneceu o bonus.

Ja na troca de cartas, o agente sempre procura uma carta de um territorio que ele
possua. Assim, consegue tropas a mais para ele. Se possui 3 ou 4 cartas € ndo possui carta
com territdrio o qual seja o dono, a troca ndo € feita. Porém, se possui 5 cartas, a troca é
feita obrigatoriamente, pelas regras do jogo.

Quando ataca, o agente busca por batalhas que tenha vantagem numérica, ou seja,
busca atacar territérios com menos tropas do que o seu territorio, tentando conquistar o
maximo possivel de territérios enquanto tem tropas para isso. Se ndo hé situagdes em que
isso acontece ou todas as op¢des ja esgotaram, 0 agente opta por passar o turno ao invés
de continuar tentando. Esse comportamento € cuidadoso, uma vez que escolhe batalhas
em que possui maior oportunidade de ganhar.

Como tdltima movimentacdo do turno, quando tem a oportunidade de mover suas
tropas e fortificar outros territdrios, o agente opta pela mesma estratégia da fase de aloca-
cdo. Com isso, ele move tropas para territdrios menos populosos onde ha fronteira com o
oponente. Se ndo existe fronteira inimiga, o territério pode permanecer com apenas uma
tropa.

Com essas caracteristicas, € possivel jogar o Risk de forma sensata, sem nenhuma
estratégia mais sofisticada. Os dois jogadores da fase de testes utilizam o mesmo agente.
O agente descrito € rapido, facilitando a avaliagdo de muitos jogos, o que € uma necessi-

dade do GA.
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4.3.5 Avaliacao

Medir o quanto um jogo € divertido, se € interessante ou se faz o jogador se entre-
ter podem ser tarefas dificeis, pois cada jogador tem a sua nocdo de diversao e entreteni-
mento. Porém, é possivel avaliar algumas caracteristicas relacionadas a qualidade de um
jogo na percepg¢ao dos jogadores.

Conforme visto anteriormente, na Se¢do 2.3, Browne (2011) apresentou 57 crité-
rios de estética para medir a qualidade de um jogo. Divididos em critérios intrinsecos e
extrinsecos, eles sdo utilizados com o objetivo de classificar os jogos gerados que, em sua
maioria, sdo jogos completamente desconhecidos.

O jogador utilizado na fase de testes tem grande influéncia na fase de avaliacao,
uma vez que ele € quem joga pela primeira vez os jogos gerados. Se o jogador for mais
agressivo, por exemplo, o pipeline criard uma tendéncia para jogos que permitam ao jo-
gador ser mais agressivo.

Tendo como base as métricas definidas por Browne, para este trabalho, os critérios
intrinsecos, medidos com base nas regras e equipamentos, nao se fazem necessarios, visto
que sdo geradas somente versdes de um mesmo jogo. Por isso, essas métricas teriam o
mesmo valor para todos 0s jogos.

Ja os critérios de viabilidade, medidos pelas consequéncias das jogadas de cada
jogador, sdo extremamente tteis para definir se um jogo pode ser jogado sem falhas graves
e de forma balanceada. Sao mais faceis de medir que os critérios de qualidade e podem
carregar tanta informacao quanto eles.

Por fim, os critérios de qualidade, que medem a participacao dos jogadores, ten-
dem a ser mais complexos, porém carregam mais informacao sobre o desenrolar da par-
tida e sobre como os jogadores interagem entre si. SA0 menos precisos que os critérios de
viabilidade, porém tem maior relacdo com o engajamento dos jogadores.

Considerando o jogo Risk e suas caracteristicas, foram escolhidas 7 métricas que
favorecem o desaparecimento de jogos ruins, sendo 3 de viabilidade e 4 de qualidade.
Dessa forma, é possivel controlar a duracdo e o equilibrio do jogo, além de garantir que
haja algum tipo de emocdo, mas sem tornd-lo complexo demais para o jogador. Algumas
dessas métricas precisam da avaliacdo do jogador a cada turno no tabuleiro.

A avaliag@o do tabuleiro para cada jogador p € uma heuristica H,, que consiste em

utilizar o nimero de territorios e tropas em conjunto (BOMBARDELLI, 2022).
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T U,
Hp = £ * Wierr + —r * Wynit (41)
total Utotal

Para isso, sdo definidos pesos Wy, € wy,;; que representam a importancia dos terri-
torios e das unidades, respectivamente, no mapa de uma partida. Também, sdo calculadas
as proporg¢oes utilizando o total de territérios 7, do jogador e o total de territorios Ty
do mapa, além da quantidade de tropas U, do jogador e o total de tropas U, de todo o
mapa.

As métricas sao descritas nas Secoes 4.3.5.1 até 4.3.5.7 a seguir.

4.3.5.1 Completude

s

E esperado que um jogo resulte mais vezes em vitdrias, independente de qual
jogador, do que em empates. Nao € interessante entrar em uma partida sabendo que
existem grandes chances de ela terminar em empate, afinal um dos maiores incentivos €
terminar com a vitdria sobre o oponente.

Assim, a completude (Ce,pp) € calculada em razdo das partidas resultadas em vi-

téria para os jogadores 1 ou 2 pela quantidade total de jogos J jogados na fase de testes

(BROWNE, 2011):

vitorias, + vitoriass
J

4.2)

C’comp =

O melhor resultado de C,,,, € igual a 1, refletindo em um jogo onde sempre ha
um vencedor. Assim como em todas as métricas posteriores, a completude total € uma

média de todos os jogos J jogados na fase de testes.

4.3.5.2 Duracdo

Tanto o War quanto o Risk podem parecer intermindveis, mas uma partida sempre
vai terminar. Pode ser em 1 hora, 3 ou até 4 horas, mas sempre ha a possibilidade de haver
um vencedor. Porém, ndo é desejavel que uma partida dure tanto tempo, porque assim
pode se tornar cansativa e monétona, ao contrario das qualidades esperadas das versdes a
serem geradas.

A duragdo (Cy,,) € calculada levando em consideracio a duragao preferida (D)
e a dura¢do de cada uma das partidas jogadas (D;) na fase de testes, que contém J partidas

(BROWNE, 2011).
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J
1 pv*ef |
Caur = 5 ; (4.3)

pref
A duracao preferida foi definida como 24, sendo 12 turnos por jogador. Supondo
que um jogador humano completa todas as fases do seu turno em 3 minutos, isso resulta
em uma partida com 72 minutos. O resultado de C,,, pode variar de 0 a 1, sendo que o
melhor valor € 0, significando que o conjunto de partidas analisadas ndo variou em relagao

ao valor preferido.

4.3.5.3 Vantagem

Um jogo ndo deve favorecer o primeiro ou o segundo a jogar. Se o jogador comeca
uma partida sabendo que estd em desvantagem s6 porque é o segundo a jogar, aquela
partida jd se tornou desinteressante. E preciso manter um balanceamento, a fim de manter
o engajamento de ambos os jogadores.

A vantagem (C,,,,) € dada pela taxa de vitorias do jogador 1, ou seja, do primeiro
a jogar (BROWNE, 2011):

|vitorias, — (vitorias; + vitoriass)/2|

Cvant =

4.4
(vitorias; + vitoriass)/2 “44)

Se o resultado for acima de 0,5, significa que o primeiro a jogar tem vantagem
sobre o segundo. Ja se o resultado for abaixo de 0,5, significa que a vantagem € do

segundo a jogar.

4.3.5.4 Fator de ramifica¢do

O niimero de movimentos possiveis por turno geralmente nos indica a complexi-
dade de um jogo, ou seja, quantas possibilidades o jogador precisa processar para tomar a
melhor decisao a cada turno. Se um jogo é muito complexo, pode se tornar muito dificil
de aprender ou muito improvdvel de encontrar a melhor decisdo. Por outro lado, jogos
muito simples podem se tornar desinteressantes com facilidade.

Enquanto uma partida estd em andamento, algumas métricas sdo medidas por
turno. A quantidade de movimentos possiveis para o jogador é medida somente no inicio
de cada fase. Essa medic¢do ndo € feita a cada movimento propriamente dito do jogador,
pois haveria uma sobreposicdo de possibilidades. Ja a heuristica do tabuleiro é medida

somente no final do turno, representando a avaliagdo final do mapa ap6s todas as decisdes
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do jogador.

A quantidade de movimentos possiveis € medida nas trés fases da partida, quando
o jogador deve adicionar novas unidades, atacar e mover suas tropas. A contagem de mo-
vimentos possiveis de adicionar as novas unidades M, € feita multiplicando as unidades

disponiveis u, pelo total de territérios 7, do jogador p.

Mage = up x T, 4.5)

Durante a fase de ataque, a medi¢ao foi simplificada. Normalmente, seguindo
as regras do Risk, € possivel atacar com menos tropas do que o maximo possivel. Por
exemplo, se o jogador tem 4 tropas e prefere atacar com 2 ao invés de 3, que seria o
maximo e mais aconselhdvel, ele pode. Porém, raramente essa decisdo € feita, visto
que diminui a chance de vitéria. Por isso, serdo considerados somente ataques com a
quantidade méxima de tropas. Assim, o cdlculo da quantidade de movimentos possiveis
durante a fase de ataque M,,, € o seguinte:

Tp

Mg = > Tri(terr) = min(3, uer, — 1) (4.6)

terr=1

Para todos os territérios 7, em posse do jogador atual p, € preciso multiplicar o
numero de territorios inimigos na fronteira T(terr) por u,-1 tropas, sendo 3 o limite, ou
seja, se o jogador tem mais do que 4 tropas, 0 maximo que pode utilizar para atacar é 3.

Para medir os movimentos possiveis durante a fase de fortificagdo My,,,, € preciso
multiplicar as unidades u,,, existentes no territério ferr pelo nimero de territorios Ty, (terr)
que fazem fronteira e estdo sob a posse do jogador analisado. Isso € feito para todos os
territérios que o jogador possui. E preciso desconsiderar uma tropa nesta avaliagdo, uma

vez que uma unidade deve permanecer no territorio para demonstrar a posse.

Tp

Mgort = Z Trolterr) * (uerr — 1) 4.7

terr=1

As Equacdes 4.5, 4.6 e 4.7 sdo de elaboragdo da autora.

Com isso, o fator de ramificagdo (C;) (BROWNE, 2011) € calculado conforme
abaixo, onde M(t,) é o total de movimentos possiveis disponiveis para o atual jogador no
turno 7, sendo a soma Mq. + My, + My, € T; € 0 total de turnos jogados durante 0 jogo j.
Também, o componente log;y € dividido por 2 para definir um limite de aproximadamente

100 movimentos.
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k.l*—‘

T;

J Ti=1 yriy
Z min | 1,logyg L(n) +1 2 (4.8)
O melhor valor de Cy, € igual a 0,5, ou seja, 50 possibilidades a cada movimento,
representando um fator de ramificacdo médio. Porém, como visto anteriormente na Se¢ao
1, o fator de ramificagdo do Risk € muito alto, praticamente impossivel de alcancar este
valor. Portanto, o objetivo de medir o fator de ramificacdo € tentar pelo menos minimizar

o valor.

4.3.5.5 Drama

Quando um jogador estd perdendo, ele deve ter pelo menos a esperancga de que vai
conseguir ganhar. Se, uma vez que ele estd perdendo, ndo tiver a chance de ganhar, essa
partida ndo vai mais ser interessante para ele. Uma das caracteristicas de um bom jogo
€ conseguir manter os jogadores interessados e envolvidos com a partida, ndo deixar que
desanimem. Como o principal objetivo de um jogo € ganhar uma partida, uma das formas
de prender a aten¢do do jogador € alimentar nele a esperanca de ganhar.

O drama (Cy,) € calculado levando em consideracdo a quantidade de vezes em

que o jogador que estd ganhando sofreu alguma queda (BROWNE, 2011).

J
Cira = 5 Z e Bl contaT(H (t 7E)\/j{]:fp( tn)) e 49)

Para isso, sdo utilizadas a avalia¢io heuristica do ganhador H,(t,) e a do perdedor

H(t,) durante o turno #, em questdo. Assim, podemos medir a severidade de cada des-
vantagem sofrida pelo atual ganhador. O resultado de Cy,, pode variar de 0 a 1, sendo que
o melhor valor € 0,5. Uma partida com muito drama pode ser muito conturbada, enquanto

uma partida sem drama pode parecer mondtona e previsivel.

4.3.5.6 Movimentos extremos (killer moves)

Alguns movimentos tém a caracteristica de alavancar a posicdo de um jogador,
fazendo-o ir de perdedor para ganhador do turno. E interessante ter a possibilidade de
fazer movimentos extremos, visto que pode mudar drasticamente a avaliacdo dos jogado-
res naquele momento. Porém, quando a lideranga muda em todo turno, a partida pode se
tornar desgastante. No Risk, um movimento extremo engloba todas as acdes de um turno,

visto que uma sé movimentac¢ao nao tem poder de mudar drasticamente a lideranca.
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A taxa de movimentos extremos (C,,.) € calculada conforme a equagdo abaixo

(BROWNE, 2011).

1 J
Cine = j ; [1§%a7€—1][Ha(tn) - HO(tn>] - [Ha(tn—l) - HO(tn—l)] (4.10)

Entdo, para cada partida jogada na fase de testes, apenas a maior diferenca entre
as avaliacOes dos jogadores em turnos subsequentes € utilizada no somatoério. Assim,
0 somente 0 movimento mais extremo € utilizado no calculo. Para isso, é utilizada a
heuristica de avalia¢do do jogador atual H,(t,) e do oponente H,(t,) no turno ¢, e também
no turno anterior, respectivamente H,(t,.;) € H,(t,.;). O resultado pode variaentre Oe 1, e

o melhor valor € 0,5, onde a quantidade de movimentos extremos se manteve mediana.

4.3.5.7 Mudanga de Lideranca

De forma similar ao Drama, se uma partida nao tiver mudanca de lideranca cons-
tante, o jogo acaba se tornando tedioso. Sem a variac@o na lideranga, o jogador que co-
meca ganhando vai terminar ganhando também, tornando a partida desinteressante para o
que estd perdendo, pois sabe que nunca terd a chance de virar o jogo.

A mudanca de lideranca (C,,;) € calculada quando ha diferenca entre os lideres de

turnos subsequentes (BROWNE, 2011).

1 L. ( contar(lider(t,)) # lider(t,—1))
le_jZ( o ) (4.11)

j=1

E preciso contar a quantidade de vezes em que o lider do turno atual lider(t,) ndo
¢ o mesmo que o lider do turno anterior lider(t, ;). Também, consideramos somente os
turnos nao finais 7;-/ de todos os jogos J jogados na fase de testes. O resultado de C,,
pode variar de 0 a 1, sendo que o melhor valor € 0,5, onde a variacao na lideranca nao é

extrema.

4.3.5.8 Fitness

Para o fitness, a forma de célculo testada foi baseada em distancia. Neste método,
sdo escolhidos valores considerados 6timos para os critérios de avaliagdo. Assim, € cal-

culada a distancia do individuo analisado em relacdo a um individuo 6timo. Os valores
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6timos podem ser vistos na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Valores 6timos para os critérios de avaliacio.

Critério Valor Otimo

Completude 1
Duracao 0
Vantagem 0

Fator de Ramificagdo 0.5

Drama 0.5

Movimentos Extremos 0.5

Mudanca de Lideranga 0.5

Fonte: A Autora

Ap0s calcular as métricas da versdo gerada, o célculo da distancia € feito como
mostrado abaixo. O fitness de uma determinada versdo v € calculado pelo somatério do
valor absoluto da subtrag@o do critério i da versao c,; pelo valor 6timo do mesmo critério

ot;, onde I € uma lista com todos os critérios.

I

fitness, = Z eyt — o] (4.12)

i=1

Este trabalho usa o termo fitness com uma semantica diferente do habitual, pois
normalmente € desejada sua maximizagdo, satisfazendo a metafora evolutiva da sobrevi-
véncia do individuo mais apto. Aqui, porém, o fitness descrito induz um problema de
minimizagio. E possivel transformar o fitness para obter um problema de maximizagio,
mas o trabalho segue com a ideia de minimiza¢cdo, mantendo a clareza da defini¢do de

fitness de acordo com a Equagdo 4.12.

4.3.6 Substituicao

Como o objetivo deste trabalho € gerar versdes melhores do jogo Risk e ndo so-
mente uma versao 6tima, o critério de parada se baseia no nimero de geracdes. Por mais
que, pelos critérios de avaliagdo, tenhamos uma versdo do firness 6tima de referéncia, ela
ndo serd usada para determinar a parada do algoritmo. Da mesma forma, ndo € conhecida
uma combinag¢do dos parametros que alcance a versao 6tima das métricas de avaliagao.

Ao final de cada iteragdo, toda a populacao utilizada para gerar a nova € substi-

tuida. Assim, a nova populac¢do € constituida pelo melhor individuo da populacdo anterior
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mais a prole produzida por essa populagdo.

4.4 Resumo

O pipeline apresentado neste capitulo comec¢a com a descri¢io da versdo do Risk
utilizada. Algumas simplificagdes foram feitas, como a retirada das cartas de objetivo e
a permissdo de somente dois jogadores. O restante das regras, como a forma de atacar e
posicionar tropas se mantém o mesmo.

Os parametros utilizados para alterar a versao base do jogo sdo 5 no total: o modo
de distribuicdo inicial de territérios, a quantidade de dados defensivos, a quantidade de
tropas movidas na conquista de um novo territério, o fator de quantidade de tropas re-
cebidas no inicio de cada turno e o mapa do jogo. Estes parametros foram escolhidos
tendo como base as diferencas j4 existentes entre os jogos Risk e War e os valores que
eles podem assumir sd@o expostos na Tabela 4.1.

O algoritmo genético definido ao longo deste capitulo tem como objetivo gerar
versdes do Risk apresentada modificando somente os pardmetros escolhidos. Para isso,
€ preciso otimizar a func¢ao de firness definida na Equacgao 4.12, calculada com base nas
métricas. Ao todo, 7 métricas foram incorporadas este cdlculo: completude, duragdo,
vantagem, fator de ramifica¢do, drama, movimentos extremos € mudanca de lideranca.

A selecdo dos melhores individuos € feita considerando esta fungdo de fitness e
tem como objetivo otimizd-la. O crossover e a mutagdo sdo realizados em sequéncia,
buscando a combinacdo dos pardmetros que resulta em um fitness melhor. O principal
responsdvel pelos testes € o agente, também apresentado neste capitulo. Ele € baseado nas
regras do jogo e toma decisdes simples, porém objetivas. Ao final do processo descrito, a

populacao resultante € composta por novas versdes do jogo Risk.
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5 EXPERIMENTOS

O primeiro passo dos experimentos foi encontrar os melhores valores para os hi-
perparametros do algoritmo genético, descrito na Secdo 5.1. Apds isso, na Secdo 5.2,
veremos como o0 mapa evoluiu e quais foram as principais caracteristicas nas geracoes
finais. Também, na Secdo 5.3, sdo apresentados os resultados das evolugdes dos outros
parametros de evolucao.

Alguns testes de jogabilidade e com mapas dos jogos originais também foram rea-
lizados e sao descritos na Secao 5.4. Nesta etapa, o objetivo € entender como o pipeline se
comporta com conjuntos de pardmetros referentes aos jogos reais e até onde ele consegue
chegar variando esses jogos. Além disso, um teste final foi feito com uma tentativa de

gerar o War a partir das regras do Risk, conforme relatado em 5.5.

5.1 Hiperparametros

Durante esta primeira fase de testes, foram analisados diferentes valores de 4 hi-
perparametros. Sao realizadas 100 partidas para cada jogo gerado, sendo que o limite
maximo de turnos é de 48 e o tempo médximo para cada partida € de 60 segundos. Estes
hiperparametros foram pensados levando em consideracdo o tempo para a testagem dos
jogos. Isso foi feito com o objetivo de encontrar a melhor combinacao para futuros testes.

Os parametros e os valores testados sdo os seguintes:

e Numero de geracdes: 10, 30, 50, 70, 90, 110, 130, 150, 170, 190. Partindo de
10 geracgdes, valor minimo escolhido para gerar um resultado confidvel, os valores

foram crescendo ao passo de 20 geracgdes.

e Tamanho da populagdo: 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50. Comegando com 5, 0s
valores foram aumentando ao passo de 5 até chegar em 50 individuos por geragao.

e Tamanho do torneio: o nimero de participantes no torneio de selecao pode variar
de 2 até a metade do nimero de individuos da populacdo arredondado para baixo,
ao passo de 2. Por exemplo, se a populacdo for de 30, os niimeros de participantes
do torneio varia de 2 até 14.

e Taxa de mutacdo: 0,1, 0,2, 0,4, 0,6, 0.8. Comecando por 0,2, a probabilidade
de uma mutagdo ocorrer pode variar até 0,8, ao passo de 0,2. A taxa de 0,1 fo1

adicionada levando em consideracdo o parametro utilizado por Browne (2008).
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Todas as combinagdes possiveis entre estes 4 hiperparametros foram testadas, a
fim de avaliar e encontrar a melhor op¢do, ou seja, a que resultasse em um fitness mais
préximo ao 6timo, de acordo com o célculo baseado em distancia. No total, foram 3.250
execucdes distintas. A Figura 5.1 mostra o fitness das 10 melhores execugdes, identifica-
das de 1 a 10, cujos hiperparimetros se encontram na Tabela 5.1. E importante lembrar

que estes valores foram retirados ao final da dltima geragdo de cada execucdo.

Figura 5.1 — Fitness resultante das melhores execucoes.
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Fonte: A Autora

Analisando os paradmetros que levaram a um fitness mais baixo, o nimero de ge-
ragdes sendo o mais baixo foi curioso. Neste contexto, espera-se que um nimero baixo
de geracdes nao seja suficiente para evoluir os individuos ao seu maximo. Para entender
a situacdo, a Figura 5.2 mostra o fitness ao longo das geracdes para a melhor (a) e se-
gunda melhor (b) configuracdes de hiperparametros (configuracdes 1 e 2 da Tabela 5.1).
E possivel perceber que, na segunda melhor execugio, houve bastante variagio do menor
valor de fitness de cada geragdo. Perto da geracao 100, por exemplo, uma geracao chegou
muito perto do valor da dltima geracdo. J4 na primeira melhor execu¢do, como o nimero
de geracdes € bem reduzido, essa oscilacao foi mais suave.

Quando o elitismo € aplicado na substitui¢do de uma populacdo, o melhor indi-
viduo da populagdo anterior se mantém na composi¢ao da nova populagao. Quando isso

acontece, o individuo € avaliado novamente. A avaliacdo € estocastica devido a aleatori-
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Tabela 5.1 — Pardmetros de cada execucdo geradora dos 10 melhores fitness

~ . Numero de | Tamanho da | Tamanho do | Taxa de
Execugdo | Fitness ~ ~ . ~

geracoes populagdo torneio mutacao
1 0,77956 10 50 22 0,6
2 0,79819 150 30 12 0,1
3 0,80013 50 50 16 0,6
4 0,82350 150 30 8 0,6
5 0,84763 150 20 6 0,8
6 0,86418 150 50 6 0,4
7 0,86544 30 45 2 0,6
8 0,86763 90 45 20 0,6
9 0,86920 30 35 6 0,8
10 0,87376 10 25 8 0,8

Fonte: A Autora

edade nos lances de dados. Isso pode fazer com que o individuo que antes era o melhor,
acabe nao tendo uma avaliac@o tdo boa quanto antes. Analisando a Figura 5.2a, o fitness
minimo foi rapidamente encontrado e, como ndo houve tempo para sofrer as diversas
alteracOes vistas na Figura 5.2b, ele se manteve.

Portanto, um niimero alto de geracdes pode levar a um fitness baixo, e € isso o que
se espera. Porém, com um nimero de geracdes alto, hd a possibilidade de que um valor
baixo aparecga e acabe se perdendo em uma nova avaliacao.

Dentre as 3.250 variagdes do hiperparametros, 3103 tiveram resultados melhores
de fitness em uma geracao antes da final do que na sua geracdo final. Dentre estes resul-
tados menores, 18 foram menores do que o menor valor reportado na Tabela 5.1, e estdo
listados abaixo na Tabela 5.2.

Com estes valores, é possivel perceber que eventualmente um maior nimero de
geracdes gera fitness mais baixos do que execugdes com menos geragdes. Porém, como
comentado anteriormente, se esse valor mais baixo € encontrado muito cedo, ele sofre
variagdes em avaliagdes futuras. O conjunto de regras é passado adiante para a nova
geragdo, ou seja, seus genes sdo repassados, porém, podem se perder quando testados
novamente.

Existem algumas maneiras de contornar essa situagdo, como mudar a condi¢do de
parada. Ao invés de utilizar o niimero de geracdes, € possivel usar a proximidade com o
fitness ideal. Porém, € dificil quantificar uma diferenca aceitavel do fitness ideal de 0. Em

outras palavras, o fitness ideal pode ser inatingivel e o menor fitness possivel é desconhe-



55

Figura 5.2 — Fitness ao longo da execugdo que resultou o melhor fitness e o segundo melhor
fitness ao final do processo.
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(b) Configuragdo 2: 150 geragdes, 30 individuos na populagdo, 12 individuos no torneio, 0,1 de taxa de
mutagdo

Fonte: A Autora

cido. Outro modo é modificar a etapa de testagem dos jogos. Quando o jogo € testado,
sdo rodadas 100 partidas e todas as métricas sdo calculadas como uma média destas 100
partidas. Aumentar o nimero de partidas durante estes testes pode trazer uma avaliacao
mais precisa, diminuindo a instabilidade. Também, ndo testar o jogo novamente apds
o selecionar para o elitismo faria com que ele permanecesse com o fitness encontrado.
Contudo, existe a possibilidade de esse individuo nao ter o seu melhor fitness neste de-
terminado momento, tendo que ficar com um valor "ruim" durante o resto da execugao,

além de ficar desatualizado com o restante da populacao.
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Tabela 5.2 — Fitness encontrados em geragdes nao finais cujo valor é menor do que o menor valor
encontrado anteriormente entre todas as geracdes finais.

Melhor . Fitness N°de Tamanho da | Tamanho | Taxa de
Geragdo - ~ . ~
fitness final | geragdes | populacdo | do torneio | mutagcdo
0,73037 66 1,13161 190 50 20 0,8
0,74421 21 1,35271 190 50 24 0,2
0,74703 44 1,30192 190 45 14 0,4
0,75092 169 1,16782 170 30 14 0,1
0,75344 100 0,95287 150 40 20 0,1
0,75983 52 1,21769 70 40 14 0,4
0,76543 48 1,11187 170 40 14 0,4
0,76591 30 1,26375 170 45 16 0,6
0,76596 53 1,16783 150 35 2 0,4
0,76607 65 0,94762 70 50 12 0,6
0,76668 32 0,96564 190 45 14 0,8
0,76734 57 1,12516 130 45 20 0,6
0,76929 39 1,23103 50 50 6 0,4
0,77057 80 1,25590 130 35 14 0,6
0,77212 8 0,98974 190 40 16 0,8
0,77369 93 1,00685 170 20 10 0,8
0,77512 63 1,08843 110 50 22 0,6
0,77794 42 1,05435 90 50 20 0,1

Fonte: A Autora

Seguindo com as avaliagdes dos hiperparametros, podemos extrair os melhores
valores para cada um independente dos outros e também entender como cada caracte-
ristica influencia no resultado do fitness. Analisando primeiro o nimero de geragdes,
apresentado na Figura 5.3, podemos ver que ndo existe um padrdo bem definido.

Os valores mostrados nos graficos sdo a média de cada conjunto de execucdes € o
menor valor encontrado na dltima geracdo do conjunto de execucdes. O fitness minimo
comecga baixo, aumenta e depois diminui com as execugdes de 150 geracdes. Ja o valor
médio se mantém sem grande variacdo. Com isso, podemos entender que o nimero de
geragdes avaliado sozinho nio tem grande influéncia no resultado do fitness, uma vez que
nao foi possivel encontrar um padrao significativo.

Passando para o numero de individuos na populagdo, mostrado na Figura 5.4,
foi possivel observar que hd efeito em ambos os valores minimos e médios. Quanto
maior o nimero de individuos na populacdo, menor € a média do firness. Ou seja, esta
caracteristica pode ndo influenciar drasticamente no valor minimo, mas tem a sua parcela

de responsabilidade no valor médio. Com 50 individuos em uma populagdo, por exemplo,
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Figura 5.3 — Variacdo do fitness ao longo dos valores de geracdo.
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o nivel de diversidade € muito elevado, sendo possivel cobrir cerca de 15% do total de
combinacdes iniciais de mapas disponiveis e demais pardmetros.

Quando analisamos o nimero de individuos no torneio, apresentado na Figura 5.5,
vemos que o grafico segue o mesmo padrao do tamanho da populagdo. Uma variagao nos
valores de fitness minimo e um decréscimo na média conforme o tamanho do torneio
aumenta. Com isso, o que se pode concluir deste hiperparametro € que ele ndo serve
como medida para encontrar 0 menor fitness, mas sim para diminuir os valores em um
modo geral. Porém, como foi visto na Tabela 5.1, os melhores fitness tiveram valores de
tamanho de torneio bem variados, porém com prevaléncia dos menores.

Por fim, para completar a anélise dos hiperparametros, a taxa de mutacdo segue os
mesmos padrdes vistos anteriormente, conforme a Figura 5.6. O valor minimo de fitness
sofre uma queda na medida que a taxa de mutacido aumenta, mas também cresce no ultimo
valor. J4 a média dos fitness de cada taxa segue em queda até o maior valor, mantendo
o padrao dos demais hiperparametros. Como a quantidade de valores € menor do que os
outros, ndo € possivel perceber uma alternancia tdo grande.

Em sintese, nao hd um hiperparametro com total responsabilidade sobre os valores

finais de fitness. O que ha é apenas uma diminui¢do dos valores médios, fazendo com que
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Figura 5.4 — Variacao do fitness ao longo dos valores de tamanho da populacao.
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Figura 5.6 — Valores de fitness ao longo dos valores de taxa de mutagdo.
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Fonte: A Autora

toda a populacao seja melhor de uma forma geral. Porém, estes valores nao chegam tao
proximos do valor ideal ou mesmo do minimo. De qualquer modo, as execucdes utilizadas

nos proximos testes estardo entre as 10 melhores mostradas na Tabela 5.1.

5.2 Evolucao do Mapa

A presente secao se dedica a avaliar um dos aspectos mais importantes do jogo: o
mapa. Ele tem o poder de influenciar todas as métricas de avaliacdo. O fator de ramifica-
cdo e a duracdo sao os mais atingidos, uma vez que os movimentos possiveis consideram
a quantidade de territérios no mapa e quanto mais territorios, mais tempo leva para con-
quistar o mapa inteiro. Ao longo desta se¢do sdo avaliados o isomorfismo dos mapas e
a viabilidade dos mesmos. O isomorfismo foi analisado com o método is_isomorphic'
da biblioteca Networkx. O método utilizado para essa verificagao € definido por Foggia,
Sansone and Vento (2001)

O primeiro passo € identificar mapas com grafos isomorfos, com o objetivo de

Thttps://networkx.org/documentation/stable/reference/algorithms/generated/networkx.algorithms.
isomorphism.is_isomorphic.html



60

verificar se houve populacdes com predominancia de um mapa. Duas execugdes tiveram
essa caracteristica, ou seja, todos os mapas da tltima geracdo de ambas as execucgdes sao
isomorfos de uma mapa inicial, sendo ambas executaram com 10 geracdes e 10% de taxa
de mutacdo. Estas duas caracteristicas podem ter contribuido fortemente para a propa-
gacdo de somente um mapa, o mapa 9, mostrado na Figura 5.7. Da populacio inicial,
somente 2 individuos carregavam este mapa. Na populac¢do final, todos os individuos t€ém
mapas isomorfos em relacdo ao mapa 9. Isso aconteceu, provavelmente, devido ao baixo
ndmero de territérios deste mapa, o que gerou valores baixos dos critérios de fator de

ramificacdo e durac¢do, melhorando o resultado do fitness.

Figura 5.7 — Representacdo do mapa inicial 9.
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Fonte: A Autora

Ao todo, 65 combinagdes de mapas isomorfos foram encontradas, totalizando 30
individuos da populagdo final de uma execugdo e 35 individuos de uma segunda execugao.
No entanto, sdo apenas duas configuragdes de parametros de um total de 3250 combina-
coes avaliadas. Isso ndo faz com que o processo de evolucdo seja considerado ruim, visto
que o acontecimento ndo foi recorrente.

O principal ponto forte dos mapas 9 € a pouca quantidade de territdrios, se com-
parado com os mapas reais de Risk. Com 13 territorios, o tempo de jogo se reduz dras-

ticamente, assim como o fator de ramificacdo. Por mais que nio afete drasticamente os
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demais critérios, o decréscimo no nimero de movimentos possiveis € algo que nem todos
os mapas conseguem oferecer.

Em média, os melhores individuos de todas as execugdes de teste tem o minimo
de 2 territorios, maxima de 24 e média de 3,39 territérios. Mesmo o individuo com
maior nimero de territérios tem menos do que os mapas reais de Risk, que possuem 42
territorios.

Em outra anélise, uma comparac¢do dos mapas da execu¢do mais rdpida com os
mapas da execucdo mais longa foi feita para entender os efeitos dos pontos extremos dos

hiperparametros. Os hiperparametros destas duas execucdes podem ser visto na Tabela

5.3.

Tabela 5.3 — ParAmetros das execugdes mais simples e mais exaustiva.

N Numero de | Numero de | Tamanho do | Taxa de
Execucao ~ ~ . ~
geracoes populacdo torneio mutagio
Répida 10 5 2 0,1
Longa 190 50 24 0,8

Fonte: A Autora

O mapa do melhor individuo gerado pela execucdo mais rapida pode ser visto na
Figura 5.8 e da execucdo mais longa estd na Figura 5.9. Ambos os mapas possuem uma
quantidade bem reduzida de territérios, sendo que o mapa da execucao rapida possui 7
territorio e o da longa possui 2 territérios, muito préximo da média.

Olhando para os critérios, mostrados na Tabela 5.4, podemos ver porque os me-
lhores individuos tiveram esses mapas. A vantagem dos dois fica muito perto do valor
ideal, sendo que a execucdo simples conseguiu atingir este valor ideal, e o fator de ra-
mificacdo também permaneceu perto do valor ideal. Além disso, a duragdo também se
manteve reduzida em ambas as execugdes.

Os valores considerados ideais para os critérios tem uma limitagdo. Os critérios
de duracdo e fator de ramificacdo favorecem o surgimento de mapas pequenos, como o da
Figura 5.9, pois o numero de territorios tem muita influéncia nesses critérios. Entdo, como
a func¢do de firness exige que esses critérios tenham valor baixo, o ndmero de territérios
precisa ser pequeno. Em mapas como o da Figura 5.9, a vitéria do primeiro jogador
¢ praticamente certa, o que € ruim, mesmo que ele tenha satisfeito a funcdo de fitness
definida.

Dentre todas as 3250 execugdes, 3236 (99,56%) tem o seu melhor individuo com
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Figura 5.8 — Representag¢do do mapa do melhor individuo da execucéo répida.
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Figura 5.9 — Representagdo do mapa do melhor individuo da execugéo longa.
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Tabela 5.4 — Critérios das execu¢des mais rdpida e mais longa.

Critérios Critérios | Critérios | Distancia | Critérios | Distincia
Ideal Répida Répida Longa Longa

Completude 1 0,98 0,02 1 0
Duragéo 0 0,41 0,41 0,69 0,69
Vantagem 0 0 0 0,02 0,02

Fator de Ramificacao 0.5 0,76 0,26 0,50 0,
Drama 0.5 0,30 0,2 0,42 0,08
Movimentos Extremos 0.5 0,78 0,28 0,56 0,06
Mudanga de Lideranga 0.5 0,25 0,25 0,42 0,08
Fitness 0 1,42 0,93

Fonte: A Autora

até 10 territérios. Isso mostra uma grande predominancia de mapas pequenos, sendo
possivel concluir que, para alcancgar os valores ideias dos critérios, os mapas gerados

precisam ser pequenos.

5.3 Evolucao dos Jogos

Ap6s entender a evolucdo dos mapas, precisamos verificar também o restante dos
parametros. Apesar de possuirem um conjunto menor de combinacdes, eles sdo tdo im-
portantes quanto o mapa no cumprimento dos objetivos deste trabalho.

No geral, os parametros nao possuem predominancia na geragao final. Os dois
valores do parametro de modo de distribuicao inicial de territérios ficou muito bem divi-

dido:

e Territérios distribuidos aleatoriamente: 1900

e Jogadores escolhem os territérios: 1350

Estes valores sugerem que este parametro tem pouca influéncia sobre o desempe-
nho do jogo. Quando os jogadores escolhem seus territdrios, hd uma grande chance de
ambos comecarem a partida com a vantagem de possuir um continente inteiro. Quando a
distribui¢do € aleatdria, nenhum dos dois tem essa vantagem. Assim, nos dois modos da
distribui¢cdo dos territérios, a partida fica igualmente equilibrada, mas com uma tendéncia
para a distribui¢@o aleatdria.

Ja observando o parametro de quantidade de dados defensivos, ha uma certa dife-

renca na quantidade de jogos com cada valor, porém nao é muito significativa:



64

e 2 dados: 1674
e 3 dados: 1576

Quando somente 2 dados defensivos sao utilizados, hd uma vantagem para o lado
atacante, visto que o jogador tem uma chance a mais de conseguir um nimero maior do
que o oponente em seus dados. J4 com 3 dados, essa chance diminui, uma vez que a
quantidade de dados de cada jogador é a mesma. Com isso, podemos ver uma pequena
tendéncia para o favorecimento ao atacante.

No parametro de quantidade de tropas movidas na conquista de novo territorio, é

possivel observar uma difereng¢a maior:

e Quantidade minima (nimero de dados atacantes - 1): 2629

e Quantidade mixima (nimero de tropas no territério atacante - 1): 621

Quando a quantidade minima € transferida para o novo territério, o nimero de
possiveis ataques a partir deste territério conquistado sd@o pequenas e provavelmente limi-
tam a atuagdo em sequéncia do jogador. J4 com a quantidade maxima, a partida pode se
tornar mais longa. Este parametro impacta consideravelmente na duracdo da partida, uma
vez que indica o qudo longe o jogador pode ir.

Por dltimo, o fator que calcula a quantidade de tropas recebidas no inicio de cada

turno obteve resultados mais uniformes:

e Fator=1: 773
e Fator = 2: 807
e Fator = 3: 845
e Fator = 4: 825

Considerando o niimero minimo de tropas que devem ser recebidas pelo jogador
no inicio de seu turno, que sdo 3, € preciso ter 12 territérios para obter essa quantidade.
Como comentado anteriormente na Se¢do 5.2, o nimero médio de territérios nos ma-
pas dos individuos da tltima geracdo das execucdes de teste foi de 3,39. Com isso, se
impossibilita conseguir mais do que 3 tropas, tornando o fator irrelevante.

A partir destes resultados, podemos concluir que o melhor individuo teria os ter-
ritorios distribuidos aleatoriamente, 3 dados para o defensor, uma vez que existe pouca
diferenca com a utilizacao de 2 dados, quantidade minima de tropas movidas na conquista
de um territério e fator igual a 3. O individuo com o melhor fitness tem exatamente estes

parametros.
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5.4 Jogabilidade, Versoes Geradas e Versoes Reais

Testar a jogabilidade dos melhores jogos gerados requer uma grande quantidade
de participantes humanos com responsabilidade e tempo disponivel. Por isso, dentro das
limitagdes de tempo, o Unico teste real feito foi pela autora.

Os jogos testados sdo jogdveis e consistentes com os valores ideais dos critérios
de avaliacdo. Porém, somente com testes de jogadores humanos serd possivel avaliar se
os jogos gerados sdo divertidos, desafiadores e engajantes o suficiente.

Considerando que o fator que mais pode variar no processo de evolucado € o tama-
nho do mapa, jogos das geracdes iniciais possuem mapas maiores do que os gerados no
final. Porém, somente este critério ndo € suficiente para concluir se um jogo é bom ou
ruim, pois pode haver uma combina¢do dos demais parametros que torne bom o jogo em
um mapa considerado ruim.

A avaliacdo das versdes de Risk e War, no entanto, podem ser comparadas com a
dos jogos gerados. Os parametros do Risk incluem livre escolha inicial de territdrios, fator
igual a 3 no célculo de tropas recebidas, 2 dados de defesa e nimero méaximo de tropas
movidas na conquista de um novo territério. Os pardmetros do War incluem designacio
por cartas de territdrios iniciais, fator igual a 2 no célculo de tropas recebidas, 3 dados
de defesa e nimero minimo de tropas movidas na conquista de um novo territério. Além
disso, € importante lembrar que o nimero maximo de turnos jogados antes de declarar a
partida como ndo terminada € de 24, sendo 12 para cada jogador. Os valores dos critérios

de War e Risk, além dos critérios ideais e do melhor jogo gerado, se encontram na Tabela

5.5

Tabela 5.5 — Valores dos critérios calculados para os parametros originais de Risk e War

Critérios | Risk | War | Ideais | Melhor gerado

Completude 0.06333 | 0,99666 1 1,0

Drama 0.89075 | 0,11119 | 0,5 0,42748

Duragio 0.99499 | 0,33194 0 0,63708

Fator de Ramificacao 1 1 0,5 0,51499

Movimentos Extremos | 0.27380 | 0,47390 | 0,5 0,47584

Mudanca de Lideranca | 0.00988 | 0,12070 0,5 0,48917
Vantagem 0.96 0,68 0 0,02

Fitness 4.49873 | 2,30949 0 0,77956

Fonte: A Autora
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O fator de ramificacdo de ambos foi de 1, mostrando que existem muitas jogadas
possiveis em cada turno. No cdlculo do fator de ramificacdo, as possibilidades sdo trun-
cadas em 100. Entao, se o fator de ramificagdo for igual a 1, significa que o jogador teve
uma média de 100 possiveis movimentacdes na rodada de testes. Também, a vantagem
de ambos foi alta, 0,96 no Risk e 0,68 no War, significando que o primeiro jogador possui
mais chance de ganhar do que o segundo. A completude no Risk foi extremamente baixa,
expondo o lado extenso de uma partida, chegando no limite de turnos imposto, que € igual
a 24. Ja no War, isso ndo se repetiu, possuindo um valor préximo de 1.

A duragdo do Risk possui um valor muito alto, mostrando que as partidas tem
um ndmero muito superior ao considerado ideal. A duracdo do War, por outro lado,
se mostrou menor, mas ainda acima do ideal. Também, o Risk possui um equilibrio
de vantagem, o que ndo se repetiu no War. As demais métricas ajudam a estabilizar a
avaliacdo e representam grande parte da diversdo em uma partida. Os parametros originais
de Risk e War resultam em versdes diferentes de um mesmo jogo e com métricas bem
distintas.

E importante ressaltar que os parimetros sdo aplicados a uma implementacio que
simplifica as regras do jogo e sdo jogados com um agente baseado em regras. Os parame-
tros originais nas regras originais sdo adequados para jogadores humanos, dado o sucesso

comercial dos jogos e a popularidade entre os jogadores.

5.5 De Risk a War

Por fim, esta secao de resultados tem por objetivo testar a capacidade do pipeline.
Uma vez que os critérios ideias propostos nio foram atingidos, foi feita uma tentativa de
gerar um jogo ja existente e com critérios mais acessiveis. O sistema da Ludi conseguiu
criar um jogo completamente novo, convencendo pessoas de que o jogo era criado por
outra pessoa e nao por um computador, conforme relatado em Browne (2011). O desafio
proposto aqui foi: o pipeline desenvolvido consegue sair dos pardmetros do Risk e chegar
nos do War? O computador poderia (re)criar o War a partir do Risk?

Em todas as execugdes testadas nos testes apresentados na Se¢do 5.1, ndo hd um
conjunto de pardmetros que coincide com os do War, considerando a semelhanc¢a de mapa
também. O desafio € particularmente dificil, pois poderiam haver 10 diferentes mapas na
populacdo inicial. Porém, pelo nimero de execucdes testadas, imaginava-se que seria

suficiente para gerar pelo menos um mapa que fosse igual ao do War. Porém, isso ndo
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ocorreu.

Contudo, um novo teste foi feito. Dessa vez, a populacdo inicial foi composta
somente de jogos Risk, com mapa e parametros iguais e reais, dentro das condi¢des da
implementa¢do simplificada. Foram utilizadas as 10 melhores configuracdes de hiperpa-
rametros apresentadas na Tabela 5.1.

Para medirmos a dificuldade na evolu¢ao do mapa, o grafo do mapa do Risk bésico
se encontra na Figura 2.1 e o grafo do mapa do War bésico, na Figura 2.2. Eles t€ém muitas
semelhangas, mas algumas fronteiras sao diferentes.

No mapa do Risk, Ontario tem ligagdo com Groelandia, mas no mapa do War,
Ottawa, que representaria a regido de Ontario, ndo tem ligacdo com a Groelandia. A
Austrélia, no War, passa a ser dividida em Western Australia e Eastern Australia, além
da subtracdo de Bornéu. Entre outras modificagcdes, estdo também as nomenclaturas das
regides e a divisdo da Europa. No War, sdo utilizados os nomes dos paises, como Francga,
Alemanha e Polonia. J4 no Risk, sao representados como Western, Northern e Southern
Europe.

Mesmo com a populacdo inicial ajustada para haver predominincia de mapas de
Risk, o mapa do War ndo foi encontrado a partir dele. Porém, o restante dos parametros foi
encontrado 2081 vezes simultaneamente no individuo, de um total de 29.200 individuos
gerados, conforme especificado na Tabela 5.6, mostrando que a maior dificuldade é o

mapa.

Tabela 5.6 — Nimero de individuos gerados com os pardmetros do War nas 10 melhores

configuragdes.
- N° de individuos N° de individuos | Taxa de
Execucao A
com parametros do War gerados sucesso
1 17 500 3,4%
2 122 4500 2,7%
3 187 2500 7,48%
4 287 4500 6,37%
5 588 3000 19,6%
6 228 7500 3,04%
7 55 1350 4,07%
8 349 4050 8,61%
9 197 1050 18,76%
10 51 250 20%

Fonte: A Autora

Conforme os parametros da Tabela 5.1, as melhores taxas de sucesso sdo de con-
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figuracdes com altos valores de taxa de mutacdo. Provavelmente, a alta mutabilidade
favorece a apari¢do de parametros que ndo eram muito utilizados e a combinacdo dos pa-
rametros do War nao € a tinica que gera partidas com os critérios calculados na Tabela 5.5.
Da mesma forma, os conjuntos de parametros encontrados pelo GA tiveram limitagdes,
como 0s mapas pequenos, € os parametros de ambos Risk e War sdo apropriados para a

versdo completa, ndo para a versao simplificada.

5.6 Resumo

O primeiro experimento feito foi a testagem dos hiperpardmetros e quais combina-
coes sao capazes de gerar individuos com melhor fitness. Os resultados sao apresentados
na Tabela 5.1. A partir das Figuras 5.3 a 5.6 foi possivel ver que o aumento nos valores
dos hiperparametros diminuiu somente a média do fitness ao longo das geragdes.

Na andlise da evolugdo dos mapas, percebemos que a prevaléncia é de mapas me-
nores, onde 99,56% dos melhores individuos de todas as execugdes possuem 10 territérios
ou menos. Essa caracteristica se deve, provavelmente, aos valores das métricas de fator de
ramificacdo e distancia, uma vez que para ter menos movimentos possiveis € jogos mais
curtos € necessario diminuir a quantidade de territérios.

Além disso, uma andlise sobre a evolucio dos demais parametros nos mostra que
existem valores que favorecem a aparicao de jogos melhores. No modo de distribui¢dao
dos territérios, o que mais prevaleceu nos melhores individuos foi a distribui¢do aleatéria,
assim como 2 dados para o defensor, a quantidade minima de tropas movidas na conquista
de um territério e fator igual a 3. Também, estes sdo os parametros do individuo com
melhor fitness.

Por fim, os pardmetros do Risk e War foram testados na versao simplificada do
Risk apresentada neste trabalho. Os dois jogos tiveram fitness altos se comparado com a
melhor versao gerada pelo GA. Também, um teste para gerar o conjunto de regras do War

a partir das regras do Risk foi feito, porém, sem sucesso.

5.7 Analise

Levando em consideracdo os experimentos e resultados apresentados, € possivel

concluir que o pipeline consegue gerar novas variagdes do Risk. Todas as variacdes gera-
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das sdo jogéveis, porém as que passaram por mais geracdes ficaram com mapas pequenos,
com a média de 3,39 territérios. Estas versdes resultam em partidas com no méaximo 72
minutos, como mencionado na Se¢do 4.3.5.2. Porém, além de diminuir a duragdo, ou-
tro objetivo codificado na funcao de fitness era diminuir o fator de ramificagdo, a fim de
encontrar versdes mais simples do jogo. Isso também favorece a reducdo do nimero de
territorios no mapa. Com mapas com 4 territorios, uma partida ndo passa de meia hora,
considerando que a quantidade de ataques possiveis passa a ser no maximo 3. Portanto,
a melhora no fator de ramificacdo pode precisar de outros parametros ou regras além do
escopo deste trabalho, como limitar a quantidade minima de tropas para atacar.

Uma limitacdo do trabalho é que o processo de evolucdo depende fortemente do
agente utilizado para o jogo. E preciso implementar um agente bom para gerar versoes
também boas. Os jogos gerados serdo medidos pelas a¢des dos jogadores e se eles joga-
rem de uma forma bdsica, os jogos também serdo basicos. O jogador baseado em regras
(Secdo 4.3.4.1) € rapido, porém bdsico. Por outro lado, algoritmos de IA que conseguem
bom desempenho em jogos de tabuleiro ndo sao generalistas.

A utilizagdo de algoritmo genético traz uma nova versao dos experimentos que
antes eram feitos com programacao genética. Com o algoritmo genético, a exploragao

dos parametros € mais agressiva e pode trazer mais variabilidade aos individuos gerados.



70

6 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou a extensao do pipeline de design evolutivo de jogos para
jogos de mesa no estilo Risk e War. A versdo do jogo € representada por um conjunto
de parametros relacionados as regras que sofrem variacdoes. O GA descrito ao longo
deste trabalho € usado para encontrar a melhor combinagdo possivel destes parametros. A
funcao de fitness é calculada pela soma das distancias das métricas. Ao final, as versdes
geradas sdo testadas com um agente baseado em regras.

A exploracdo do jogo Risk, pouco feita até o momento, foi realizada de diversas
formas durante a execucdo deste trabalho. Desde a extensao de um agente baseado em
regras até a criacdo de uma nova versao de Risk, o jogo serviu de base para o teste de
diversos métodos em diferentes dreas. Foi possivel entender o crossover de grafos e suas
principais dificuldades na execucdo da integracdo, além das vérias formas de analisar a
qualidade de jogos.

Trabalhos futuros podem abordar as limitagcdes identificadas no trabalho. A pri-
meira € a instabilidade do fifness devido a aleatoriedade do jogo. Um maior nimero de
partidas para calcular as métricas pode deixar os valores mais estdveis.

Além disso, um estudo mais aprofundado sobre as métricas que compde o fitness
e seus valores-alvo pode aumentar a qualidade dos jogos gerados. Também, a geracao
procedural de mapas pode favorecer a variabilidade da populacio inicial, trazendo mapas
mais diversos.

Também, o desenvolvimento de um agente mais sofisticado € de extrema impor-
tancia. O desafio € que o agente deve lidar com a complexidade do jogo de maneira muito
eficiente, j4 que uma simples avaliac@o de fitness requer centenas de partidas. Alguma ex-
tensdo de MCTS (BROWNE et al., 2012) ou RMEA (ISLAM; ALAM; MURASE, 2007),
utilizados em jogos digitais, pode ser promissora.

Ainda, testes com jogadores humanos, podem apresentar outras perspectivas e
olhares sobre o jogo e suas versdes. No futuro, a continuacdo deste trabalho necessita
de grupos de teste para encontrar versdes melhores e, até mesmo, na defini¢ao de valores
ideais para as métricas de avaliacao.

Por fim, ajustar este trabalho para os mais variados jogos € um projeto interessante.
Agregar desde cartas até pecas de diferentes movimentagdes sao desafios que podem ser
criados. Um desafio ainda maior € o estabelecimento de uma linguagem de descricao de

jogos para jogos de mesa, possibilitando a criacdo de jogos completamente inéditos.
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APENDICE A — INSTRUCOES PARA UM JOGADOR HUMANO

Os métodos basicos a serem implementados para qualquer jogador, incluindo jo-

gador humano e artificial, sdo listados abaixo:

e playAllocation(gameState). Responsdvel por retornar o territério escolhido para

alocar uma tropa na fase de alocagao.

e playAddUnits(gameState): Responsavel por retornar o territério escolhido para adi-
cionar uma tropa em fases de ataque.

e addUnitsInContinent(gameState, continent): Responsédvel por retornar o territorio

escolhido para adicionar uma tropa a um continente ao possuir bonus de continente.

e addUnitsInTerritory(gameState, territory): Responsavel por retornar o territorio

para adicionar uma tropa ao possuir bonus de territdrio.

e playExchangeCards(gameState): Responsavel por retornar as trés cartas escolhidas

para a troca de cartas por tropas.

e playAttack(gameState): Responsavel por retornar os dois territdrios escolhidos para

a fase de ataque, sendo um o territério de ataque e outro o territério de defesa.

e playMoveUnits(gameState): Responsavel por retornar os dois territorios escolhidos
para a fase de fortificacdo, sendo um o territério de origem e outro o territério de

destino.

Seguindo o fluxo de jogo de uma partida, o primeiro movimento a ser feito é a
alocacdo de tropas. A sequéncia de comandos dados pelo computador e pelo jogador
seguem na Figura A.1. Sao alocados 3 territorios para cada jogador neste exemplo. Além
de exibir o mapa, sdo exibidos também os territérios disponiveis em linha de comando. O
jogador digita o territorio escolhido, neste exemplo em sequéncia: 10, 11 e 12.

Ap6s isso, a fase de ataque comega com a adi¢do de tropas nos territorios, con-
forme a Figura A.2. Os territérios disponiveis para a adicao de tropas s@o mostrados e
o jogador adiciona uma tropa por vez. No exemplo, sdo adicionadas 3 tropas nos terri-
térios 15, 16 € 9. Se houver, os bonus de continente sdo adicionados como mostrado na
Figura A.3. O comando mostra a quantidade de tropas disponiveis, 0o continente em que
podem ser adicionadas e os territdrios disponiveis. No exemplo, sdo adicionadas tropas
nos territorios 10, 11 e 9

Quando € possivel trocar cartas, o processo € feito como mostrado na Figura A.4.

No exemplo, sdo trocadas as cartas 1, 2 e 3 e, com isso, sdo ganhas 2 tropas para adicionar
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Figura A.1 — Sequéncia de comandos na fase de alocag@o.

Lhido
erritorio para colocar um exercito, territorio:
9 10 11 12 13 14 15 16
scolhido:
scolhido pelo
colhido pelo

“ritdrio para colocar um exército, territdrios
g 11 12 13

territor

Fonte: A Autora

Figura A.2 — Sequéncia de comandos na fase de ataque, adicionando tropas.
3 ) stribuir. E ha um territ p ur cito, terr

Fonte: A Autora

Figura A.3 — Sequéncia de comandos na fase de ataque, adicionando bdnus de continente.
& tem 3 t S ibuir no c L er s:

orio um

Fonte: A Autora

em qualquer territorio.

As batalhas da fase de ataque ocorrem como mostrado na Figura A.5. O jogador
responsavel pelo ataque utiliza 0 maximo de tropas possivel em seu ataque. O comando
mostra os territérios disponiveis para realizar o ataque juntamente com os territorios dis-
poniveis para serem atacados. No exemplo, o territério 14 ataca o 8 e, no préximo co-
mando, é possivel ver que o ataque foi bem-sucedido. Estas mudangas sdo acompanhadas

também das mudangas na exibicdo do mapa. Se o jogador ndo deseja realizar ataque,



Figura A.4 — Sequéncia de comandos na troca de cartas.

digite 8 @ @

Fonte: A Autora

pode digitar a sequéncia <0 0> e a fase de ataque acaba.

omandos na fa

Figura

A.5 — Sequéncia de ¢

se de ataque, ata

cando o oponente.

terri at

Fonte: A Autora

Por fim, a fase de fortificacdo acontece como mostrado na Figura A.6. O comando

mostra os territérios de origem disponiveis e, para cada um, os territérios destinos dispo-

niveis. No exemplo, a escolha foi por mover uma tropa do territério 14 ao 8 e encerrar a

fase, utilizando a sequéncia <0 0>.
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ncia de comandos na fase de fortific

e um terr io p os citos,

Fonte: A Autora

acdo.

ter
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