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RESUMO

A simulacdo de Monte-Carlo tem sido reconhecida como uma ferramenta de grande utilidade
para tomadores de decis@o tratarem situacdes como a melhor jogada a ser efetuada em um
jogo de cartas. O presente trabalho tem como objetivo recriar o jogo Rikken e aplicar o
método de Monte-Carlo, analise baseada em regras e as técnicas Lose Trick Count (LTC) e
Trick Procent Count (TPC) objetivando comprovar os resultados obtidos em Vorsteveld
(2007). Para tanto, o trabalho foi desenvolvido na IDE NetBeans,, utilizando a linguagem
JAVA e o padrio de desenvolvimento Model View Control (MVC).

Palavras-chave: Rikken. Monte-Carlo. Inteligéncia artificial.



ABSTRACT

The Monte-Carlo simulation has been recognized as a very useful tool for decision-makers
dealing with situations like the best move to be made in a card game. This paper aims to
recreate the game Rikken and apply the Monte-Carlo simulation, analysis based on rules and
techniques Lose Trick Count (LTC) and Trick Procent Count (TPC), aiming to demonstrate
the results obtained in Vorsteveld (2007). Thus, the work was developed in the NetBeans
IDE, using JAVA language and pattern of development Model View Control (MVC).

Key-words: Rikken. Monte-Carlo. Artificial inteligence.
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1 INTRODUCAO

Com o desenvolvimento dos computadores na metade do século 20, uma nova era de
jogos estad nascendo. Todos os tipos de jogos que sdo jogados sobre tabuleiros podem ser
visualizados na tela do computador. Mas, em vez de usar o computador apenas como uma
interface para o jogo, o computador também pode participar como um jogador. Para agir
como um jogador, o computador precisa de um comportamento, ou seja, ¢ necessario utilizar
técnicas para despertar a ateng@o das pessoas. A partir dessa necessidade € que se originou o
dominio chamado jogador Non-Player Character’ (NPC).

Um exemplo onde verifica-se este tipo de jogador ¢ o jogo de cartas Rikken. Original
da Holanda, este jogo ¢ visto como uma variagdo de diversos jogos que seguem as mesmas
regras, mas com objetivos diferentes. Normalmente o Rikken ¢ jogado por quatro elementos,
sendo que cada um pode escolher um tipo de jogo diferente. O objetivo de cada tipo de jogo ¢
ganhar certo nimero de truques. Outras propriedades dos diferentes tipos de jogos incluem a
participac@o de um parceiro e os prémios para o vencedor dependendo do tipo de jogo.

Segundo Vorsteveld (2007, p. 2), nem todas as técnicas de Inteligéncia Artificial (IA)
sdo uteis para todos os tipos de jogos, sendo estes caracterizados em:

a) jogos contendo informagdes perfeitas ou imperfeitas;

b) jogos estocasticos ou deterministicos.

Assim sendo, um jogador possui informagdes perfeitas se ele conhece todas as agdes
possiveis disponiveis para cada jogador (ou seja, consegue construir uma arvore completa do
jogo) e todas as respostas potenciais de cada jogador. Se o jogador ndo possui todas estas
informagdes, ele possui informacao imperfeita. Jogos estocasticos sdo aqueles onde ha certo
grau de aleatoriedade (como jogar um dado ou sortear cartas). Xadrez ¢ um exemplo de um
jogo deterministico com informagdes perfeitas, Gamdo® é um jogo com propriedades
estocésticas e Bridge® é um exemplo de um jogo deterministico com informagdes imperfeitas

(GIBBONS, 1992 apud VORSTEVELD, 2007, p. 2).

! Non-player character é um personagem que nio é controlado por um jogador mas se envolve de alguma forma
no jogo.

2 Gamdo & um jogo de tabuleiro com 24 casas (tradicionalmente decoradas com tridngulos isésceles), agrupados
6 a 6, dividindo-o em quatro partes, duas para cada lado. Para a manipulagdo das jogadas s3o usadas 15 pegas de
duas cores distintas, todas iguais, cada jogador manipulando a sua respectiva cor.

* Bridge ¢ um jogo inglés com cartas de baralho comum (sem curinga), de quatro jogadores, dois contra dois. O
objetivo ¢ fazer pontos. Sdo quatro grupos de 13 cartas representando um naipe (espadas, copas, ouros e paus).
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Para a elaboragdo de NPC, existem diversas técnicas que podem ser implementadas,
entre elas, o método de Monte-Carlo. Segundo Minetto (2006, p. 1), este método explora as
propriedades estatisticas dos niimeros aleatérios para assegurar que o resultado correto ¢é
computado. Para resolver um problema através desta técnica, ¢ usada uma série de tentativas
aleatorias. A precisdo do resultado final depende em geral do niimero de tentativas. Esse
equilibrio entre a precisdo do resultado e o tempo de computacdo ¢ uma caracteristica
extremamente Util do método de Monte-Carlo.

Segundo Vorsteveld (2007, p. 50) em uma situagdo de simula¢do, o jogador que
utilizou o método de Monte Carlo venceu 8 de 12 jogos que participou. Utilizando a técnica
baseada em regras o jogador venceu 10 dos 12 jogos efetuados, demonstrando também que
método utilizado foi mais bem aplicado em 3 dos 4 jogos. Desta forma, concluiu-se que a
técnica baseada em regras obteve maior sucesso comparada a técnica de Monte-Carlo.

Diante do exposto, o presente trabalho busca reproduzir os resultados da pesquisa
desenvolvida em 2007 na Universidade de Maastricht, cujo objetivo foi identificar qual

técnica de IA deveria ser utilizada para criar o melhor agente NPC para o jogo Rikken.

1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

O objetivo deste trabalho ¢ desenvolver um jogo de computador que implemente o
jogo de cartas Rikken utilizando NPCs baseados em diferentes técnicas de [A.
Os objetivos especificos do trabalho sdo:
a) implementar a funcionalidade do jogo e os modelos de NPC descritos em
Vorsteveld (2007);
b) construir e executar a mesma bateria de testes objetivando validar a
implementagao;
c) comparar os resultados obtidos com aqueles relatados em Vorsteveld (2007).
Para que a andlise comparativa tenha validade, devem ser considerados também como
objetivos secundarios:
a) a construcdo de trés tipos de NPCs com suporte de IA utilizando as técnicas de (i)
jogadas aleatorias, (ii) comportamento baseado em regras e (iii) comportamento
baseado na técnica de Monte-Carlo;

b) o desenvolvimento de quatro varia¢des do jogo Rikken (Rik, Solo 8, Piek, Misere).
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1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta monografia divide-se em fundamentacao tedrica, desenvolvimento do trabalho e
conclusdes. No capitulo de fundamentagdo teoérica sdo mostradas as informacdes que o autor
julga necessaria para o bom entendimento do desenvolvimento deste trabalho e das técnicas
em que ele foi baseado. Com tais conceitos apresentados sdo descritas as técnicas utilizadas
no desenvolvimento da partida, na selecdo do tipo de jogo e na escolha do melhor parceiro,
juntamente com a apresentacdo de trabalhos correlatos. Logo apods s@o apresentados os
resultados obtidos com a aplicacdo ¢ comparados com a bateria de testes descritos por
Vorsteveld (2007). Por fim, ¢ apresentada a conclusdo, onde sdo destacados os objetivos

alcangados e sugeridas algumas extensdes a este projeto.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

No presente capitulo sdo apresentados alguns aspectos tedricos referentes ao trabalho.
A secdo 2.1 apresenta uma visao geral do que representa a utilizacdo de inteligéncia artificial
em jogos. A secdo 2.2 apresenta as defini¢des da técnica de Monte-Carlo. A secdo 2.3 aborda
a definicdo do jogo Rikken. O capitulo ¢ finalizado com a apresentacdo de trabalhos

correlatos.

2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL EM JOGOS

Atualmente, a Inteligéncia Artificial, ou IA, abrange uma enorme variedade de
subcampos, desde areas de uso geral, como aprendizado e percepcao, até tarefas especificas
como jogos de xadrez, demonstracdo de teoremas matematicos e diagnostico de doencas
(RUSSEL; NORWIG, 2004, p. 157).

Segundo Kishimoto (2004), a principal diferenca entre a IA académica e a IA para
jogos ¢ o objetivo que cada uma busca. No primeiro caso, o objetivo ¢ buscar solugdo para
problemas extremamente dificeis, como imitar o reconhecimento que os seres humanos sdo
capazes de realizar (reconhecimento facial e de imagens e objetos, por exemplo), entender e
construir agentes inteligentes.

No segundo caso, o objetivo de usar inteligéncia artificial é a diversdo. Sua
importancia ¢ quanto aos resultados que o sistema ird gerar, ¢ ndo como o sistema chega até
os resultados; ou seja, o problema ndo ¢ como o sistema pensa, mas sim como ele age. Isso se
deve pelo fato que os jogos eletronicos sdo negocios — os consumidores destes produtos
compram em busca de diversdo, e ndo lhes interessa como a inteligéncia de um personagem
foi criada, desde que ela transforme o jogo divertido e desafiador, além, claro, de tomar
decisdes coerentes com o contexto do jogo (KISHIMOTO, 2004).

Segundo Russel e Norwig (2004, p. 157), para os pesquisadores de IA, a natureza
abstrata de jogos os torna um assunto atraente para estudo. E facil representar o estado de um
jogo e, em geral, os agentes se restringem a um pequeno numero de ac¢des cujos resultados sdo
definidos por regras precisas.

Um dos problemas encontrados sobre IA na industria de jogos eletronicos ¢ a grande
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variedade de género dos jogos existentes e os comportamentos dos personagens, resultando
uma interpretacdo ampla do que ¢ considerado A para jogos. Ha desenvolvedores que
consideram a interface do jogo com o usuario parte da area de [A, assim como outros

consideram algoritmos de movimento e colisdo também como [A (KISHIMOTO, 2004).

2.2 METODO DE MONTE-CARLO

O Método de Monte Carlo (MMC) ¢ um método estatistico utilizado em simulagdes
estocasticas com diversas aplicagdes em areas como a fisica, matematica ¢ biologia. Esta
técnica tem sido utilizada ha bastante tempo como forma de obter aproximac¢des numéricas de
funcdes complexas.

Segundo Peralta (2000, p. 1), o método tem como base a utilizacdo de ntimeros
aleatorios para a resolug@o de um conjunto grande de problemas.

A maior parte dos algoritmos de Monte Carlo manipula variaveis aleatorias
uniformemente distribuidas e independentes, ou seja, assume-se que as variaveis
independentes obedecem a uma Distribuicdo de Probabilidade (DP) p que satisfaz pu (x) = 1
para x pertencente ao intervalo [0,1] e pu (x) = 0, caso contrario. Destas variaveis aleatorias
uniformes ¢ possivel obter outras distribui¢des ndo uniformes teodricas ou empiricas (SOUTO,
2006, p. 48).

Segundo Teknomo (2006), 0 MMC pode ser definido como um método para gerar
dados aleatorios baseados em alguns conhecimentos distribuidos para experimentos
numéricos, embora nem todos os métodos que envolvem numeros aleatoérios podem ser
categorizados como uma técnica de Monte Carlo.

Souto (2006, p. 51) descreve que para construir um algoritmo de Monte Carlo,
primeiro cria-se um algoritmo que gera estados novos V aleatoriamente a partir dos estados U
com um conjunto de probabilidades g(U = V), e depois aceita-se ou rejeita-se estes estados
com grau de aceitagdo A(U > V). Isso satisfara todos os requisitos para as probabilidades de
transicdo, e portanto produzir uma lista de estados para atingir a um equilibrio.

Quando traduzido para o campo de jogos, isto se resume em simular movimentos
aleatorios para obter uma indicac@o do resultado médio de uma determinada jogada, conforme

ilustrado na Figura 2.
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Figura 1 - Simulacdes de Monte-Carlo
Nesta imagem nota-se que o jogador 3 estd utilizando a técnica de Monte-Carlo, desta
forma, este jogador realiza simulagdes de partidas com as mesmas cartas do jogo principal,

enquanto os demais jogadores tem suas cartas re-distribuidas.

2.3 RIKKEN

De origem holandesa, o jogo de cartas Rikken ¢ facilmente encontrado na cidade de
Brabant. Este jogo normalmente ¢ jogado por quatro jogadores conforme ilustrado na Figura
1. Uma partida ¢ iniciada apos a distribuicdo do mesmo nimero de cartas através de todos os
participantes pelo dealer”.

Depois de jogada a primeira carta da rodada, cartas com o mesmo naipe da primeira
carta devem ser jogadas. Dentre todas as cartas de naipe igual, a maior ganha o truque. Caso o
jogador ndo possua uma carta do mesmo naipe, ele deve escolher uma carta aleatoria, mas,

perde a chance de ganhar o truque.

* Jogador escolhido para efetuar a distribuigdo das cartas entre todos os participantes do jogo.
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Player 1 Player 4

Fonte: McLeod (2004).
Figura 2 - Jogo Rikken

Este jogo ¢ caracterizado por ser um Plain Trick Game, ou seja, o valor de truques ndo
depende das cartas que o jogador possui. O objetivo basicamente ¢ ganhar um niimero x de
jogadas ou o maior numero de truques possiveis, dependendo do tipo jogo escolhido. Existem

também tipos de jogos simples onde, para vencer a partida, o jogador deve perder truques.

2.3.1 Regras do jogo Rikken

O jogador a esquerda do dealer sempre comecga a partida, exceto nos tipos de jogos
Open Piek, Open Misere e Solo, onde o dealer inicia o jogo.

Qualquer carta pode ser jogada e os demais participantes devem seguir o naipe da carta
jogada. Os jogadores que ndo possuirem cartas do naipe jogado pelo primeiro jogador da
rodada, devem jogar outra carta qualquer, mas s6 possuem a chance de ganhar o truque se
jogarem uma carta do naipe trump escolhido pelo declarante.

Uma carta trump pode ser jogada a qualquer momento desde que o jogador ndo possua
uma carta do naipe vigente da rodada. Se duas ou mais cartas do naipe trump forem jogadas
na mesma rodada, a maior vence.

A sequéncia das cartas da maior para a menor ¢ a seguinte: A—-K-Q—-J—-10-9-8
-7-6-5-4-3-2.

O jogador que jogar a maior carta do mesmo naipe da carta jogada pelo primeiro
jogador ganha o truque, exceto nos casos onde uma carta trump ¢é jogada.

Um participante deve obrigatoriamente jogar uma carta do naipe definido na rodada
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caso possuir esta carta. Se isto ndo acontecer, uma regra do jogo ¢ infligida, causando a
punicdo de uma moeda para cada adversario. Uma visdo geral dos tipos de jogos é mostrada

na Tabela 1.
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Tipo de jogo

Meta

Pas (fold) Quando as cartas ndo sdo boas o suficiente para realizar um lance maior
que o atual.

Rik Meta ¢ ganhar pelo menos 8 truques. Declarante decide sobre o trump e
solicita um As para definir a parceria.

Rik better Mesma meta e opgoes que se aplicam a Rik, exceto que o trump ¢
sempre copas.

Solo 8 Meta ¢ ganhar pelo menos 8 truques jogando sozinho. Declarante decide
sobre o trump.

Troela Meta ¢ ganhar pelo menos 8 truques. Este tipo de jogo s6 ¢ possivel
quando o declarante possui 3 ases. O jogador que possui o quarto as se
torna seu parceiro. O parceiro decide o trump.

Piek Meta é ganhar somente 1 truque sem parceiro nem trump.

Solo 9 Meta é ganhar pelo menos 9 truques jogando sozinho. Declarante decide
sobre o trump.

Misere Meta para vencer ¢ se abster de vencer os truques.

Solo 10 Meta é ganhar pelo menos 10 truques jogando sozinho. Declarante
decide sobre o trump.

Open Piek Mesma meta e opc¢des que se aplicam a Piek, mas apos a primeira carta
da segunda rodada o declarante deve revelar suas cartas.

Solo 11 Meta ¢ ganhar pelo menos 11 truques jogando sozinho. Declarante
decide sobre o trump.

Open Piek+ Mesma meta e opcdes que se aplicam a Open Piek, mas, os jogadores
estdo autorizados a falar sobre sua estratégia.

Open Misere Mesma meta e opgdes que se aplicam a Misere, mas apds a primeira
carta da segunda rodada o declarante deve revelar suas cartas.

Solo 12 Meta ¢ ganhar pelo menos 12 truques jogando sozinho. Declarante

decide sobre o trump.

Open Misere+

Mesma meta e opcdes que se aplicam a Misere, mas os jogadores estdo

autorizados a falar sobre sua estratégia.

Solo

Meta ¢ ganhar pelo menos 13 truques jogando sozinho. Declarante

decide sobre o trump.

Quadro 1- Regras para os tipos de jogos
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2.3.2 Licitagdo

A rodada de licitagdo ¢ onde o tipo de jogo ¢é escolhido e, se for necessario, o parceiro
€ um naipe trump.

Para decidir qual tipo de jogo sera jogado durante a rodada, um leildo ¢ realizado. Cada
jogo representa um tipo de lance ¢ o mais alto sera jogado. A ordem dos jogos pode ser

encontrada na Tabela 2.

Tipo de jogo | N° de truques Parceiro Trump Recompensa
Pas (fold) - - - -
Rik 8 Sim Sim 1
Rik better 8 Sim Sim (copas) 1
Solo 8 8 Nao Sim 1
Troela 8 Sim Sim 2
Piek 1 Nao Nao 3
Solo 9 9 Nao Sim 4
Misere 0 Nao Nao 5
Solo 10 10 Nao Sim 6
Open Piek 1 Nao Nao 6
Solo 11 11 Nao Sim 8
Open Piek+ 1 Nao Nao 10
Open Misere 0 Nao Nao 10
Solo 12 12 Nao Sim 12
Open Misere+ 0 Nao Nao 15
Solo 13 Nao Sim 22

Quadro 2 - Tipos de jogos
Na Tabela 2 também ¢ possivel verificar o nimero de truques necessarios para obter as
recompensas dos oponentes. Por exemplo, quando estiver jogando Solo 8, o jogador precisa
de 8 truques para ganhar, sem um parceiro. Se isto acontecer, o participante vitorioso ganhara

1 moeda de cada oponente perdedor.

O jogador a esquerda do dealer efetua o primeiro lance. Cada jogador pode passar

(Pas) ou escolher o tipo de jogo. Apds realizar um lance, os jogadores subseqiientes podem
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passar ou realizar um lance maior que o selecionado pelo até o momento. Ndo ¢ permitido
para um jogador que ja passou, dar o lance novamente.

A licitacdo continua em torno da mesa, quantas vezes forem necessarias para todos os
jogadores que ainda ndo passaram. A licitacdo € terminada quando trés jogadores passaram.
Apbs isso, o jogador que realizou o lance mais alto ¢ denominado declarante.

Ap6s o leilao, dependendo do resultado do tipo de jogo, o declarante deve decidir

quem sera o seu parceiro.

2.3.3 Jogadores

Mesmo jogado entre quatro jogadores, estes podem formar parcerias, um contra trés,
dois contra dois ou cada um por si em ultima instancia.

O jogador que colocou o lance mais alto durante o leildo é o vencedor da licitagdo da
partida. Este jogador fica sendo chamado como o “declarante”.

Para alguns tipos de jogos, o declarante deve obrigatoriamente escolher um parceiro.
Esta escolha ¢ feita através de um naipe selecionado pelo declarante. O jogador que possuir o
As do naipe escolhido sera o parceiro do declarante.

A posicdo dos jogadores numa parceria pode desempenhar um papel no resultado do
jogo. Quando, por exemplo, uma dupla ¢ composta pelo primeiro e pelo ultimo jogador, esta
poderia ser uma vantagem. Apods o primeiro jogador jogar a carta, o tltimo jogador sera o seu

back-up, pois pode analisar todas as cartas jogadas pelos demais adversarios.

2.3.3.1 Jogador aleatério

Segundo Vignatti (2007), algoritmos aleatorios ¢ uma das areas que tem recebido
grande atencdo dos pesquisadores de otimizacdo e teoria da computag@o nos ultimos anos.
Isto se deve as novas técnicas que tem surgido de carater mais genérico no desenvolvimento
de algoritmos para problemas em grafos. Estas técnicas tém sido usadas recentemente para
problemas de projeto de sistemas computacionais, onde bons resultados tém sido
desenvolvidos, tanto na teoria quanto na pratica.

O objetivo da criacdo deste tipo de participante ¢ a andalise perante outros tipos de

técnicas e utilizar este método para a simulagdo de jogadas no método de Monte-Carlo (segdo
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2.2).

2.3.3.2 Jogador baseado em regras

O jogador baseado em regras ¢ considerado um sistema especialista, pois possui um
dominio especifico limitado(VORSTEVELD, 2007, p.9).

Um sistema baseado em regras ¢ um tipo de modelo que utiliza regras explicitas para
expressar o conhecimento do dominio de um problema e permite, através da confrontacdo do
conhecimento existente com fatos conhecidos sobre um determinado problema, inferir regras
relativas a esses fatos (SIMON, 2007, p.1).

A principal diferenca entre um sistema especialista e um programa tradicional esta na
maneira como o conhecimento sobre o dominio do problema ¢ codificado. Em aplicagdes
tradicionais, o conhecimento sobre o dominio do problema ¢é codificado tanto nas instrugdes
propriamente ditas quanto nas estruturas de dados.

Ja na abordagem de sistema especialista, todo conhecimento relativo ao dominio do
problema ¢ codificado exclusivamente nas estruturas de dados. Nenhum conhecimento ¢
armazenado nas instru¢des ou nos programas propriamente ditos. Varios beneficios surgem
imediatamente dessa estratégia.

Segundo Simon (2007), o sistema baseado em regras trata-se de um sistema de apoio a
decisdo que procura representar o modo de raciocinio ¢ o conhecimento utilizado por
especialistas na resolug@o de problemas no seu ambito de especialidade.

Um exemplo de sistema baseado em regras é o Cyc’. A base de conhecimento Cyc é a
representacdo de uma formalizagdo do conhecimento humano fundamental: fatos, regras e

raciocinios heuristicos sobre os objetos e acontecimentos da vida cotidiana.

2.4 TRABALHOS CORRELATOS

Sdo descritos a seguir duas aplicacdes onde se utiliza a técnica de Monte-Carlo entre

os quais sdo: Estimativa para Pi (1) (TRUNFIO;MCGRATH, 2000); analise de risco

* Software distribuido pela empresa Cycorp, fornecedora de tecnologias semianticas de inteligéncia e senso
comum para aplicagdes de software.
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utilizando a simulagdao de Monte-Carlo (MOURA, 2004).

2.4.1 Estimativa para Pi ()

Trunfio ¢ McGath (2000) utilizam a técnica de Monte-Carlo no projeto para obter o
valor de m de uma circunferéncia.

O experimento consiste simplesmente em atirar dardos aleatoriamente sobre um
circulo inscrito em um quadrado, conforme mostrado na Figura 3. Dessa forma ¢ realizada

uma relacdo entre a geometria da figura e os dados estatisticos de jogar os dardos.

Fonte: Trunfio;McGath (2000).
Figura 3 - Desenho geométrico para descobrir n

g N

Primeiramente ¢ realizada a andlise da regido geométrica sobre o qual ¢ realizada a
experiéncia. Toma-se o raio da circunferéncia como R e a area do circulo como © x R?. Desta
forma, obtém-se a area do quadrado através da formula 4R2 Assim, divide-se a area do
circulo pela area do quadrado, chegando-se a formula 7t / 4.

No experimento, sdo simulados dardos sendo atirados no alvo. Todos os dardos caem
dentro do quadrado, mas nem todos caem dentro do circulo. Este ¢ o ponto principal da
experiéncia. Atirando-se dardos completamente ao acaso, esta simulagdo estima a proporcao
da area do circulo para a area do quadrado pela contagem do nimero de dardos.

Na andlise realizada sobre a figura geométrica, obtém-se a relacdo de m / 4. Desta

forma pode-se estimar o valor de « através da formula conforme mostra o Quadro 1.

=4 x (N° de dardos no circulo) / (N° de dardos no quadrado)

Quadro 3 - Formula para obter o valor de &
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2.4.2 Analise de risco utilizando a simula¢do de Monte-Carlo

Segundo Moura (2004), a simulagdo de Monte-Carlo randomicamente gera inimeros
valores para variaveis consideradas incertas, simulando assim combinagdes de valores dessas
varidveis que levam a resultados que sdo o foco da andlise. No caso de andlise de
rentabilidade de projetos de investimento, cada simulagdo ¢ como se o projeto tivesse sido
executado e atingido uma determinada rentabilidade. As varias simulagdes entdo geram uma
série de valores de possiveis rentabilidades que permitem ao tomador de decisdo analisar o
risco daquele projeto sob as condicdes que ele foi elaborado e modelado na planilha.

Para a elaboracdo do experimento de analise foram seguidas as seguintes etapas:

a) desenvolvimento do modelo;

b) identificar a incerteza e/ou risco;

c¢) identificar a(s) variavel(eis) de analise (variaveis de saida);

d) gerar simulagao;

e) analise do modelo simulado;

f) tomada de decisdo.

Considerando-se uma simulagdo realizada 250 vezes revelou o comportamento para a
Margem Bruta (MB) de uma atividade (variavel de saida) conforme ilustrado nas Figuras 4 e

5.
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Fonte: Moura (2004).
Figura 4 - Grafico de freqiiéncia por bloco

O valor mais provavel dentro dessas simulagdes ¢ uma MB entre $0 e $250 (utilizando

o grafico de freqiiéncia por bloco.
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Freqiieéncia Acumulada

Fonte: Moura (2004).
Figura S - Gréfico de freqiiéncia acumulada

Considerando-se um valor aceitavel para a MB ¢ $500, existe uma probabilidade de

70% de o valor da MB esteja abaixo de $500 (usando o grafico de freqiiéncia acumulada).
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3 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Neste capitulo sdo descritos os requisitos, a especificagdo, a implementacdo e a

operacionalidade da aplicagdo desenvolvida. Ao final deste capitulo, os resultados obtidos sdo

comparados a conclusdo do experimento de Vorsteveld (2007).

3.1 REQUISITOS PRINCIPAIS DO PROBLEMA A SER TRABALHADO

O jogo devera:

a)

b)
¢)

d)

g)

apresentar o cenario de jogo com os jogadores, disponibilizando os tipos de jogos,
juntamente com o método de analise que sera utilizado na partida (RF);

efetuar a analise da situacdo de jogo e calcular a melhor jogada (RF);

informar o resultado da andlise e traduzir como uma jogada a ser efetuada pelo
NPC (RF);

gerar um comparativo dos analisadores selecionados juntamente com os tipos de
jogos escolhidos e montar uma tabela demonstrativa do resultado (RF);

ser implementado utilizando a linguagem de programacdo Java (Requisito Nao-
Funcional - RNF);

disponibilizar a técnica de Monte Carlo para o calculo de andlise das jogadas
(RNF);

apresentar a técnica baseada em regras para calculo de analise das jogadas (RNF).

3.2 ESPECIFICACAO

Os topicos subseqiientes descrevem a especificacdo do prototipo. A especificagdo do

sistema foi realizada através da ferramenta Enterprise Architect 6.5 (SPARX SYSTEM,

2005).
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Casos de uso
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A aplicagdo possui 4 casos de uso, que correspondem as principais funcionalidades da

aplicacao:

uc Rikken

UCO1.Inicia partida

C02.Realiza analise

Usuario de jogadas

C03.Realiza analise

da licitacao

Figura 6 - Diagrama de casos de uso

A seguir sdo descritas as principais caracteristicas dos casos de uso:

UCO1: Inicia partida

Resumo

Iniciar a partida de demonstragdo do jogo Rikken.

Sequéncia de acoes 1- Usuario solicita inicio da partida.

participante.

5- Usuario aciona o botdo iniciar partida.

2- O sistema apresenta tela de configuragdo do jogo.
3- Para cada jogador, o usuario informa a técnica e o nome do

4- Usuario informa a quantidade de simulagdes que a técnica
de Monte-Carlo ira realizar e quem ira iniciar a partida.

Quadro 4 - Detalhamento do caso de uso UC01
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UCO02: Realiza analise de jogadas

Resumo Realiza a andlise das técnicas apresentadas quanto a jogadas.

Sequéncia de acoes 1- Usudrio solicita analise de jogadas.

2- Sistema apresenta tela para configurar a analise.

3- Usuadrio define a técnica a ser analisada, a técnica que sera
utilizada pelos demais jogadores e o tipo de jogo analisado.
4- Usuario escolhe a op¢do Iniciar analise.

5- Sistema apresenta o total de partidas vencidas por cada
jogador e o percentual de sucesso das jogadas.

Quadro 5 - Detalhamento do caso de uso UC02

UCO03: Realiza analise da licitacdo

Resumo Realiza a andlise das técnicas apresentadas quanto a licitagao.

Sequéncia de acoes 1- Usuario solicita analise da licitagdo.

2- Sistema apresenta tela para configurar a analise.

3- Usudrio informa a quantidade de vezes que sera repetida a
rotina de licitacdo de jogadas, a técnica a ser analisado, o tipo
de jogo que sera analisado, o limite inferior e o limite
superior.

4- Sistema apresenta o valor que estd sendo analisado e a
quantidade de truques realizados.

Quadro 6 - Detalhamento do caso de uso UC03

3.2.2 Diagrama de atividades

A figura 7 apresenta o diagrama de atividades onde ¢ demonstrado o fluxo das jogadas

na visao do jogador.
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act Atividade /
Analisa aleatori
I jogada valida J
Inigio Analisa jogada utilizando
étodo baseado em regras
[Aleatorio] [Baseado em regras]
_QUB| o tipo de Analisa jogada utilizando
jogador? [Monte-Carlo]\ técnica de Monte-Carlo
[N&o]
' Analisa tipo de jogo
Ultima rodada?
Tipo de jogo f
selecionado [ Efetua jogada
igual a Rik? [N&o]
[Sim]
Seleciona parceiro

Figura 7 - Diagrama de atividades
Conforme apresentado na figura 7 ao iniciar uma partida, o jogador deve realizar uma
analise para escolher o melhor tipo de jogo com as cartas que possui na mao. Dependendo do
tipo de jogo escolhido ¢ necessario escolher um parceiro. Apds isso € realizada outra analise

para escolher a melhor jogada a ser efetuada. Este processo ¢ repetido até encerrar as cartas da

mao do jogador.

3.2.3 Diagrama de classes

As classes implementadas no trabalho sdo representadas na figura 8. O pacote view foi

abstraido do diagrama.



class Class Model /

ControlaCartas

cartas ArmayList<Carta> = new ArayList()

cartasSimulacao: ArrayList<Carta> = new ArmayList()

ControlaCartas()

cartasiniciais() : AayList
cartasSimulacao(int) : ArrayList
novaSimulacao(ArayLis) : void
getCartas() : AmayList<Carta>
getMenorCarta(ArrayList<Carta>, int) : Carta

I

~controlaCartas

Thread
SimulacaoJogo

ControlaJogo

<

+  ControlaJogo()
+ verificalogo(String, String) : String

~cartas -cartasSimulacao

OURO: int = 2 {readOnly}

ESPADA: int = 3 {readOnly} | -S213-2may

I

Carta(int, int)
getTipo() : int
setTipofint) : void
getValor(): int
setValor(int) : void
toString() : String
copy(): Carta
limpa(): void

~cartasJogador

-melhorCarta

P

-jogada_aray -carta_armay -cartasRestantes

SimulaJogo

]

monteCarlo: Jogador
jogosGanhos: int
naipeVigente: int
idMonteCarlo: int

PAUS: int = 1 {readOnly}

COPAS: int = 4 {readOnly} M
tipo: int
valor: int
tipos: String
-cartaAtual

jog_aray: ArmayList<Jogador>

- carta_amay: ArrayList<Carta>
cartaslogadas ArayList<Carta>
¢j: ControlaJogo

- vencedor: int

vezesSimular: int

naipeParceiro: int

jogadorPrinc: int

jogadorParceiro: int

jogoVigente: String

- vencedorRodada: Jogador

- jogadorAtual: Jogador
cartaAtual: Carta

- cartaVencedora: Carta

controlaCartas: ControlaCartas

iniciaVariaveislogo(ArrayList<Jogador>, int, int) : void

iniciaJogo() : void

iniciaAnalise(JTable, JProgressBar, int, float, float, String) : void

iniciaAnaliseJogo(JTable, JProgressBar, String, String, String) : void

SimulacaoJogo()

run(): void

jogar(): void

jogarCarta(Jogador, AmrayList<Jogador>, ArrayList<Carta>, int, int, int, AmayList<Carta>, Carta) : void
+ inicializaJogo() : AmayList

IR

-jogadorAtual jog_aray ~vencedorRodada’

Jogador

cartaslogador: AmayList<Carta>
nome: String

melhorCarta: Carta

tipo: Stiing

jogo: String

jogosGanhos: int
naipeParceiro: int

idJogador: int

total: float

smulaJogo: SimulaJogo

-monteCarlo

jogada_armay: ArayList<Carta>
qtCartas_array: AmayList<Integer>
carta_armay: AmayList<Carta>

jogador_array: ArrayList<Jogador>

ogador_array

cartasRestantes: AmayList<Carta>
venc_array: ArrayList<integer>

e+

SimulaJogo(Jogador, ArrayList, int, int, int, int, int)
fazJogada(int, int, Carta, Carta, Carta, Carta) : void
getJogosGanhos() : int

-simulaJogo

Jogador, AmayL. . ControlaCartas) : ArrayList<Jogador>

Y

Jogador(ArrayList<Carta>, String, String, int, int, int, int, int, boolean)
getidJogador() : int

getJogosGanhos() : int

getNome() : String

getNaipeParceiro() : int

getTipo(): String

getCartaslogador() : ArrayList<Carta>
setJogosGanhos(int) : void

setNome(String) : void
setCartas{AmayList<Carta>) : void

setJogo(String) : void

setNaipeParceiro(int) : void
escolheMelhorCarta(int) : void

getMelhorCarta() : Carta
getMenorCarta(ArrayList<Carta>) : Carta
remove(Carta) : void

copia() : Jogador

escolheCartaBasiclA(Carta) : void
cartasRestantes(ArayList<Carta>) : AmayList<Carta>
escolheCartaMC(Jogador, int, AmayList, int, int, int, int, Carta, Carta, Carta, Carta, int, int) : void
escolheMaiorCarta(AmayList<Carta>) : void
escolheJogoBIA() : void

getJogo() : String

escolheJogoMC(Jogador, int, int) : void
getTotal(): float

escolheParceiroMC() : void

escolheParceiroBIA() : void
forcaJogoMC(Jogador, int, int) : void
forcaJogoBIA() : void
escolheCartaAleatorio(ArrayList<Carta>, int) : void
escolheJogoAleatorio() : void
forcaJogoAleatorio() : void
escolheParceiroAleatorio() : void

setTipo(String) : void

getTipoJogo() : String

Figura 8 - Diagrama de classes

As classes representadas na Figura 8 possuem as seguintes funcionalidades:

a) SimulacaoJogo: responsavel por controlar o fluxo das jogadas. Ela

auxilia o jogador a escolher o tipo de jogo de cada participante;

b) cControladogo: responsavel pelo auxilio de decisdes dos jogadores;

¢) carta: onde estdo definidos os atributos de cada carta do jogo;

d) controlacartas: responsavel pelo controle das cartas do jogo;

€) Jogador: simula a a¢do de cada jogador;

f) simulaJogo: executa a simulacdo das partidas para o método de Monte-Carlo.

Na se¢do 3.6 sdo mostradas mais detalhadamente as classes mais importantes.

33

também



34

3.3 JOGADORES

Cada jogador possui uma técnica diferente para escolher o tipo de jogo, decidir o
melhor parceiro e selecionar a melhor carta a ser jogada. Nesta secdo sdo descritas as técnicas

utilizadas na criagdo dos NPC’s para os requisitos citados.

3.3.1 Jogador aleatorio

A Figura 9 mostra o diagrama de atividades do fluxo executado pelo jogador aleatério.

act Jogador aleatério/

Possui carta com o
naipe vigente?

Seleciona. cart? aleatoria Seleciona carta aleatéria
do naipe vigente

[Sim]

Nao]

’

Fim

Figura 9 - Diagrama de atividades do jogador aleatorio

O jogador aleatorio utiliza a estratégia mais simples de todos os jogadores. Este tipo de

técnica ¢ capaz de obedecer todas as regras do jogo, mas apenas de forma aleatoria.
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3.3.1.1 Licitagdo do jogador aleatorio

Na rodada de licitagdo, um leildo ¢ realizado para decidir qual o tipo de jogo sera
escolhido. Este jogador escolhe aleatoriamente um tipo de jogo entre todos os possiveis. Se
este tipo de jogo ndo é mais elevado que o jogo atual, o jogador passa.

Se vencer a rodada de licitagdo, ¢ feita a escolha do parceiro e do naipe trump de forma

aleatoria dentro das possibilidades permitidas.

3.3.1.2 Jogando com o jogador aleatorio

A estratégia utilizada pelo jogador aleatério ¢ a mesma para todos os tipos de jogos.
Primeiramente analisam-se todas as cartas que estdo em posse do jogador para jogar de
acordo com as regras.

Dentre todas as cartas possiveis, uma ¢ escolhida e jogada aleatoriamente.

3.4 JOGADOR BASEADO EM REGRAS

Nesta secdo ¢ mostrada a estratégia utilizada pelo jogador baseado em regras na rodada
de licitacdo e na analise da melhor carta a ser jogada. Na Figura 10 é mostrado o diagrama de

atividades que ilustra o fluxo das informacdes do jogador para analise das jogadas.
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act Jogador baseado em regras /

Inicio

Verifica tipo de jogo
vigente

Qual a posi¢ao
do jogador?

Qual a posi¢ad

do jogador? 1l

1

[2°, 3° ou 4°] Qual o tipo

[2°, 3° ou 49]

[Rik ou Solo 8] [Misere]

de truques
realizados

[Nenhum] [1 ou mais]

Possui carta
menor que a
atual?

[N&o]

Joga menor carta
X ©®

Joga maior carta menor
que a atual

Figura 10 - Diagrama de atividades do jogador baseado em regras

3.4.1 Licitacdo do jogador baseado em regras

Para realizar uma boa oferta na rodada de licitagdo, o jogador efetua uma analise das
cartas que estdo sob sua posse. O método utilizado para tal analise ¢ o Trick Procent Count
(TPC), que determina a forca das cartas no jogo.

A idéia por trds do método ¢ definir a chance entre zero e um de cada carta da mao.
Estas hipoteses representam a chance de ganhar um truque e quando somadas, ddo uma
previsao do nimero maximo de truques que as cartas do jogador podem realizar.

Quando possuir a maior carta de um naipe especifico, o As, entdo o truque sera ganho
quando a carta for jogada. Caso o jogador possuir a segunda maior carta de um naipe, o rei, e
ndo possuir o As do mesmo naipe, entdo existe uma possibilidade do rei ndo vencer o truque
quando for jogado. Desta forma o As precisa ser eliminado antes para garantir que ao jogar o
rei, o jogador ganhe o truque.

O mesmo acontece para as outras cartas do naipe. Ganhar um truque com uma carta
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depende de 3 fatores especiais: o valor da carta (As, Rei, Damas...), o nimero total de cartas
de um mesmo naipe em posse do jogador e o nimero de cartas que ndo esteja na mao do
jogador.

A chance de ganhar um truque ¢ dada pela formula conforme apresentado no Quadro

Total de cartas do mesmo naipe — Total de cartas maiores sob 0 ndo comando do jogador

Total de cartas do mesmo naipe

Quadro 7 - Féormula de calculo TPC

As chances de cada carta sdo entre um e zero e, todos os célculos negativos de chance
sdo considerados como zero. Um exemplo do calculo de uma mao de cartas ¢ apresentado no

Quadro 6.

Cartas %
A (espadas) (4-0)/4=1.00
K (espadas) (4-0)/4=1.00
J (espadas) (4-1)/4=0.75
2 (espadas) (4-9)/4=0.00
Q (copas) (1-2)/1=0.00
K (ouros) (3-1)/3=0.66
J (ouros) (3-2)/3=0.33
4 (ouros) (3-8)/3=0.00
Q (paus) (5-2)/5=0.60
J (paus) (5-2)/5=0.60
10 (paus) (5-2)/5=0.60
8 (paus) (5-3)/5=0.40
6 (paus) 5-4)/5=0.20

Total # truques 6.14

Quadro 8 - Um exemplo do calculo usando TPC

As condigbes basicas para o jogador efetuar um lance no leildo ¢ baseada nas
condi¢des de vencer o tipo de jogo (secdo 2.3.2). Por exemplo, a condicdo minima para
vencer o Solo 8 ¢ a realizacdo de 8 truques para ganhar.

Os resultados dos experimentos para determinar a precisdo dos lances estdo descritos
na se¢do 3.7.1.

O procedimento para decidir o parceiro € baseado no sistema de pontos. A for¢a de um
naipe ¢ obtida pela soma dos valores das cartas de naipes iguais.

O valor de cada carta ¢ definido da seguinte forma:

a) 2a10=1 ponto;
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b) J=2 pontos;
¢) Q=3 pontos;
d) K =4 pontos;
e) A =5 pontos.
O naipe que possuir o nimero maximo de pontos sera escolhido para ser o parceiro do
jogador declarante.

Um exemplo do calculo apresentado no Quadro 7.

Cartas Pontos Cartas do naipe
| Af(espadas) 5 1 ]
K (espadas) 4 1
J (espadas) 2 1
2 (espadas) 1 1
Total 12 + 4= 16

Quadro 9 - Um exemplo do cdlculo necessario para determinar o parceiro

3.42 Jogando com o jogador baseado em regras

A estratégia utilizada pelo jogador ¢ definida por algumas regras. Estas regras
dependem da posigdo atual na rodada e do tipo de jogo.

Para os tipos de jogos Rik e Solo 8, sdo utilizadas as estratégias conforme mostra o
Quadro 8.
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1-  Se o jogador é o primeiro a jogar:

Se jogador possui uma ou mais das maiores cartas de um naipe entao
Jogue aleatoriamente uma destas maiores cartas

Sendo
Jogue uma carta aleatoriamente

Fim se

2-  Se o jogador é o segundo ou terceiro a jogar:

Se possuir carta do naipe vigente entdo
Se possuir a maior carta do naipe vigente entéio
Jogue a maior carta do naipe vigente
Senio
Se possuir uma carta maior que a jogada anteriormente do naipe vigente entéio
Jogue aleatoriamente uma carta maior que a atual do naipe vigente
Sendo
Jogue a menor carta do naipe vigente
Fim se
Fim se
Sendo
Jogue a menor carta de outro naipe escolhido
Fim se

3-  Se o jogador for o ultimo a jogar:

Se possuir carta do naipe vigente entdo
Se conseguir vencer o truque com uma carta do naipe vigente entiio
Jogue a menor carta possivel para vencer o truque
Sendo
Jogue a menor carta do naipe vigente
Fim se
Senio
Jogue a menor carta de outro naipe escolhido
Fim se

Quadro 10 - Estratégias baseadas em regras usadas nos tipos de jogos Rik e Solo 8

As estratégias utilizadas nos jogos Piek e Misere sdo descritas nos Quadros 9 e 10

respectivamente.

1-  Se o jogador é o primeiro a jogar

Se o jogador venceu zero truques entio

Jogue a maior carta sob a sua posse
Sendo

Jogue conforme a estratégia do jogo Misere
Fim se

2- Se o jogador é o primeiro a jogar

Se jogador venceu zero truques entio

Jogue a maior carta dentro das permitidas nas regras do jogo
Senio

Jogue conforme a estratégia do jogo Misere
Fim se

Quadro 11 - Estratégia baseada em regras usadas no tipo de jogo Piek
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1-  Se o jogador é o primeiro a jogar

Jogue a menor carta aleatoriamente

2-  Se o jogador ndo for o primeiro a jogar

Se o jogador ¢ o declarante entio
Se o jogador possui cartas do naipe vigente entéo
Se o0 jogador puder jogar a maior carta menor que a atual entio
Jogue a maior carta menor que a atual
Sendo
Jogue a menor carta do naipe vigente
Fim se
Sendo
Jogue a maior carta de outro naipe
Fim se
Senio
Se o jogador possui cartas do naipe vigente entéo
Se o declarante ja jogou na rodada entéio
Se o declarante esta vencendo o truque no momento entio
Se o jogador puder jogar a maior carta menor que a atual entao
Jogue a maior carta menor que a atual
Senio
Jogue a menor carta do naipe vigente
Fim se
Senio
Jogue a maior carta do naipe vigente
Fim se
Senio
Se o jogador puder jogar a maior carta menor que a atual entao
Jogue a maior carta menor que a atual
Sendo
Jogue a menor carta do naipe vigente
Fim se
Fim se
Sendo
Selecione a maior carta de cada naipe e jogue aleatoriamente uma destas cartas
Fim se
Fim se

Quadro 12 - Estratégia baseada em regras usadas no tipo de jogo Misere

3.5 JOGADOR MONTE-CARLO

O jogador Monte-Carlo (MC) utiliza a técnica de simulacdes de partidas para obter a
melhor jogada a ser efetuada.

A implementacdo de uma simula¢do comega com o verdadeiro jogo sendo colocado
em espera, ou seja, o jogo atual fica em espera enquanto sdo criadas partidas a parte.

Nessas partidas a parte, o jogador MC cria aleatoriamente quatro jogadores que vao
representar os participantes verdadeiros da partida em espera. Todos os jogadores estdo

dispostos da mesma maneira, ou seja, se no jogo em espera o jogador 1 estiver na posicdo 1,
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na partida criada ele também ficara na posicao 1. O jogador MC recebe as mesmas cartas do
que ele possui no jogo em espera. Os demais jogadores recebem a mesma quantidade de
cartas que o participante ao qual estdo representados no jogo em espera, sendo estas
distribuidas aleatoriamente.

Desta forma ¢ inicializada a simulagdo, sendo finalizada com os jogadores efetuando

todas as jogadas.

3.5.1 Licitagcdo do jogador Monte-Carlo

Para selecionar um tipo de jogo na rodada de licitag@o, o jogador utiliza a técnica de
simular o jogo n vezes com as cartas que possui.

Dentre as simulagdes, ¢ gravado o total de jogos ganhos. Deste valor ¢ feito uma média
pela quantidade de simulagdes realizadas. O resultado é obtido pela formula ilustrada no

Quadro 11.

Simulacdo do jogo x N (Trugues ganhos)

N

Quadro 13 - Férmula de célculo para escolha do tipo de jogo

As condigdes minimas sdo definidas pelas caracteristicas de cada jogo, ou seja, para
escolher o tipo de jogo Rik ou Solo 8, a condicdo minima é vencer 8 truques. Para o jogo
Piek, o resultado da formula deve ser 1 e para o jogo Misere deve ser 0.

Para escolher o parceiro, o jogador MC utiliza a técnica Lose Trick Count (LTC). Este
método consiste na verificagdo de truques que possivelmente ndo sera vencido pelo jogador,
por exemplo, o jogador ndo ird vencer 10 dos 13 truques possiveis.

Para a analise, ¢ realizada a contagem da quantidade de cartas de cada um dos quatro
naipes existentes e gravados em uma variavel x. Apos isso, sdo verificadas as x maiores cartas
dos naipes. A quantidade de cartas que ndo estiverem neste intervalo ¢ gravada na variavel y.
O naipe que possuir o maior nimero em y ¢ escolhido para ser o parceiro do jogador.

Por exemplo:

a) Nenhuma carta do naipe: 0 truques perdidos

b) 1 carta do naipe: A = 0 truques perdidos; x = 1 truque perdido

c¢) 2 cartas do naipe: AK = 0 truques perdidos; Ax, Kx = 1 truque perdido; xx = 2
truques perdidos

d) 3 cartas do naipe: AKQ = 0 truques perdidos; AKx, AQx, KQx = 1 truque
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perdido; Axx, Kxx, Qxx = 2 truques perdidos; xxx = 3 truques perdidos.
O numero maximo de derrotas possiveis ¢ tomado como doze, trés para cada naipe.
Desta forma, o nimero de truques perdidos ¢ subtraido de doze. A previsdo do Quadro 12 sera

12-6=6.

Cartas Perdidas
(Espadas) A, K, J, 2 1
(Copas) Q, 10,9 2
(Ouros) 10, 9, 4 3
(Paus) A, K, Q 0
Total 6

Quadro 14 - Exemplo de Losing Trick Count

3.5.2 Jogando com o jogador Monte-Carlo

Apos finalizar a rodada de licitacdo, o jogo ¢ iniciado. Quando ¢ a vez do jogador MC
efetuar a jogada, o jogo ¢ atribuido ao estado de espera para a realizacdo das simulacdes.

Na finalidade de escolher a melhor carta, sdo executados dois procedimentos. No
primeiro, o jogo ¢ simulado n vezes com as cartas atuais do jogador MC. O segundo
procedimento consiste em escolher a melhor carta tendo em vista todas as simulacgdes
realizadas.

O primeiro procedimento ¢ explicado através das Figuras 11 e 12, ilustrados em
Vorsteveld (2007). Situacdo 1: O jogador 1 comega o jogo onde o objetivo ¢ realizar a maior

quantidade de truques.
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Fonte: adaptado de Vorsteveld (2007).

Figura 11 - Jogador MC em acio

Na Figura 11, o jogador MC ¢ representado pelo jogador 3. O jogo neste momento ¢

colocado em espera e simulagdes sdo geradas. O jogador MC mantém as cartas do jogo

original e o restante das cartas ¢ distribuido para os outros trés participantes da simulagao.

Para cada rotina de simulagdo, ¢ gravada a primeira carta jogada e o nimero de truques

realizados no jogo iniciando com a carta anteriormente gravada. Isto se repete para cada uma

das cartas de posse do jogador MC.

| Jogador1 |

& Q54
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21025
'\?KQQSQ “’Jlghl
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8
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AKQ

Fonte: adaptagdo de Vorsteveld (2007).
Figura 12 - Simulacéo jogador Monte-Carlo

Neste caso apenas trés cartas sdo possiveis de serem jogadas pelo jogador 3: 6, 7 ¢ 8 de

espadas. Esta simulagdo ¢ repetida n vezes.

O proximo procedimento ¢ determinar o valor de truques para cada uma das cartas

possiveis de serem jogadas. Quando a simulagdo é encerrada, um vetor com as primeiras

cartas jogadas e a quantidade de truques realizada para cada carta ¢ guardado.
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Para cada primeira carta, o nimero de truques correspondente de cada carta ¢ somado e
divido pela quantidade de simulacdes realizadas. Por exemplo, quando o 8 de espadas ¢
selecionado em 5 dos 10 jogos, o total de truques somados ¢ 25. Entdo divide-se o total de
truques pela quantidade de vezes que a carta foi selecionada, ou seja, 25 /5= 5.

O proximo passo € escolher a melhor carta. Como o objetivo do jogo ¢ maximizar a
quantidade de truques, entdo a carta escolhida € a que possui a maior média.

As cartas com a menor média sdo escolhidas para os tipos de jogos Piek e Misere.

3.6 IMPLEMENTACAO

Nesta secdo sdo apresentadas de forma detalhada as técnicas e ferramentas utilizadas

no desenvolvimento da aplicagdo, bem como questdes relacionadas a sua operacionalidade.

3.6.1 Técnicas e ferramentas utilizadas

As técnicas empregadas no desenvolvimento deste trabalho buscaram sempre a
facilidade de extensdo e usabilidade em outras arquiteturas. Além disso, a utilizacdo de alguns
padroes de projeto e hierarquia das classes, através de herancas e interfaces, foram
amplamente aplicados visando um co6digo limpo de facil manutencdo e possivel de

reaproveitamento.

3.6.1.1 Contexto da aplicacao

A aplicagdo e disposi¢do dos jogadores e cartas ¢ baseada no jogo desenvolvido na

linguagem de programagdo Java por Aernsbergen (1999), conforme mostrado na Figura 13.
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Figura 13 - Jogo de cartas Rikken desenvolvido por Aernsbergen

No presente trabalho serdo analisados apenas 4 tipos destes jogos: Rik, Solo 8, Piek e
Misere. Estes jogos citados sdo considerados os principais tipos de jogos, sendo os demais
conhecidos como extensodes destes.

Embora os outros tipos de jogos disponibilizem mais opgdes durante a licitacdo, eles
exigem a mesma tatica e estratégia dos tipos de jogos principais.

Nao foram realizadas algumas implementacdes do jogo original como a presenca do
naipe trump da partida, sendo considerada de menor valia para a analise.

A interface grafica foi desenvolvida de forma manual, sem o auxilio de geradores de
interfaces ou bibliotecas especiais. Sendo assim, para a aplicagdo sdo criadas imagens que

representam as cartas e componentes de manipulagdo como botdes e caixas de texto.

3.6.1.2 Classe ControlaCartas

A distribuicdo das cartas iniciais ¢ realizada de forma aleatoria utilizando a fungdo

Random, presente na biblioteca java.util.Random. Esta rotina ¢ encontrada na classe
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ControlaCartas que atua tanto no jogo principal quanto na simulagdo de Monte-Carlo.
Além de realizar a distribuicao das cartas, o método cartasIniciais retorna o array
de cartas em ordem de naipe, conforme disposi¢cdo apresentada no item 3.6.1.1. Este

procedimento ¢ apresentado no Quadro 13.

public ArravylList cartasIniciais()
ArravylList cartasSorteadas = new Arravlist():
ArraylList<Carta> cartasiux = new ArravlList<Cartax|():
int achou = 0;
Carta menorCarta = new Carta(0,0):

Pandom r = new Randomi) :

for (int 1 = 0; 1 < 13: i++) {
int num = r.nextlInt(cartas.sizel()):
Carta cartalux = (Carta) cartas.get (num):;
cartasiux.add (cartaiux) ;
cartas.remove (cartalux) ;

while {(achou == 0) {
achou = 1;
for (int 9 = 0; 17 < cartasiux.size(); J++) {
if (cartashux.get(j) .getTipo(] == 1) {

menorCarta = getMenorCarta(cartasiux, 1):
cartasdorteadas.add (menorCarta) ;
cartasliux.remove (menorCarta) ;
achou = 0;

Quadro 15 - Distribuicao e ordenacao das cartas

3.6.1.3 Classe Jogador

Os jogadores sdo representados pela classe Jogador e ¢ considerada a mais importante
da aplicagdo, pois ¢ onde se localiza todos os métodos de escolha do tipo de jogo, de carta e
de parceiro. A seguir serdo mostrados como estdo estruturados os jogadores.

Na rodada de licitacdo, o jogador utiliza a técnica TPC ou Monte-Carlo para a escolha
do tipo de jogo. Do valor calculado ¢ realizada uma analise ¢ criada uma margem para cada

tipo de jogo. Esta margem pode ser visualizada no Quadro 14.
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}

{

if (total <= 0.5) {
this.jogo = "HM";

} =2lse if (total < 1.5)
this.jogo = "F";

} =2lse if (total == 7.5)
this.jogo = "3";

} else if (total == 4)
this.jogo = "R";

} =lse {
this.jogo = "J";

{

Quadro 16 - Margem para selecionar o tipo de jogo

Para escolher o tipo de jogo Misere (M), o jogador deve estimar a realizacdo de menos

de 0,5 truques. Para o tipo de jogo Piek (P), o resultado da analise deve estar entre 0,6 e 1,4.

Se este resultado for maior ou igual a 7,5, o tipo de jogo selecionado ¢ o Solo 8 (S). A

margem de analise dos truques estiver entre 4 e 7,4, o jogo escolhido ¢ o Rik. Caso os valores

ndo se encaixem nas margens citadas, o jogador escolhe a op¢do Jump (J), que significa que

ele ira participar do jogo mas nao ira escolher nenhum tipo de jogo.

Esta margem pode ser alterada caso todos os jogadores ndo selecionarem algum tipo de

jogo. Neste caso, a rotina é repetida sem a opgdo Jump (J). Este tratamento encontra-se no

método forcadogoMC ou forcaJogoBIA conforme apresentado no Quadro 15, dependendo da

técnica do jogador.

}

{

rr
r

2]
;

e
r

if (total <= 0.75)
this.jogo = "M

} else if (total <
this.jogo = "F

} else if (total == 7)
this.jogo = "3

b oelse {
this.jogo = "F

e
r

{

Quadro 17 - Margem para obrigar escolha do tipo de jogo

Conforme citado no item 3.4.2, as estratégias utilizadas pelo jogador baseado em

regras dependem do tipo de jogo escolhido. Essa diferen¢a pode ser encontrada no Quadro 16,

onde ¢ mostrada a técnica utilizada na escolha da melhor carta pelo jogador.
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public void escolheCartaBasicIA (Arravylist<Carta> maocJogador,

Carta carta, String jogo) {
int achou = 0;

int naipe = carta.getTipol():
int walorCarta = carta.getValori);

int walorMelhor = 0, walorPior = 14, melhorPicr = 0, menorCarta = 14;
for (int i = 0; i < macdogador.size(); i++) {
if (macJogador.get (i) .getTipo () == naipe) {

if (jJogo.edquals("E") ||

dJogo.equals("3") ||

Il
{jJogo.equals ("F") && JogosGanhos == 0)) {

dJogo.equals |

if (macJogador.get (i) .getValor() > walorCarta) {
if (macJogador.get (i) .getValor () > walorMelhor) |
valorMelhor = maoJogador.get (i) .gectValor () ;
thiz.melhorCarta = maodJogador.gsetii) :
achou = 1;

} =lse if ((maocJogador.get{i).getWValor|() < wvalorCarta) &&
{achou != 1)) {
if (maocJogador.get (i) .getValor () < walorPior) |
valorFior = maoJogador.getii).getValor():
thiz.melhorCarta = maodJogador.gstii):
achou = 2;

}
} else if ((Jogo.equals("M")) || (Jogo.sequals("F") && jogosGanhos = 0))
if (macodJogador.get (i) .getValor () < walorCarta) {
if (maoJogador.get (i) .getValor() > melhorPior) {
melhorPior = maocdJogador.get (i) .getValor () ;
this.melhorCarta = maodogador.getii)
achou = 2;
i
} else if (achou == 0) {
this.melhorCarta = getMelhorCartal) !
}
} =lse if {(achou == 0) {
if (macJogador.get (i) .getValor() < menorCarta) {
menorCarta = maocJogador.get (i) .getValor () ;
this.melhorCarta = macJogador.get (i)

Quadro 18 - Técnica para selecionar a melhor carta pelo jogador baseado em regras

3.6.1.4 Simulacdo de Monte-Carlo

Para a reprodu¢do do método de Monte-Carlo na aplicagdo, foi desenvolvida a classe
SsimulaJogo. Nela € feito uma copia do jogo original onde sdo passadas as cartas que ja foram
jogadas, o jogador que utiliza a técnica, a quantidade de cartas que cada participante possui ¢
o vencedor da ultima rodada.

Logo apos ¢ feita uma redistribuicdo das cartas entre os trés jogadores ficticios criados

conforme ilustrado no Quadro 17. Essas cartas representam as cartas que ainda estdo vigentes
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em jogo, ou seja, que nao foram jogadas e nem estdo sob posse do jogador Monte-Carlo. Este

processo ¢ realizado através do método criaJogadores.

private Arravlist«<Jogador> criadJogadores (int idMonte,
Jogador simular,
ArravlList<Integer> cartas,
ControlaCartas controle) |
ArravlList<Jogador> Jogs = new Arravlist<Jogador> ()

for (int i = 0; 1 < 4; i++) {
Jogador temp:

if {idMonte == (i + 1)) |
temp = simular:

} else {
temp = new Jogador (null, "Jogador " 4+ (i + 1), "IA", (i + 1))
temp.setCartas (controle.cartasSimulacao (cartas.get (i) )

}
dqogs.add(cemp) ;
}
return jogs;

Quadro 19 - Criacgio e distribuicdo das cartas para jogadores na simulacio de Monte-Carlo

O processo de criagdo dos jogadores ficticios e distribui¢do das cartas para os
jogadores criados s2o repetidos a cada simulacdo realizada.

Apo6s todo o cenario do jogo criado, simulagdes do jogo sdo realizadas exatamente
como acontece no jogo principal através do método fazJdogada. ApoOs cada simulagdo ¢
gravado o niumero de jogos ganhos e a primeira carta jogada da partida simulada.

Esta técnica ¢ utilizada tanto na rodada de licitacdo quanto a cada jogada do
participante. A diferenca € o naipe vigente da rodada. Durante a partida um jogador pode ter
poucas opgdes de cartas para jogar. Isto se da ao fato de ndo possuir cartas do mesmo naipe

que o jogador que efetuou a jogada anterior.

3.6.1.5 Padrdo Model View Controller (MVC)

Uma das preocupacgdes durante o desenvolvimento do prototipo era a de disponibilizar
independéncia das classes do nucleo do sistema com a interface de manipulacdo. Seguindo
esta abordagem seria possivel portar facilmente a implementacdo para trabalhar num ambiente

cliente servidor. A tnica dificuldade para realizar esta implementacdo seria o
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desenvolvimento de uma nova interface que interagisse com o nucleo principal. Assim para a
elaboracdo do prototipo foi adotado o padrdo de projeto MVC para poder separar a interface
do nucleo principal.

Segundo Stelting e Maassen (2002, p. 209) MVC ¢ um padrio de arquitetura de
aplicacdes que visa separar a logica da aplicacdo, Model, da interface do usudrio, View, e do
fluxo da aplicacdo, Controller. Permite que a mesma logica de negdcios possa ser acessada e
visualizada por varias interfaces.

Na camada model encontram-se as classes Jogador € Cartas, explicadas
anteriormente. Ja na controller ¢ possivel encontrar as classes que fazem a ligacdo das
informagdes encontradas na model com a interface. Nela encontram-se as classes
ControlaCartas, ControladJogo € SimuladJogo. Ja na camada view encontramos as classes
visiveis para os usudrios, ou seja, a inferface da aplicagdo. Nela encontramos as classes
AnaliseJogo € AnaliseLicitacao, responsaveis pelas telas onde sdo realizadas as analises.
Também encontra-se a classe Mesa, responsavel por mostrar o comportamento do jogo Rikken

e de seus jogadores.

3.6.2 Operacionalidade da implementagao

Para demonstrar os resultados obtidos nas analises, foi criada a aplicacdo Rikken que,
demonstra o comportamento de cada técnica citada no presente trabalho e também os
resultados das analises realizadas.

Ao carregar o ambiente de simulagdo, a aplicagdo disponibiliza trés opgdes para o

usudrio interagir com o sistema, o jogo e as analises, conforme ilustrado na Figura 14.

=)

Iniciar |

Iniciar analise licitagao
Iniciar analise jogo
Iniciar jogo

Figura 14 - Tela das opcoes da aplicacido
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Ao selecionar a opgdo [iniciar jogo], ¢ disponibilizada uma tela com as configuragdes

dos jogadores da simulacdo conforme mostrado na Figura 15.

| £ Configuagtes do Jogo E@&J

Configuracdes

Jogador 1 |Easeadn em regras |v| liogador 1 |

Jogador 2 |Baseatln em regras | - | liogador 2 |

Jogador 2 |Easeatln em regras |v| liogador 3 |

Jogador 4 |Baseatln em regras | - | |jngadnr 4 |

Quatidade de Simulagbes: | 100

Jogador Inicial : |Jngatlnr 1 | - |

Iniciar Simulagao |

Figura 15 - Tela para configuracio dos jogadores

Nesta tela € possivel dar nome a cada jogador, selecionar a técnica a ser utilizada,
informar a quantidade de simulagdes que serdo executadas pelo jogador Monte-Carlo na
selecdo de uma carta e definir quem ird iniciar a partida.

Apos ajustar as configuragdes e selecionar o botdo para iniciar a simulagdo, ¢ iniciada

a demonstracao do jogo, conforme a Figura 16.



e

*'":'" -

0

o ?
[

= F 1
- P

;

Figura 16 - Aplicacdo Rikken

Nesta tela sdo encontradas as cartas dos jogadores juntamente com seus
identificadores, representados pelos numeros de 1 a 4. Nesses identificadores ¢ onde se
encontram informagdes de cada jogador como o nome, tipo de técnica utilizada, jogo que foi
escolhido na rodada de licitagdo e pontuacdo. Esses itens podem mudar de cor durante o jogo.
Isso ocorre quando uma dupla ¢ formada no tipo de jogo Rik. No item 5 da figura, ¢é
apresentada uma rodada completa, que consiste no ato de todos os participantes jogarem uma
carta.

Outras op¢des disponiveis no menu principal sdo as analises de jogo e de licitagdo. Ao
selecionar a analise de jogo, é disponibilizada a opg¢do para a configuracdo da analise

conforme a Figura 17.
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| £| Analise de Jogadas @@ﬁ
Técnica analisada: |Hnnte-carln T |v| Adversarios: |MnmE_Carlu = |v|
- o
Tipo de jogo: |Hi|'i F |"’| | Iniciar analise 7™ |
2/ A
Jogadores Partidas vencidas %
(5 (6) (7
2/ o L
&5
0% W2/

Figura 17 - Tela de analise de jogadas

Para a realizagdo da andlise, € necessario selecionar a técnica que sera utilizada pelo
jogador principal (item 1), representado pelo Jogador 1 e também a técnica utilizada pelos
adversarios (item 3). Também € necessario escolher o tipo de jogo que sera analisado (item 2).
Apo6s todas as opgdes selecionadas, é iniciada a analise clicando na opg¢fo [iniciar analise]
(item 4).

Nesta tela de analise também encontra-se uma barra de progressdo (item 8) que indica
o andamento da rotina. A cada 25%, ¢ concluida a andlise de um jogador. Na darea
representada pelo item 5 sera listados os jogadores participantes da analise, juntamente com
os truques realizados (item 6) e o percentual de sucesso no jogo (item 7).

Depois de concluida a rotina, sdo listados os resultados conforme mostrados na Figura
18. Para o numero de partidas vencidas ¢ tomado como base as 24 partidas realizadas na
analise. O percentual ¢ tomado pela divisdo do numero de partidas ganhas dividido pelo

numero de partidas realizadas.
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| £:| Analise de Jogadas E@lﬁ

Técnica analisada: |Munte--::arlu |v| Adversarios: |Baseadu em regras |v|

Tipodejogo:  [Rik [+] | Iniciar analise |
Jogadores Partidas vencidas %

Jogadar 1 12 0.5

Jogadar 2 11 0,453

Jogadar 3 7 0,282

Jogador 4 12 05

Figura 18 - Resultado da analise de jogadas

Nota-se que os valores percentuais variam entre 0% e 1%, ou seja, se o jogador vencer
todas as 24 partidas, ele ird obter o total de 1%.

Nesta tela de resultados € possivel perceber que o jogador 1, utilizando a técnica de
Monte-Carlo, venceu 12 das 24 partidas realizadas, obtendo um percentual de 0,5% de
sucesso nas partidas realizadas. Ja o jogador 2 venceu 11 das 24 partidas, tendo um percentual
de 0,458%. Os demais jogadores possuiram um percentual de 0,292% ¢ 0,5%.

Finalmente, a outra op¢do da aplicacdo € a analise de licitagdo. Selecionando esta
opg¢do, o sistema apresenta uma tela de configuracdo da analise, conforme verificado na

Figura 19.
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|| Anélise de Licitago =REE X
Quantidade: | /7™ | Técnica: |Mnnte-{:arln I./‘:;\.I |v| Tipo tlejugn:
ol N

Limite inferior: mu Limite superior: |l] ;;\ |v| | Iniciar anélism|
W2 K 2

Valor analisador =, | Trugues realizados @

N (N
| 0% |

Figura 19 - Tela para anailise da licitacio

Nesta tela ¢ informada a quantidade de vezes que a andlise ¢ repetida (item 1) para
uma aproximag¢ao maior do resultado. Também deve ser informada a técnica (item 3) e o tipo
de jogo a ser analisado (item 5). O limite inferior (item 2) e limite superior (item 3) referem-
se a quantidade de truques estimados a serem verificados. Por exemplo, deseja-se que a
analise seja realizada para os valores entre 2 (limite inferior) e 4 (limite superior). Desta
forma, apds iniciar a andlise (item 6), a rotina ¢ efetuada x vezes para quando o valor estimado
de jogos ¢ 2, outras x vezes para o valor de jogos estimados ¢ igual a 3 jogos e finalizando
mais x vezes para o valor de jogos igual a 4, sendo x o valor informado no campo do item 1.

Apo6s finalizada a rotina, o resultado ¢ apresentado de acordo com os limites
selecionados. Na coluna valor analisado (item 7) ¢ mostrado o niimero de truques estimados
na rotina para calculo da licitagdo. Ja na coluna truques realizados (item 8) ¢ listado o numero
de truques realizados ap6s a partida onde o niimero estimado foi calculado, conforme mostra a

Figura 20.
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i 3
4| Anlise de Licitagio = B

Quantidade: | 100| Técnica: |Baseatln em regras |v| Tipo de jogo:
Limite inferior: EIE‘ Limite superior: |3 |v| | Iniciar analise |

Walor analisado Trugues realizados

e L A L78)
J

Figura 20 - Resultado da anilise de licitacdo

3.7 RESULTADOS E DISCUSSAO

Vorsteveld (2007) realizou um experimento buscando identificar a melhor técnica para
o jogo Rikken. Esta secdo descreve os resultados apresentados comparados as conclusoes

obtidas do presente trabalho.

3.7.1 Analise da licitagao

Esta andlise mostra qual método se aproxima mais do niumero de truques realizados na
partida.

Cada ponto no grafico representa a média de 500 execucdes do experimento, exceto
para ganhar 0, 11, 12 ou 13 truques nos tipos de jogos Rik e Solo 8. Estas médias baseiam-se
em menos de 500 execugdes, mas ndo sdo tdo interessantes para esses tipos de jogos porque as
condi¢des minimas para jogar os mesmos sdo entre 4 ¢ 9 truques.

Para determinar qual o método de licitacdo ¢ o mais exato, nés olhamos para o total de
estimativas erradas.

A flutuagdo no inicio e no final ¢ causada pelo baixo ntimero de experiéncias, uma vez
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que ¢ pouco provavel que se venga 0 ou 13 truques jogando o jogo Rik ou Solo 8.

O método TPC quase sempre subestima o niimero real de truques realizados na partida
e a técnica Monte-Carlo superestima o ntimero total de truques.

Nos tipos de jogos Rik e Solo 8 nota-se uma proximidade dos resultados da aplicacdo
Rikken com os resultados obtidos em Vorsteveld (2007), como no caso onde a estimativa de
jogos era de 5, o total de vitorias foi de aproximadamente 4,25 conforme mostrados nos

Figuras 21 e 22.

Variago entre estimado e realizado

=t Truques realizados == Trick Procent Count (TPC)

Fonte: adaptacdo de Vorsteveld (2007).
Figura 21 - Resultado da analise de licitacdo do jogador baseado em regras para os tipos de jogos Rik e

Solo 8 (Vorsteveld)
13 I
12
11
[
o 10
'3 g ff
E B
E 7 __‘__..-"
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g s
=z
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o |
0 1 2 3 4 5 & 7 3 9 10 11 1z 13
Trugues realizados
——Trugues

Figura 22- Resultado da analise de licitacio do jogador baseado em regras para os tipos de jogos Rik e
Solo 8

No tipo de jogo Piek nota-se um melhor desempenho na aplicagdo Rikken comparada a
analise do artigo. Neste experimento utiliza-se um numero baixo dos truques realizados pois o
objetivo do jogo ¢ a realizagdo de 1 truque apenas. Os graficos dos resultados podem ser

verificados nas Figuras 23 e 24.
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Fonte: adaptagdo de Vorsteveld (2007).
Figura 23 - Resultado da analise de licitacido do jogador baseado em regras para o tipo de jogo Piek

(Vorsteveld)
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Figura 24 - Resultado da analise de licitacdo do jogador baseado em regras para o tipo de jogo Piek
Finalizando a analise da licitacdo do jogador baseado em regras, ¢ possivel identificar
um melhor desempenho do participante desenvolvido no presente trabalho para o tipo de jogo
Misere, conforme mostrado nos graficos das Figuras 25 e 26.
Semelhante aos resultados obtidos para o tipo de jogo Piek, os resultados obtidos sdo

baixos, pois o objetivo do jogo ¢ a realizagao de 0 (zero) truques.
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Fonte: adaptag@o de Vorsteveld (2007).
Figura 25 - Resultado da analise de licitacido do jogador baseado em regras para o tipo de jogo Misere
(Vorsteveld)
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Figura 26 - Resultado da analise de licitacdo do jogador baseado em regras para o tipo de jogo Misere

Para as analises realizadas com o jogador Monte-Carlo, o nimero de repeticdes foi de
100 vezes para os valores entre 1 e 8. Para os demais valores o nimero de repeticdes alterado
conforme necessidade. Para os valores entre 8 e 10 o nimero de repeticoes foi 50 e, para os
demais foram realizadas apenas 10 repetigdes.

Utilizando a técnica de Monte-Carlo, o jogador obteve o resultado de truques
realizados muito proximo ao que foi estimado na rodada de licitagdo para os tipos de jogos
Rik e Solo 8, como pode ser observado na Figura 27. Comparado ao resultado obtido em
Vorsteveld (2007), pode notar-se uma semelhanca entre os graficos. E possivel também
observar uma varia¢ao nos valores iniciais ¢ finais da analise, devido ao fato de o nimero de

repeticdes para estes valores serem menores, conforme mostrado na Figura 28.
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Fonte: adaptacdo de Vorsteveld (2007).
Figura 27 - Resultado da analise de licitacdo do jogador Monte-Carlo para os tipos de jogos Rik e Solo 8

(Vorsteveld)
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Figura 28 - Resultado da analise de licitacdo do jogador Monte-Carlo para os tipos de jogos Rik e Solo 8
Na analise para o tipo de jogo Piek, ¢ possivel verificar que o jogador da aplicacdo
Rikken possui um resultado mais proximo ao esperado para este tipo de jogo, comparado ao

grafico apresentado por Vorsteveld (2007), conforme ilustrado nas Figuras 29 e 30.
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Variagio entre estimado e realizado
(-} g - 1: W B e !: s

=t Monte-Carlo —s— Troques realizados

Fonte: adaptacdo de Vorsteveld (2007).
Figura 29 - Resultado da analise de licitaciio do jogador Monte-Carlo para o tipo de jogo Piek

(Vorsteveld)
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Figura 30 - Resultado da analise de licitacdo do jogador Monte-Carlo para o tipo de jogo Piek
Finalizando a analise da rodada de licitacdo, sdo apresentados os graficos para o tipo
de jogo Misere onde, semelhante ao visto no tipo de jogo Piek, o jogador da aplicagdo Rikken
obteve um melhor desempenho comparado ao participante apresentado por Vorsteveld

conforme apresentado nas Figuras 31 e 32.
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Fonte: adaptacdo de Vorsteveld (2007).
Figura 31 - Resultado da analise de licitacio do jogador Monte-Carlo para o tipo de jogo Misere
(Vorsteveld)
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Figura 32 - Resultado da analise de licitagao do jogador Monte-Carlo para o tipo de jogo Misere
(Vorsteveld)

3.7.2 Analise dos jogos

Nas analises dos jogos, primeiramente sdo analisadas as cartas para verificar qual o
tipo de jogo que o conjunto de cartas se enquadra. Apds selecionar as treze cartas x, ¢ dado
inicio a um processo de quatro etapas.

No inicio de cada etapa, um novo jogador recebe o conjunto de cartas x. Apos isso
cada participante inicia seis partidas, em um total 24 por etapa. A analise ¢ concluida apos a
execugdo das quatro etapas, totalizando 96 partidas.

Este tratamento faz-se necessaria para obtermos uma analise sobre o conjunto de cartas

x, igualmente distribuidos entre todos os participantes. O resultado da analise de cada jogador
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¢ obtido apos a realizacdo das 24 jogadas com o conjunto x de cartas.

Utilizando-se este método, a analise resulta em conclusbes muito variadas, desta
forma, foi realizada a repeticdo desta rotina dez vezes para uma aproximacao do resultado
satisfatorio.

Para o jogador utilizando a técnica baseada em regras, verificou-se uma grande
proximidade dos resultados da analise documentada em Vorsteveld (2007) como pode ser
verificado nas Figuras 33 e 34. Jogando como oponente ndo é apresentada a mesma

semelhancga nos resultados.

0.8

0.6
M
wy
® 02

0

Jogando Rik Oponente
8 Conira 3 jogadores aleatorios B Contra 3 jogadores Monte-Carlo

Fonte: adaptacdo de Vorsteveld (2007).
Figura 33 - Resultado da analise do jogador baseado em regras jogando Rik (Vorsteveld)
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Figura 34 - Resultado da anilise do jogador baseado em regras jogando Rik

Quando o tipo de jogo é o Solo 8, nota-se uma pequena variagao dos resultados obtidos

conforme os graficos das Figuras 35 e 36.
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Fonte: adaptacdo de Vorsteveld (2007).
Figura 35 - Resultado da analise do jogador baseado em regras jogando Solo 8 (Vorsteveld)
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Figura 36 - Resultado da analise do jogador baseado em regras jogando Solo 8
No tipo de jogo Piek, é possivel concluir que o jogador desenvolvido pela aplica¢do
Rikken possui um melhor desempenho no jogo do que o documentado por Vorsteveld (2007)

conforme mostrado nas Figuras 37 e 38.
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Fonte: adaptacdo de Vorsteveld (2007).
Figura 37 - Resultado da anélise do jogador baseado em regras jogando Piek (Vorsteveld)
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Figura 38 - Resultado da analise do jogador baseado em regras jogando Piek

Para o tipo de jogo Misere, observa-se que, semelhante a analise de licitacdo, o jogador
da aplicag@o possui um resultado melhor que o apresentado por Vorsteveld (2007), conforme

apresentado nas Figuras 39 e 40.
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Fonte: adaptagao de Vorsteveld (2007).
Figura 39 - Resultado da anélise do jogador baseado em regras jogando Misere (Vorsteveld)
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Figura 40 - Resultado da analise do jogador baseado em regras jogando Misere

Na analise de jogadas utilizando-se a técnica de Monte-Carlo, utiliza-se o nimero fixo

de 100 simulag¢des.



66

Realizando a analise comparativa, verifica-se que no tipo de jogo Rik existe uma

grande proximidade dos graficos apresentados por Vorsteveld (2007) conforme ilustrados nas

Figuras 41 e 42.
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Fonte: adaptacdo de Vorsteveld (2007).
Figura 41 - Resultado da analise do jogador Monte-Carlo jogando Rik (Vorsteveld)
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Figura 42 - Resultado da anilise do jogador Monte-Carlo jogando Rik

Jogando o tipo de jogo Solo 8 ¢é possivel verificar uma variagdo entre os graficos,
principalmente quando trata-se do oponente, onde ¢ realizado um grande niimero de truques

conforme Vorsteveld (2007). Estes resultados estdo apresentados nas Figuras 43 e 44.
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Fonte: adaptacdo de Vorsteveld (2007).
Figura 43 - Resultado da anilise do jogador Monte-Carlo jogando Solo 8 (Vorsteveld)
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Figura 44 - Resultado da anilise do jogador Monte-Carlo jogando Solo 8

No tipo de jogo Piek € possivel verificar que os resultados obtidos sdo muito proximos

com uma variagdo na analise de oponente, conforme ilustrado nas Figuras 45 ¢ 46.
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Fonte: adaptagao de Vorsteveld (2007).
Figura 45 - Resultado da andlise do jogador Monte-Carlo jogando Piek (Vorsteveld)
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Figura 46 - Resultado da analise do jogador Monte-Carlo jogando Piek

Finalizando a andlise, nota-se uma grande proximidade do jogador Monte-Carlo

jogando Misere entre os graficos apresentados nas Figuras 47 e 48.
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Fonte: adaptagao de Vorsteveld (2007).
Figura 47 - Resultado da anélise do jogador Monte-Carlo jogando Misere (Vorsteveld)
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Figura 48 - Resultado da analise do jogador Monte-Carlo jogando Misere
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4 CONCLUSOES

O presente trabalho teve como proposta o desenvolvimento de uma aplicacdo para
reproduzir e validar as técnicas relatadas no artigo descrito em Vorsteveld (2007). Durante a
implementacdo deste prototipo foram encontradas varias duvidas sobre como Vorsteveld
realiza a distribuicdo das cartas e sobre como foram as condicoes da fase de testes.

Estas duvidas podem ser uns dos fatores que prejudicam na analise dos resultados
obtidos. Outra causa deve-se ao fato de, por ser um jogo de cartas, os resultados podem ser os
mais variados, pois se trata de busca aleatoria de informagdes imperfeitas. O baixo nimero de
repeticdes nas analises de jogadas leva a resultados com uma grande variacdo de valores,
impossibilitando uma conclusdo precisa.

Uma das maiores preocupagdes, desde o principio do experimento, foi quanto ao
desempenho da aplicagdo, tendo em vista o numero excessivo de repetigdes de jogos a cada
carta que seria jogada pela técnica de Monte-Carlo. Dessa forma, foram utilizadas técnicas
simples e de melhor desempenho na construgdo das simulagdes, ndo sendo necessario o uso
de bibliotecas externas.

Os resultados do presente trabalho foram bastante satisfatorios, pois mesmo tratando-
se de analise de técnicas, foram acopladas técnicas que enriqueceram o projeto como a LTC,
utilizado na escolha do parceiro da técnica Monte-Carlo, e a TPC verificado na tomada de
decisdo do tipo de jogo pelo jogador baseado em regras.

Por fim, foi concluido que o desempenho 6timo em jogos de informacdes imperfeitas
exige raciocinio sobre as informagdes correntes e¢ futuras de cada jogador. O método de
Monte-Carlo realiza uma aproximacao simples calculando a média dos valores de uma agdo

sobre cada configuragdo possivel de informagdes.

4.1 EXTENSOES

Como extensdo do presente trabalho propoe-se a implementagdo do naipe trump do
jogo Rikken e novas técnicas de inteligéncia artificial para a realizacdo de comparativos
concluindo o melhor método para jogos deterministicos.

Outra proposta seria a possibilidade de interacdo de jogadores humanos de forma a
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permitir a realizacdo de campeonatos com cada autor aplicando sua técnica no seu jogador

como uma forma de incentivo para a evolugao das técnicas.
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APENDICE A — Tabela comparativa do resultado da analise de licitacio
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No quadro 18 ¢é apresentada a tabela com os resultados da analise comparativa da

licitagdo.
Jogador baseado em regras Jogador Monte-Carlo
Rik/Solo8 Piek Rik/Solo8 Piek
Rezlizado  Rikken Artizo® Rezlizado  Rikken Artizo® Rezlizado  Rikken  Artigo® Realizada  Rikken Artigo®
13 11,6 10,2 2 1,5 3,5 13 12,78 9,8 z 1,12 5
1z 10,8 3,8 1 1,2 2,5 12 1212 1101 1 0,51 41
11 3,45 10,3 0 0,4 2,3 11 1155 10,8 Q 0,139 3
10 78 7,8 10 10,23 3,8
g 7,2 5,9 E] 8,97 B2
5 g5 g 5 7,94 7.5
7 57 5,2 7 5,92 5,8
g 5 47 5 5,06 g
5 4.4 3,8 5 4,64 5,1
4 27 2,2 Misere 4 381 45 Misere
E 3,1 2,7 E 2,74 4
z 24 1,9 Realizado  Rikken Artizgo® z 17 3,2 Realizado  Rikken Artigo®
1 12 1,2 1 0,1 3,7 1 0,43 2,8 1 0,02 35
0 0,4 0,7 0 [i 2,5 [i 0,22 1,8 [i [i 2,6
* Resultados aproximados

Quadro 20 - Resultado da analise comparativa da licitacdo




APENDICE B — Tabela comparativa do resultado da analise das jogadas

No quadro 19 ¢ apresentada a tabela com os resultados da andlise comparativa das

jogadas.

Rikken

Artigo

Rikken

Artizo

Rikken

Artigo

Rikken

Artigo

Jogador baseado em regras

Contra jogador aleatdrio 0,75 0,5
Contra jogador Monte-Carlo 0,65 0,62
Contra jogador aleatdrio 0,78 0,62
Contra jogador Monte-Carlo 0,58 0,42
JogandoSola8  Opanente

Contra jogador aleatdrio 0,5 0,4
Contra jogador Monte-Carlo 03 07
Contra jogador aleatdrio 0,35 0,9
Contra jogador Monte-Carlo 0,1 0,85
 Jogando Piek  Opanente

Contra jogador aleatdrio 0,7 0,2
Contra jogador Monte-Carlo 0,5 0,2
Contra jogador aleatdrio 0,3 0,83
Contra jogador Monte-Carlo 0,18 0,82
jogando Misere  Opanente

Contra jogador aleatdrio 0,7 0,3
Contra jogador Monte-Carlo 0,5 03
Contra jogador aleatario 0,18 0,87
Contra jogsdor Monte-Carlo 0,13 0,82

Rikken

Artigo

Rikken

Artizo

Rikken

Artigo

Rikken

Artigo

Monte-Carlo
Contra jogador aleatdrio 0,7 0,45
Contra jogador baseado em regras 0,4 0,5
Contra jogador aleatdrio 0,8 0,7
Contra jogador baseado em regras 0,6 0,4

Contra jogador aleatdrio a,8 a4
Contra jogador baseado em regras 0,2 0,1
Contra jogador aleatdrio 0,37 0,92
Contra jogador baseado em regras 0,1 0,85

Contra jogador aleatdrio 0,4 0,3
Contra jogador beseado em regras 0,2 0,7
Contra jogador aleatdrio 0,3 0,85
Contra jogador baseado em regras 0,16 0,82

Contra jogador aleatdrio 0,45 0,6
Contra jogador baseado em regras 0,2 0,7
Contra jogador aleatdrio 0,38 0,97
Contra jogador beseado em regras 0,15 0,96

Quadro 21 - Resultado da analise comparativa das jogadas



