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Abstract— The objective of this work is to propose a Learning System for Draughts — the L S-Draughts, which aims, by using
Genetic Algorithms (GASs), to generate, automatically, a concise and efficient set of features which are relevant to represent the
game board states and to optimize the training of a draught player agent. This agent consists on an Artificial Neural Network
whose weights are updated by the Temporal Differences (TD) Reinforcement Learning methods. The NET-FEATUREMAP
mapping is used to represent a game board state in the Network input. The Network output corresponds to a real number (predic-
tion) that indicates how much the input state is favorable to the agent. The agent is trained by the self-play with cloning technique
and the best action to be executed considering the game state is chosen by means of Minimax algorithm. Such alearning process
is close to that one proposed by Mark Lynch in NeuroDraughts. However, the LS-Draughts expands the NeuroDraughts as it
generates, automatically, an effective and concise set of features to be used in the NET-FEATUREMAP mapping, whereas, the
last one uses a fixed and manually defined set of features. A tournament was promoted between the best player obtained by the
LS-Draughts and the available player of the NeuroDraughts. The tournament was won by the player of the LS-Draughts, which
confirms that the GAs can be an important tool to improve the general performance of automatic players.

Keywords— Artificial Neural Network, Machine Learning, Reinforcement Learning, Genetic Algorithms, Temporal Difference,
Game Theory.

Resumo— O objetivo deste trabalho é apresentar um Sistema de Aprendizagem para Damas — o L S-Draughts, que visa, por meio
datécnica dos Algoritmos Genéticos (AGs), gerar, automaticamente, um conjunto de caracteristicas minimas necessérias e essen-
ciais de um jogo de Damas, de forma a otimizar o treino de um agente jogador. Este agente consiste em uma Rede Neural Artifi-
cial no qual os pesos sdo atuaizados através do método de Aprendizagem por Reforgo TD( A ) - método das Diferencas Tempo-
rais. O mapeamento NET-FEATUREMAP é utilizado para representar o estado do tabuleiro do jogo na entrada da rede neural. A
saida da rede corresponde a um niimero real (predicédo) que indica o quanto o estado de entrada da rede é favoravel ao agente. O
agente é treinado utilizando a técnica de treinamento por self-play com clonagem e a melhor agéo a ser executada em fungéo do
estado do jogo é escolhida por meio do algoritmo de busca Minimax. Tal processo de aprendizagem é andogo ao do jogador
NeuroDraughts de Mark Lynch. Entretanto, o L S-Draughts expande o NeuroDraughts ao fazer a geragéo automética de um con-
junto eficaz e resumido de caracteristicas a ser utilizado no mapeamento NET-FEATUREMARP, a0 passo que, o Ultimo, utilizaum
conjunto de caracteristicas fixo e definido manualmente. Foi efetuado um torneio entre o melhor jogador obtido pelo LS
Draughts e o jogador disponivel do NeuroDraughts. Os resultados do torneio, vencido pelo jogador do L S-Draughts, evidenciam
o fato de 0 AG representar umaimportante ferramenta de melhoria no desempenho geral desses jogadores autométicos.

Palavras-chave— Rede Neura Artificial, Aprendizagem de Maquina, Aprendizagem por Reforgo, Algoritmos Genéticos, Dife-
rengas Temporais, Teoria dos Jogos.

1 Introducdo

O paradigma da Aprendizagem por Reforco tem
sido de grande interesse na érea da aprendizagem
automatica, uma vez que dispensa um “professor”
inteligente para o fornecimento de exemplos de trei-
namento. Este fato o torna particularmente adequado
a dominios complexos em que a obtengdo destes
exemplos sgja dificil ou até mesmo impossivel [10].
Dentre os métodos de Aprendizagem por Reforgo, os
métodos TD( 4 ) se destacam por serem ampla e efi-
cazmente utilizados, inclusive, na construgdo de a
gentes capazes de aprender a jogar Damas, Xadrez,
Go, Gaméo, Othello ou outros jogos [6], [8], [11],
[12], [14], [17] e[19]. Tais agentes tém demonstrado
gue os jogos sdo, sem divida nenhuma, um 6timo
dominio para se estudar e checar a eficiéncia das
principais técnicas de aprendizagem automatica.

Como exemplo de bons jogadores autométicos,
cita-se 0 jogador de damas de Mark Lynch — Neuro-

Draughts — que consiste em uma rede neural que
utiliza a busca minimax e o método TD, juntamente
com a estratégia de treinamento por self-play com
clonagem, como ferramentas para atualizacdo de
Seus pesos e para o aprendizado de damas [7] e [8].
O NeuroDraughts utiliza o mapeamento NET-
FEATUREMAP como técnica para representar os
estados do tabuleiro do jogo na entrada da rede neu-
ra. Para isso, ele utiliza um conjunto de fungdes —
definido como caracteristicas — que descrevem quali-
tativa e quantitativamente as posi¢oes de pegas sobre
o tabuleiro. No NeuroDraughts, essas caracteristicas
s80 selecionadas manuamente e ndo variam (0 joga-
dor é treinado somente para um conjunto fixo de
caracteristicas). O bom desempenho obtido pelo
NeuroDraughts em seu processo de aprendizagem
mostra a eficiéncia de se utilizar o mapeamento NET-
FEATUREMAP como técnica para representar o0s
tabuleiros do jogo. Este trabalho visa estender o
NeuroDraughts gerando, automaticamente, através
da técnica dos Algoritmos Genéticos (AGs), um con-
junto de caracteristicas minimas necessarias e essen-



ciais paradescrever estados dos tabuleiros de Damas,
de forma a tentar otimizar o processo de aprendiza-
gem do agente jogador de Lynch.

A escolha do jogo de Damas como um dominio
de aplicag@o se deve ao fato de que ele apresenta
significativas semelhangas com indmeros problemas
préticos. Como exemplos desses problemas préticos,
podem-se citar 0 da interagdo homem/magquina por
meio de didogo [20] e o do controle de tréfego vei-
cular urbano [21]. Além disso, o jogo de Damas a
presenta um nivel de complexidade que demanda a
utilizag8o de técnicas poderosas como os métodos
TD(4), Busca Minimax, Redes Neurais e Algorit-
mos Genéticos.

2 Meétodosdas Diferencas Temporais em Jogos

Esta secdo explica como os métodos de Apren-
dizagem por Reforco TD(A4) podem ser utilizados
por uma rede neural jogadora. A rede é recompensa-
da positivamente se obtiver um bom desempenho no
jogo (em caso de vitéria, ela recebe do ambiente um
reforco positivo correspondente ao estado de fim de
jogo) e ela é punida se obtiver um mau desempenho
(em caso de derrota, ela recebe do ambiente um re-
forco negativo correspondente a0 estado de fim de
jogo). Para todos os estados de tabuleiro de jogo
intermediario (isto &, entre o tabuleiro inicia e o ta-
buleiro final) representados na camada de entrada da
rede, enquanto nenhuma recompensa especifica esta
disponivel, o mecanismo TD calcula a predicdo P de
vitdria por meio da seguinte equacso:

P=g(in®"), (1)

onde g é a funco tangente hiperbdlica e in®*™" é o

campo local induzido sobre o neurbnio da camada de
saida darede [4] e [8]. Note que o valor de P depen-
de dos pesos da rede e corresponde a um ndmero real
no intervalo [-1,+1] que indica o quanto o estado do
tabuleiro do jogo, representado na entrada da rede
neural, é favoravel ao agente. Cada vez que o agente
deve mover uma peca sobre o tabuleiro, o algoritmo
de busca minimax é utilizado para construir uma ar-
vore com profundidade n e cuja raiz S representa o
estado corrente do jogo (resultante do Ultimo movi-
mento do oponente). Os nds filhos da raiz S corres-
pondem aos estados do tabuleiro que podem ser ori-
ginados a partir de cada movimento de pega possivel
para 0 agente jogador a partir do estado descrito na
raiz. Os nos do nivel seguinte correspondem a todos
0s estados do tabuleiro que podem ser originados a
partir de cada movimento de pega possivel para o
jogador oponente a partir dos estados do nivel ante-
rior. A mesma estratégia segue em curso até o nivel
de profundidade n. Em seguida, a rede calcula as
predicdes P para cada estado de profundidade n. Es-
tes valores sdo retornados ao agoritmo de busca mi-
nimax a fim de lhe permitir indicar ao agente qual a
melhor acdo a ser escolhida e executada em S. Sem-
pre que o agente executar um movimento, 0s pesos

da rede sdo atualizados de acordo com a equagdo 2
[23]:

t-1
Aw, = a (P, - P_)Y>. A"V P,
k=1

onde P € a predicdo correspondente ao estado do
tabuleiro corrente 5, P, € a predicdo correspon-
dente a0 estado do tabuleiro anterior § ,, cada P,

representa a predicéo correspondente a um estado de
tabuleiro anterior a §, « € a taxa de aprendizagem

(que define o qudo répido o sistema atualizara os
pesos da rede), 4 é uma constante que define o
quanto o sistema considerara o impacto de estados
anteriores a § no processo de atualizagdo do pesos
daredee v PR, corresponde aderivada parcial de P,
em relagdo avariavel w (peso).

Uma pequena revolucdo no campo da Aprendi-
zagem por Reforgo ocorreu quando Gerald Tesauro
apresentou 0s seus primeiros resultados de treino de
uma funcdo de avaliagdo por meio do método das
Diferencas Temporais [16], [17] e [18]. O programa
de Tesauro, TD-Gammon, € um jogador de gaméo
gue, inicialmente, apesar de ter pouco conhecimento
sobre esse jogo, € capaz de aprender a jogar tdo efi-
cientemente quanto os maiores jogadores mundiais
[17]. O principio dos métodos TD( 1) foi primeira-
mente aplicado por Samuel em seu jogador de damas
de 1959, onde €le ja utilizava a idéia de atualizagéo
de avaliacOes baseada em predi¢des sucessivas [11].
Um outro trabalho que também obteve sucesso com
os métodos TD( 1) é o que foi proposto por Jonathan
Schaeffer e outros pesquisadores em [15]. Eles reali-
zaram um estudo detalhado de comparagdo entre
uma fungdo de avaliagdo treinada manua mente por
peritos (que € o caso do atual campedo de damas
CHINOOK [14]) e umafunc¢do de avdiagdo treinada
pelos métodos TD( 1 ). Esta andlise mostrou que os
métodos TD( 1) aliados a estratégia de treinamento
por self-play tornam-se uma poderosa ferramenta na
construgdo de agentes autométicos capazes de jogar
com um ato nivel de desempenho.

3 Computacéo Evolutiva

A Computacdo Evolutiva é uma érea da Ciéncia
da Computacdo que utiliza idéias da evolug&o biol6-
gica para resolver problemas computacionais que,
em sua maioria, requerem busca em um grande espa-
¢o de solucBes possiveis [9]. Existem diversos méto-
dos ou abordagens para sistemas baseados em evolu-
¢80 no campo da Computacdo Evolutiva. O termo
gera que se utiliza para denominar tais métodos €
algoritmos evolutivos. A abordagem mais comum e
largamente utilizada de agoritmos evolutivos é o
Algoritmo Genético (AG) [9], que também é um dos
focos importantes neste trabal ho.

A aplicacdo da Computacdo Evolutiva em jogos
tem-se mostrado bastante eficiente na obtencdo de



bons agentes jogadores. A base da Computagéo Evo-
lutiva é o teorema do esquema, modelado, matemati-
camente por Holland [5].

Dentre os trabalhos mais conhecidos e bem su-
cedidos que utilizam algoritmos evolutivos em jogos,
destacam-se os de David Fogel. Em [2] e [3] Fogel
utilizou algoritmo evolutivo para evoluir os pesos do
seu jogador de damas ANACONDA [2] e do seu
jogador de xadrez BLONDIE25 [3].

4 Diferencas Temporais x Computagdo Evoluti-
va

Paul Darwen demonstrou em [1] a vantagem de
se utilizar Diferengas Temporais no treinamento de
redes neurais multicamadas devido a rapidez com
que a rede aprende um comportamento ndo linear
sobre um determinado problema. Darwen demonstra
esta questdo ao discutir o porqué da co-evolugéo
conseguir bater, para uma arquitetura de rede linear,
a aprendizagem por Diferenca Tempora no jogo do
Gamao, mas ndo conseguir o mesmo feito para uma
arquitetura de rede ndo linear. O autor mostra que, se
s80 necessdrios bilhdes de jogos para que uma arqui-
tetura ndo-linear treinada por um método co-
evolutivo consiga bater uma outra arquitetura ndo-
linear treinada pelo método TD( 1), a qual, por sua
vez, requer apenas alguns poucos 100.000 jogos para
aprender, entdo muitos dos bilhfes de jogos do mé-
todo co-evolutivo ndo estardo, de fato, contribuindo
para a aprendizagem. Este fato também parece ser
aplicado ao dominio de damas. Por exemplo, o joga-
dor ANACONDA precisou de 126.000 jogos de trei-
namento para apresentar 0 mesmo nivel de desempe-
nho do CHINOOK, enquanto que o jogador de da-
mas de Schaeffer, treinado pelos métodos TD( 1)
[15], precisou de apenas 10.000 jogos de treinamento
para obter o mesmo resultado.

Considerando os resultados de Darwen, este tra-
balho tem por objetivo aiar os beneficios da utiliza-
¢do da técnica de aprendizagem por reforco TD( 1) e
dos AGs na construcdo do sistema LS-Draughts, o
que representa uma versdo expandida do agente jo-
gador de damas de Mark Lynch. Com 0s AGs, 0 LS
Draughts pretende gerar, selecionar e recombinar as
caracteristicas que se perpetuaréo ao longo das gera-
¢Oes a fim de otimizar o treinamento de uma rede
neural por Diferencas Temporais. Mais detalhes so-
bre a implementacdo do LS-Draughts serdo visto na

préxima se¢éo.

5 OLSDRAUGHTS

O LS-Draughts é um sistema de aprendizagem
de jogos de damas que tem como objetivo principal
construir um agente automatico capaz de jogar da-
mas com alto nivel de desempenho. O agente consis-
te em uma Rede Neura Artificial cujos pesos sdo
atualizados pelos métodos TD(1). O mapeamento

NET-FEATUREMAP é utilizado para representar os
estados do tabuleiro do jogo na entrada darede. Tais
representages se baseiam em conjuntos de caracte-
risticas gerados, automaticamente, por AGs. A saida
da rede corresponde a um niimero real (predicao) que
indica o quanto aquele estado de entrada é favoravel
ao agente. Além disso, o agente também é treinado
utilizando a estratégia de treinamento por self-play
com clonagem e a melhor acdo a ser executada em
funcdo do estado do jogo é escolhido por meio da
busca minimax.

A arquitetura geral do LS-Draughts esté indica-
do nafigura abaixo:

TABULEIRO DO JOGO

PERCEPCED Ao
g 3 MODULO
1 MapuCD AGENTE JOGADOR DE DuMas [MELHOR AGkD Z{MODILD
GERBGED AUTONATIE, |MAPEAMENTS| [ BUSCA MINIMEX
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Figura 1. Arauitetura do L S-Drauahts.

Conforme afigura 1, o sistema é composto de 4

modulos principais:

e Primeiro Mddulo — gerador de caracteristi-
cas. corresponde ao préprio AG que gerard
T, individuos que representam subconjun-
tos de todas as caracteristicas disponiveis no
mapeamento NET-FEATUREMAP,;

e Segundo Médulo — classificador e selecio-
nador de agBes: este médulo corresponde ao
algoritmo de busca minimax cuja fungéo é
selecionar amelhor agdo a ser executada pe-
lo agente em funcgdo do estado do tabuleiro
dojogo corrente.

e Terceiro Modulo — agente jogador: corres-
ponde a Rede Neura Artificial cujo proces-
so de aprendizagem é guiado pelo 4° médu-
lo;

e Quarto Mdadulo — o treinamento: este médu-
lo corresponde ao treinamento do agente jo-
gador através do método das Diferencas
Temporais aliado com a estratégia de trei-
namento por self-play com clonagem.

Note que o processo de treinamento do LS
Draughts é similar ao que foi proposto por Lynch no
NeuroDraughts (segundo, terceiro e quarto médul os)
[8]. Entretanto, 0 quarto modulo do LS-Draughts
modifica o processo de treinamento do NeuroDrau-
ghts da seguinte forma: no LS-Draughts, inUmeros
individuos - isto &, inimeros conjuntos de caracteris-



ticas - sdo treinados, enquanto que no Neuro-
Draughts, somente um individuo é treinado. Além
disso, o primeiro médulo estende o NeuroDraughts
gerando, automaticamente e por meio dos AGs, as
caracteristicas que representardo os estados do tabu-
leiro do jogo. O abjetivo do processo de treinamento
do LS-Draughts &, entdo, detectar, dentre estes con-
juntos de caracteristicas, aquelas que sdo necessarias
e essenciais para produzir um jogador de damas efi-
ciente. As interacfes entre o segundo, terceiro e
guarto moédulos ja foram descritos na segdo 2. Mais
detalhes sobre esta interacdo podem ser visto em [8].
Na proxima secdo, os autores apresentardo as estru-
turas do primeiro e quarto médulos que caracterizam
0 LS-Draughts.

5.1 Populacéo e codificacdo dos individuos no LS
Draughts

Cada individuo na populagao é codificado como
um cromossomo binério de comprimento 15. A re-
presentacdo binériaindica se uma determinada carac-
teristica F, esta presente ou nd no gene G, onde

i €{1,2,3,...15}, conforme é mostrado nafigura 2.

Fi F2 F3 F F5 F FI Fi4 Fi5

[A]s[afa[8fs]d]

EIL]

Gl G2 63 G4 GH G4 G15

Figura 2. Exemplo de codificacéo de um individuo na populacéo.

A figura 3 mostra as 15 caracteristicas utilizadas
na representacdo dos 15 genes. Cada nimero inteiro
na coluna BITS correspondente a uma caracteristica
F indica a quantidade de neur6nios que serdo ao-

cados para representar F na camada de entrada da
rede neural.

FEATURES BITS

F1: PegasEmVantagens
F2: PecasEmDesvantagens
F3: PecasAmeacadas

F4: PegasEmAtague

F5: PecasEmAvanco

Fé: DiagonalDupla

F7: LinhaDeFonte

F2: ControlePegasCentral
F&: ControlePegasCentralx
F10: TotalMobilidade

F11: PegasExpostas |
F12: ControleRainhasCentro
F13: DiagonalMomentanes
Fl4: &meaga

F15: Atague

[N TR | T Y SR T P 0 ) PR U (N

Figura 3. Lista das 15 caracteristicas candidatas para representar o
estado do tabuleiro do jogo no L S-Draughts.

Neste trabalho, a populagdo do AG é composta
por 50 individuos, isto &, T, =50. Portanto, a popu-
lac8o sera formada por 50 estruturas cromossodmicas
(ou individuos), onde cada uma delas estara associa-
da a uma rede neura. S80 esses 50 individuos que
evoluirdo dentro do AG ao longo de 30 geraces.

Os individuos do LS-Draughts sio gerados de

duas formas:
1. Todos os 50 individuos da primeira geragdo
GE, s3o gerados como se segue: ha uma

escolha aeatéria de ativagdo (1 ou 0) do
gene G correspondente a caracteristica F
para cada i e {1,2,3,...15}. Depois, cada um
desses individuos (que representa 0 estado
do jogo) € introduzido na entrada da rede
neural que lhe corresponde. As 50 redes
neurais produzidas serdéo treinadas (0 pro-
cesso de treinamento serd discutido mais a
diante). Depois disso, o LS-Draughts inicia
um torneio envolvendo as 50 redes treina-
das. Ao fim do torneio, uma avaliacdo (ou
fitness) é calculada para cada individuo em
virtude do seu desempenho durante o tor-
neio (como ser detalhado na subsegéo 5.4).
Em seguida, os 50 individuos de GE, seréo

repassados como pais para a proxima gera-
G380 (geracéo GE,);

2. Todos os 50 individuos das 29 geracOes res-
tantes GE, onde 1<i<29, sdo gerados

como se segue: 50 novos individuos sdo ge-
rados através da aplicacdo dos operadores
genéticos de crossover e mutagdo sobre 25
pares de individuos escolhidos pelo torneio
estocéstico dentre uma populagéo de 50 pais
recebidos da geragdo GE _, . Depois, as 50
novas redes neurais acopladas a estes 50
novos individuos sdo treinadas. Em seguida,
0 LS-Draughts inicia um torneio envolven-
do as 100 redes treinadas disponiveis (50
correspondente a GE,_, e 50 correspondente

a GE). Ao fim do torneio, uma avaliagio

(ou fitness) é calculada para cada individuo
em fungdo do seu desempenho durante o
torneio. Os 50 individuos que apresentarem
os melhores fitness serdo repassados como
pais para a proxima geragdo GE,,. Este
processo se repete para cada geragdo, até o
fim da geragéo 29.

5.2 Selecdo dos individuos e aplicacdo dos opera-
dores genéticos

O método de selegdo utilizado pelo LS-Draughts
para selecionar os pais a fim de aplicar os operadores
genéticos € o torneio estocastico com tour =3 [9].
Para cada dois pais selecionados pelo torneio, dois
novos filhos sdo gerados. O método de crossover
utilizado é o cruzamento simples de genes (crossover
de um Unico ponto de corte) com probabilidade de
100%. A taxa de probabilidade de mutacdo utilizada
€ de 30% por individuo.



5.3 Treinamento das Redes Neurais

A rede neural multicamada associada a um indi-
viduo |, da populagdo, onde i< {1,2,3,...50}, tem

N, neurbnios na camada de entrada, onde N, re-

presenta a quantidade de bits associados aos genes
ativos (digito 1) em |,. A camada oculta tem 20 neu-

rénios e a camada de saida é formada por um Unico
neurdnio. Os pesos iniciais da rede sdo gerados alea-
toriamente entre -0.2 e +0.2 e 0 termo bias é fixado
em1l.

O treinamento de cada rede neura consiste em
um grupo de 4 sessdes de 400 jogos (nestes jogos de
treinamento a rede aprende por reforgo conforme foi
descrito na secéo 2), sendo que metade desses 400
jogos arede joga como jogador preto (pegas pretas) e
a outra metade como jogador vermelho (pegas ver-
melhas). Antes do inicio das 4 sessies de treinamen-
to por self-play, € feita uma copiadarede neural net,

associada ao individuo |,, produzindo a rede clone
cnet; - Em seguida, net, € cnet, jogam os primeiros
400 jogos correspondente a primeira de trei-

namento. Durante esses jogos, somente 0s pesos de
net; 30 atualizados. Ao fim da primeira sessdo, dois

jogos-teste sdo realizados para checar se a nova rede
net, correspondente ao individuo |, tornou-se me-

lhor que seu clone. Caso afirmativo, os pesos da rede
net, sdo copiados novamente para cnet, € a proxima

sessdo de treinamento € iniciada com os jogadores
net, ea rede clone modificada cnet; . Caso contrério,

cnet; ndo é modificada e a proxima sessdo € iniciada
com os mesmos jogadores (net, € cnet,) gque termi-

naram a Ultima sess@o. Este processo se repete até o
fim da 42 sessdo. Note que, em todos esses jogos,
ambas as redes jogadoras usam a mesma estratégia
para escolher a melhor agdo, conforme foi descrito
na secéo 2.

Considerando a possibilidade de que nem sem-
prearede find net, obtida ao fim das quatro sesses

de treinamento € realmente a melhor (isso ocorre
porque a rede net, pode se especiaizar em bater

apenas 0 seu Ultimo clone durante o processo de trei-
namento), um pequeno torneio € realizado entre net,

e todos os seus clones gerados nas quatro sessfes de
treinamento. O vencedor do torneio é considerado
como sendo a melhor rede correspondente ao indivi-
duo 1, que tem sido treinado.

5.4 Calculo do Fitness

No torneio organizado para calcular o fitness dos
individuos de uma dada geragdo (citado na subsecéo
5.1), cadaindividuo |, joga 10 jogos contra o restan-
te dos individuos daquela geragdo. A pontuagdo uti-
lizada para calcular o fitness de |, € dada da seguinte

forma: 2 pontos por cada vitdria, 1 ponto por empate
e 0 ponto para cada derrota.

6 Resultados Experimentais

A figura 4 mostra os resultados obtidos durante
0s 4 meses de treinamento do sistema L S-Draughts,
onde 30 geracOes foram produzidas. Nesta figura, o
fitness do melhor individuo em cada grupo de 5 ge-
racoes foi comparado com a média do fitness dos 49
individuos restantes.
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Figura 4. Gréfico de evolug&o do melhor individuo da populagdo em
relacdo a média da populacdo nas geracdes 0, 4, 9, 14, 19, 24 e 29.

Com o objetivo de comparar 0 NeuroDraughts
com o LS-Draughts, foi realizado um torneio de 7
jogos entre 0 melhor individuo de cada uma das 30
geragdes executadas no LS-Draughts e o jogador de
Mark Lynch disponivel em seu website. Até a 82
geragdo do LS-Draughts, o melhor individuo nédo
obteve sucesso. Porém, na 92 geracdo, o melhor indi-
viduo |, , conseguiu obter uma pontuagéo favoravel

comparado com o jogador do NeuroDraughts: 1 vito6-
ria e 6 empates. Como |, , possui 12 genes ativos

(isto &, 12 caracteristicas), ele ja pode ser considera-
do como sendo um bom resultado produzido pelo
LS-Draughts, j& que ele consegue bater o jogador de
Mark Lynch contando com a mesma quantidade de
caracteristicas que este Ultimo (12). |, permaneceu

como melhor individuo da populagéo até a 152 gera-
¢do. Da 162 até a 242 geracdo, nenhum melhor indi-
viduo conseguiu bater o jogador de Mark Lynch.
Somente na 252 geragdo é que o melhor individuo
I 5_,; CONseguiu bater o jogador de Mark Lynch con-

tando com apenas 7 caracteristicas: 2 vitérias e 5
empates. O |, ,. permaneceu como melhor indivi-
duo da populagdo até a ultima geragdo (307 geragao).
Analisando os 5 empates obtidos pelo individuo
I, ,s contrao NeuroDraughts, foi observado que em

2 deleso |, ,, teria vencido se ele estivesse apto a

detectar o loop de fina de jogo.
Um torneio também foi realizado entre os indi-
viduos |, , e I ,. . O resultado foi: 2 vitorias para

cada lado e 10 empates, 0 que mostra um desempe-
nho similar para ambos os jogadores. Entretanto,

vale lembrar que |, ,. tem um conjunto de caracte-

risticas menor que |, ,. Assim, dependendo do crité-



rio (desempenho e/ou tamanho do conjunto de carac-
teristicas) que alguém pretende otimizar quando es-
colhe um dos dois jogadores gerados pelo sistema
LS-Draughts, 1, , pode ser considerado como o

melhor jogador, se somente o critério tempo for utili-
zado como parametro de otimizaggo (visto que 1, ,

€ gerado primeiro). Por outro lado, |, , pode ser

considerado como o melhor jogador do L S-Draughts
se ambos os critérios (desempenho e€/ou tamanho do
conjunto de caracteristicas) forem considerados co-
mo parémetro de otimizagao.

7 Conclusbes

Foi apresentado o L S-Draughts — um Sistema de
Aprendizagem de Damas — que, utilizando AGs,
métodos TD( 1), busca Minimax e estratégia de a
prendizagem por self-play com clonagem, gerou a
gentes jogadores de damas capazes de bater o0 joga
dor de Mark Lynch em um torneio de 7 jogos. Os
resultados obtidos confirmam o melhor desempenho
do LS-Draughts e, conseguentemente, ratificam a
contribuicdo da inser¢cdo do médulo de geragdo au-
tomética de caracteristicas, por meio dos AGs, no
sistema origina NeuroDraughts de Mark Lynch. Por
outro lado, o loop de fina de jogo apresentado na
secdo 6 mostra que o LS-Draughts ainda deve ser
trabalhado e aperfeicoado a fim de melhorar o seu
desempenho geral, tornando-se mais competitivo.
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