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RESUMO - A criagdo de agentes inteligentes € uma drea da inteligéncia artificial que busca, dentre outros
objetivos, construir entidades capazes de desempenhar acdes semelhantes as de seres humanos. Dessa forma,
é possivel modelar cendrios e avaliar a tomada de decisdo de entidades envolvidas nestes cendrios. Este
trabalho consiste na construgdo de agentes inteligentes para participarem da brincadeira de esconde-esconde.
Para isso, é desenvolvida uma abordagem probabilistica baseada em um Hidden Markov Model, utilizando
0 jogo Minecraft como plataforma para sua aplicacdo. Os experimentos realizados demonstram que a
estratégia desenvolvida permite a interag@o entre os agentes de forma adequada as regras da brincadeira.
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I. INTRODUCAO

Um objetivo fundamental da inteligéncia artificial (IA) €
criar agentes inteligentes que realizem tarefas ou resolvam
problemas de forma auténoma, com cficiéncia no minimo
equipardvel a de seres humanos. Em termos gerais, tais
agentes obtém informagdes de seu ambiente através de seus
sensores e as interpretam inteligentemente para escolher as
acOes adequadas para atingir seus objetivos [6].

Dessa maneira, ndo ¢ incomum a proposta de criagdo
de agentes que procurem agir de forma tdo similar quanto
possivel a de seres humanos, em detrimento de estrita efici-
&ncia em alcangar algum objetivo. Neste contexto, o presente
trabalho apresenta uma tentativa a simulacdo com multiplos
agentes da brincadeira tradicional de esconde-esconde atra-
vés de uma abordagem probabilistica.

O esconde-esconde inicia com uma pessoa aguardando, de
olhos vendados, outras se esconderem pelas redondezas. Ao
som de um sinal ou apds um tempo acordado previamente,
esta pessoa sai a procura das outras. As outras, no entanto,
possuem como objetivo chegar sem ser pegas pela primeira
no local onde ela aguardou — a base — a fim de "se salvar".
Caso alguém seja pego, esta pessoa ajudard seu algoz a
encontrar e pegar as outras. A brincadeira geralmente acaba
quando todas as pessoas foram pegas ou salvas.

Neste trabalho, uma versdo simplificada da brincadeira
de esconde-esconde ¢ usada. Nela, apenas dois agentes se
movimentam por um cendrio, utilizando fungdes de utilidade
para definir seus préximos destinos. Cada agente considera
em sua funcdo de utilidade (i) uma estimativa probabilistica
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da localizagdo do outro agente obtida a partir de um Hidden
Markov Model (HMM), a fim de possibilitar que os agentes
persigam ou evitem o outro; e (ii) a distdncia do agente em
questio para a base, a fim de encorajd-lo a escolher destinos
proximos da base para guarda-la ou “se salvar”.

A secdo II aborda o referencial teérico necessdrio para o
restante do trabalho. Na secdo III, alguns trabalhos relaci-
onados sdo listados. Apds, na secdo 1V, € descrita detalha-
damente a metodologia utilizada para reproduzir a brinca-
deira em meios computacionais utilizando os conceitos de
inteligéncia artificial. Em seguida, na se¢do V, os resultados
obtidos sdo apresentados e discutidos. Por fim, a Sec¢do VI
apresenta as conclusdes obtidas a partir dos resultados do
trabalho e define etapas futuras que podem ser desenvolvidas
para aprimora-lo.

Il. REFERENCIAL TEORICO

No contexto de inteligéncia artificial, processos Markovia-
nos sdo quaisquer processos estocdsticos cuja determinagdo
do préximo estado depende apenas de seu estado atual. O
Hidden Markov Model (ou, em portugués, Modelo Oculto de
Markov) se trata de uma forma de modelar um processo cujo
estado atual ndo € observdvel mas pode ser inferido através
de evidéncias indiretas, se baseando na suposi¢do de que é
um processo Markoviano. [6]

Neste trabalho, o HMM ¢ utilizado para inferir a lo-
caliza¢do do agente adversdrio a partir de evidéncias: os
locais ja observados até o momento. Além da lista de locais
possiveis e de evidéncias, o modelo utiliza como parametros
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(i) uma distribuicdo de probabilidades inicial da localiza-
¢do do agente adversdrio; (ii) uma matriz de transicio, que
descreve como a distribui¢do se altera ao longo do tempo;
e (iii) uma matriz de observacdo, que descreve como a
distribuicdo se altera de acordo com novas evidéncias.

Dessa forma, a cada passo de tempo, utiliza-se de ope-
racdes matriciais eficientes para atualizar a estimativa de
localizagdo do agente adversdrio. Para a criagdo do cendrio
grifico onde os experimentos sdo executados, utiliza-se o
projeto Malmo.

O projeto Malmo [2] é uma plataforma de cédigo aberto
para experimentos de IA construida sobre o jogo Minecrafft.
A plataforma oferece a possibilidade da criaciio de agentes
que atuam como um personagem do jogo em um mundo
aberto, dando acesso a informagdes de sua visdo e permitindo
acdes como andar, pular, olhar para dire¢des especificas ou
usar itens.

Embora a plataforma ofereca maior suporte a tarefas de
aprendizado por reforgo, qualquer aplicagdo de IA com um
ou multiplos agentes € realizdvel. Em [9], por exemplo, um
agente ¢ treinado com aprendizado por reforco profundo para
sobreviver contra uma horda de zumbis, e em [5] outro agente
¢ treinado para escapar de labirintos gerados aleatoriamente.

lll. TRABALHOS CORRELATOS

Com o recente avanco no desenvolvimento de pesquisas na
drea de inteligéncia artificial, tornou-se necessdria a busca
por cendrios adequados e desafiadores para experimentagdo
de novas técnicas. Nos tltimos anos, um dos cendrios que
vem sendo utilizados para esta finalidade é o jogo hide-
and-seek (em portugués, esconde-esconde). A partir disso,
os trabalhos buscam aprimorar as estratégias dos agentes
envolvidos no jogo, ou modelar um problema real de acordo
com as regras do jogo e utilizar estratégias ji conhecidas para
resolvé-los.

Em [1], o jogo foi utilizado para estudar a interacio entre
robds e humanos, com énfase na tarefa de busca envolvida
no jogo. Para o desenvolvimento da estratégia, foi utilizado
um Processo de Decisdo de Markov de Observacio Mista
(MOMDP) com o intuito de reduzir o espago de busca do pro-
blema. A partir disso, foram realizadas algumas simulacdes
para comparar o desempenho de métodos padrido com uma
nova heuristica também criada pelos autores. Os resultados
comprovam que a heuristica desenvolvida supera as estraté-
gias concorrentes em praticamente todos os cendrios.

Em [3], o jogo também foi utilizado para estudar novas
estratégias. No entanto, nesse contexto as caracteristicas e as
regras do jogo foram incrementadas. A principal diferenca é
relacionada ao papel do agente que se esconde, denominado
Hider, que precisa desempenhar algumas atividades para
conseguir “sobreviver” enquanto tenta fugir. Além disso,
todas as atividades desempenhadas por ambos os agente
emitem um “ruido”, que pode ser identificado pelo agente
adversdrio. Dado o cendrio proposto e apds um conjunto de
simulacdes, foi obtida uma solucio analitica para todos os
Ccasos.
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Além de trabalhos cujos objetivos sdo encontrar melhores
formas de jogar o jogo, existem trabalhos focados na mo-
delagem de problemas reais em cendrios do jogo, a fim de
aplicar as estratégias ja conhecidas para resolvé-los. Esse € o
caso de [8], que consiste em uma ferramenta de modelagem
especifica para o esconde-esconde. Essa ferramenta permite
definir o cendrio do jogo, assim como a quantidade de
agentes participantes e 0s seus respectivos objetivos. Além
disso, também fornece suporte para simulag@o, visualizacdo
e andlise das estratégias de ambos os tipos de agentes sob
diversos ambientes.

IV. METODOLOGIA

Embora a brincadeira original possa envolver uma quan-
tidade indeterminada de pessoas em ambientes diferentes,
aqui limita-se a participagdo em apenas dois agentes: um
para procurar, denominado Seeker, e outro para se esconder,
denominado Runner. Além disso, utiliza-se um cendrio 2D
em formato de labirinto como local do esconde-esconde.
Como plataforma gréfica, utiliza-se o jogo Minecraft [4]
através da plataforma Malmo.

Como forma de discretizar o ambiente continuo fornecido
pelo jogo, foi criado um grafo onde cada né representa um
local possivel do cendrio e arestas definem quais locais sdo
acessiveis desde quais. Da mesma forma, guarda-se ainda a
informagdo de visibilidade dos locais, isto €, quais locais sdo
visiveis a partir de quais. A Figura 1 mostra o cendrio 2D e o
grafo propriamente dito.

Na simulag@o, o agente Seeker tem como posigao inicial
sua base, disposta em uma das extremidades do labirinto,
enquanto o agente Runner inicia em um dos locais mais pré-
ximos da extremidade oposta. O Seeker possui como objetivo
encontrar o Runner, enquanto o Runner deseja chegar a base
sem ser pego. E importante notar que, embora o cendrio tenha
sido discretizado, o tempo e a movimenta¢do dos agentes
ainda € continua e “ser pego” ¢ interpretado como ambos os
agentes estando perto o suficiente.

Ao iniciar a simulag@o, os agentes devem escolher se-
quencialmente novos locais para ir de acordo com algum
critério. Deseja-se que este critério culmine em movimentos
inteligentes dos agentes em prol de seus objetivos (chegar
a base ou encontrar o outro). Para tal, foi sugerida uma
abordagem probabilistica a ser descrita a seguir.

Um agente pode se mover apenas para algum dos locais
vizinhos do local em que estd. Dada essa restricdo, perma-
nece ainda a escolha de para qual local ir. E para realizar
essa decisdo, atribui-se a cada local vizinho um valor de
utilidade, isto é, um valor que determina qudo bom ¢ ir
para um determinado local, segundo o préprio agente com as
informagdes que possui. O local entdo é escolhido de forma
probabilistica com valores de probabilidade proporcionais
aos respectivos valores de utilidade.

O valor de utilidade de um local para os agentes € cal-
culado com base em onde ele acredita que o outro estd e
0 qudo longe o local é da base. Mais especificamente, na
probabilidade do outro agente estar no local considerado e
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Figura 1. Cenario 2D utilizado como ambiente da simulagéo e grafo de locais. Em azul e vermelho, respectivamente, as posi¢des iniciais dos agentes Seeker e
Runner. O Gltimo inicia em uma das posigdes destacadas escolhida de forma aleatéria.

na distincia euclideana deste para a base. Formalmente, o
valor de utilidade U (s) de um estado s ¢ dado pela seguinte
equagdo:

aP(loc. 0. ag. = s) + @ para o Secker

U(s) = s, base)

aP(loc. 0. ag. # s) + @ para o Runner

_B
s, base)
Onde a e 3 representam pesos a serem dados aos dois fato-

res envolvidos no cdlculo. E importante notar que, enquanto

o Seeker deseja encontrar o outro agente, este ndo descja

ser encontrado. Por isso, o Runner considera o inverso da

probabilidade utilizada pelo Seeker. Por outro lado, ambos
utilizam o inverso da distancia do local até a base, de forma

a encorajd-los a ir para locais proximos da base — um para

guardd-la e outro para atingir seu objetivo.

Enquanto o cdlculo da distincia euclideana entre locais
seja trivial e possa até ser pré-calculado, o mesmo ndo
¢é vidlido para a probabilidade, por sua natureza dinimica.
Portanto, para calcular tal probabilidade, foi utilizado um
Hidden Markov Model [7].

Em sua modelagem, utiliza-se como evidéncias a locali-
zacdo do agente em questdo e dos locais que ele consegue
enxergar de acordo com as informacdes de visibilidade do
grafo. Com essas evidéncias, deseja-se inferir P(loc. o. ag.),
isto €, a distribui¢@o de probabilidades que indica a localiza-
¢do do outro agente. A Figura 2 apresenta a modelagem em
forma grafica, com a incluséo do fator temporal.
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Figura 2. Modelo markoviano utilizado para o calculo da distribui¢go de
probabilidades da localizagdo do agente adversario.

O primeiro dos pardmetros necessdrios para um HMM §é
distribuicdo de probabilidades P(loc. o. ag.,), isto é, a pro-
babilidade para cada local no inicio da simulagdo. Estas sdo
definidas de forma homogénea, pois sem nenhuma evidéncia,
o outro agente pode estar em qualquer um dos dezoito locais
com a mesma probabilidade.

Outro parametro ¢ o modelo de observacao. Ele se refere a
aplicacdo das evidéncias: a forma como as probabilidades de
localizacdo do agente adversdrio mudam conforme os locais
que o agente em questdo consegue enxergar. O modelo de
observacio € definido, informalmente, como:

(i) Se o agente adversdrio estd em um dos locais que o
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agente em questdo consegue enxergar, ¢ atribuida pro-
babilidade 1 ao local onde ele estd e 0 para todos os
outros.

(ii) Se o agente adversirio mao estd em um dos locais
que o agente em questdo consegue enxergar, ¢ atri-
buida probabilidade 0 aos locais visiveis pelo agente,
enquanto os locais ndo visiveis mantém sua distribuigdo
de probabilidades.

Dessa forma, ao ver o outro agente, o modelo se torna certo
de sua posi¢do. Em contrapartida, caso néo o esteja vendo,
pode-se apenas ter certeza de que ele ndo estd nos locais
visiveis.

Por ultimo, é necessario definir o modelo de transi-
¢do — como a distribuicio de probabilidades se com-
porta com o passar do tempo. Em outras palavras, deseja-
se calcular Ploc. o. ag.,loc. 0.ag.,_; e, para tal, € neces-
sdrio calcular uma quantidade de probabilidades do tipo
Ploc. o. ag. = s'loc. 0. ag = s, para todos os estados s’ ¢ s.

Conforme o tempo passa, € improvavel que o agente esteja
no mesmo local e mais provdvel que esteja em algum de seus
vizinhos, com peso maior para os vizinhos mais préximos.
Dessa forma, o modelo de transi¢éo possui o comportamento
de decair a probabilidade do agente estar em um local, se ele
estava nele anteriormente, e elevar a probabilidade do agente
estar em um estado vizinho. Esta alteracio se dd de forma
proporcional & distancia entre os dois locais em consideragio.

Com a probabilidade inicial e os modelos de observagdo
e transicao especificados, todos os componentes necessdrios
para a exccucdo do algoritmo estdo definidos. No inicio
da execucdo, os agentes sdo dispostos no labirinto em suas
respectivas posigdes iniciais e recebem como conhecimento
inicial sobre a localizacdo do adversdrio uma distribuicao de
probabilidades uniforme sobre todos os estados. Os agentes
realizam os seguintes passos:

1) Cada agente verifica se o adversdrio estd em seu campo
de visdo.

2) Caso esteja, a matriz do modelo de observagao ¢é defi-
nida para indicar a certeza da localiza¢2o do adversario
em um estado especifico.

3) Se ndo, a matriz do modelo de observacio ¢ definida
para indicar a certeza de que o adversdrio ndo estd nos
estados vizinhos.

4) Em seguida, a matriz do modelo de transi¢ao € utilizada
para atualizar a distribui¢io de probabilidades de acordo
com a possivel movimentacdo do adversdrio.

5) Por ultimo, a matriz do modelo de observacdo ¢ mul-
tiplicada pela distribui¢do de probabilidades resultante,
atualizando o conhecimento do agente de acordo com a
sua observagao.

6) A partir disso, sdo calculados os valores de utilidade dos
estados vizinhos. A proxima localizacdo dos agentes é
entdo selecionada probabilisticamente.

A cada iteragdo, estes passos sdo repetidos até que o Seeker
alcance o Runner ou o Runner consiga chegar a base.
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V. RESULTADOS

Pela natureza do problema, uma andlise qualitativa foi
realizada para avaliacdo da simulacdo. Esta andlise foi
executada diversas vezes e observagdes de comportamen-
tos adequados ou inadequados foram notadas. Os pari-
metros o e [ que culminaram em maior realismo fo-
ram, respectivamente, 0,9 e 0,1. A Figura 3 mostra al-
guns momentos das simulacdes. Duas execucdes repre-
sentativas de ambos os agentes completando seus objeti-
vos estd disponivel em https://youtu.be/SkKSCwN-mF44 e
https://youtu.be/Er4B11D6_3E.

Figura 3. Dois momentos capturados nos experimentos. Em cada momento,
as visdes de cima e de baixo séo, respectivamente, do Seeker e do Runner. A
janela mais a direita contém uma representagao visual do grafo de locais,
probabilidades e posicionamento dos agentes.
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Pode-se perceber que a aplicacdo da abordagem probabi-
Iistica proposta resulta em dois comportamentos desejados: o
agente Seeker procurando ativamente o Runner e este, por sua
vez, procurando fugir — principalmente quando visto. No en-
tanto, o processo de fuga frequentemente termina no agente
encurralado por seu adversdrio, apesar de ser encorajado a ir
em diregdo da base.

Percebe-se que a fonte de alguns comportamentos ina-
dequados como fugir em dire¢do a um beco sem saida e
ndo aproveitar chances de chegar proximo a base advém da
capacidade do agente de apenas considerar probabilidades
localmente, isto €, ndo levar em consideracdo a probabilidade
dos vizinhos de um local para calcular sua probabilidade.

Além disso, por ser uma abordagem probabilistica, € in-
comum, porém possivel, que os agentes tomem decisdes
claramente ruins. Por outro lado, este pode ser um fator
beneficente ao que a abordagem almeja: realismo em vez
de perfeicdo. Dado que na maioria absoluta das vezes o
comportamento esperado dos agentes seria também o com-
portamento esperado de seres humanos na brincadeira.

VI. CONCLUSAO

Foi proposta uma abordagem probabilistica para simular uma
brincadeira de esconde-esconde com agentes inteligentes.
Modelou-se um cendrio 2D em formato de labirinto com
estratégias para discretizar o espago e o tempo. Os agentes
no cendrio se movimentam em fungdo de um cédlculo de qual
¢ o melhor local para ir que, por sua vez, utiliza um Hidden
Markov Model e cdlculos de distancias.

A simulagdo atinge os resultados esperados, embora faga
emergir algumas sequéncias de comportamentos improvaveis
em um cendrio real. Uma melhoria natural para a escolha do
proximo local a ir € a utilizacdo de um Processo de Decisdo
de Markov para que se efetuem cdlculos de utilidade de forma
global.

Além disso, apesar da simplicidade obtida ao discretizar
o espago através de um grafo, isto restringe a quantidade
de movimentos possiveis dos agentes e também acarreta no
comportamento improvédvel de nunca mudar de dire¢do uma
vez que inicia um percurso entre um local e outro. Um
préximo passo sugerido € ampliar o escopo da simulagao para
utilizar mais agentes. Este passo naturalmente necessitaria de
implementagdes de politicas de cooperacdo e comunicagio
entre agentes, como descrito em [10].

O codigo-fonte deste trabalho estd disponivel em
https://github.com/j-ufmg/mine-and-seek.
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