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1 Introducéo

A Busca em Arvore de Monte Carlo (Monte Carlo Tree Search — MCTS) consolidou-
se como uma técnica eficaz para tomada de decisdo em jogos de tabuleiro, combinando
adaptabilidade e baixo uso de conhecimento especifico de dominio. Seu desempenho € notavel
em jogos deterministicos com informacao perfeita, como Go (SILVER et al., 2016). Entretanto,
sua aplicacdo encontra limitacdes significativas em ambientes com multiplos jogadores,
informacdo oculta e restricdes de tempo, nos quais o alto custo computacional das simulagdes
e a dificuldade de adaptacdo comprometem a responsividade e a qualidade das decisfes
(POWLEY etal., 2014).

Neste contexto, abordagens hibridas que integram MCTS e Aprendizado por Reforco
(Reinforcement Learning — RL) tém se mostrado promissoras, ao permitir que a fase de
planejamento seja desacoplada da execucédo. A construcdo de estruturas de decisao persistentes,
com armazenamento prévio da busca, viabiliza a selecdo instantanea de acdes durante o jogo,
reduzindo a necessidade de simulacbes online e preservando a profundidade estratégica
(BROWNE, 2012; SWIECHOWSKI, 2023).

Nessa pesquisa foi testado e desenvolvido um modelo hibrido de MCTS com técnicas
offline de aprendizado por reforgo. O modelo foi treinado e testado usando diferentes oponentes

em um ambiente de simulacdo do jogo de tabuleiro Citadels (FAIDUTTI, 2016).

2 Objetivo Geral
O objetivo geral desta pesquisa € desenvolver um framework hibrido MCTS-RL capaz

de operar de forma eficiente em jogos de tabuleiro multiplayer com informacgdo oculta,
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utilizando Citadels como estudo de caso. A proposta busca eliminar gargalos computacionais
do MCTS tradicional por meio da construcdo offline de uma estrutura de deciséo persistente,

permitindo a¢des rapidas e robustas em tempo de execucao.

3 Metodologia

Essa pesquisa caracteriza-se por ser de natureza experimental aplicada com analise
quali-quantitativa.

A primeira etapa envolveu o desenvolvimento e adaptacéo de um ambiente de simulacéo
digital do jogo de tabuleiro Citadels. Seguiu-se com o desenvolvimento de 5 agentes
especialistas com estratégias customizadas e desenvolvidas para imitarem estratégias reais
usadas por jogadores humanos no jogo e o desenvolvimento de um agente de base que apenas
escolhe as acOes aleatoriamente. Depois de ser feita a validacdo do ambiente e dos agentes
desenvolvidos iniciou-se o desenvolvimento do framework hibrido MCTS-RL.

O modelo Monte Carlo Tree Search (MCTS) é, em sua esséncia, um algoritmo de busca
heuristica que opera através da execucdo de maltiplas simulacdes. Para cada estado de jogo
distinto visitado durante essas simulacdes, um né correspondente é criado em uma estrutura de
dados em arvore. O estado inicial do jogo representa o no raiz (root) dessa arvore.

Contudo, a proposta de armazenar toda a arvore e preservar para decisfes futuras é
inviavel por conta do gigantesco fator de ramificacdo, portanto, para tornar isso possivel sera
necessario abstrair a arvore. Para isso 0 estado do jogo € dividido em suas caracteristicas
fundamentais (e.g., ouro do jogador, nimero de cartas ha mao, etc.), e cada caracteristica é
mapeada para uma tabela de dados independente.

Nessa estrutura, as linhas de uma tabela representam os possiveis valores de uma
caracteristica de estado (e.g., 0s possiveis valores de ouro que um jogador pode ter). As colunas,
por sua vez, representam as acles possiveis que o agente pode tomar (e.g., comprar ouro,
comprar cartas, entre outras). Na tabela sdo armazenados dois valores: o nimero de vitorias
alcancadas (n) ap6s tomar aquela a¢do naquele estado, e 0 numero total de vezes que essa
combinacdo foi explorada (m). Essas tabelas, quando preenchidas através de simulacGes de
partidas do jogo Citadels, configuram o modelo aprendido do agente.

O processo de treinamento também inclui um componente de aprendizado por reforco,
apos cada partida simulada, os resultados atualizam as tabelas de decisdo, influenciando
escolhas futuras. Vitorias atuam como recompensas e reforcam agdes eficazes, aumentando sua

probabilidade ser escolhida novamente, enquanto derrotas reduzem essa possibilidade. Assim,
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ao longo de muitas simulagdes, 0 modelo adapta-se continuamente, equilibrando exploracéo de
novas alternativas e aproveitamento de estratégias ja comprovadas, convergindo gradualmente

para comportamentos mais eficazes.

4 Resultados e Discussao

Para avaliar a performance do modelo MCTS proposto, foi crucial entender a dindmica
de poder entre as estratégias base (agentes especialistas e agente aleatdrio). Para isso, cada uma
foi submetida a uma rodada de 10.000 partidas contra quatro oponentes idénticos. O mapa de
calor apresentado na Figura 1 ilustra o desempenho de cada estratégia (eixo Y) contra os
diferentes adversarios (eixo X). Fica evidente que as estratégias possuem forcas e fraquezas
distintas: os Especialistas 1, 2 e 3 mostram-se competentes na maioria dos cenarios, enquanto
os Especialistas 4 e 5 sdo consideravelmente menos eficazes. Como esperado, a estratégia
totalmente aleatoria apresenta um desempenho muito baixo contra qualquer oponente
minimamente estruturado.
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Figura 1: Comparativo entre estratégias
O passo seguinte foi avaliar o modelo MCTS-RL. Realizamos diferentes sessdes de
treinamento, cada uma focada em um dos oponentes, totalizando 100 mil partidas de treino para
cada versao do modelo. Em seguida, o desempenho de cada modelo treinado foi medido contra
todos os tipos de adversarios seguindo o0 mesmo modelo de teste anterior, e contra oponentes
variados sorteados aleatériamente. O mapa de calor mostrado na Figura 2 apresenta a taxa de
vitoria consolidada de cada modelo.
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Figura 2: Comparativo entre os modelos treinados

O resultado mais expressivo foi 0 do modelo treinado no ambiente variado. Este agente
obteve um desempenho consistente, superando as outras versées do modelo em quase todos 0s
cenarios de teste. 1sso sugere que a exposicdo a uma diversidade de estratégias durante o
treinamento foi fundamental para o desenvolvimento de uma capacidade de jogo mais robusta
e generalista. Desse modo, ele aprendeu principios mais amplos de Citadels, tornando-se um
jogador mais completo.

Os modelos treinados contra os Especialistas 4 e 5, considerados os adversarios mais
"fracos"”, tornaram-se agentes surpreendentemente eficazes. Por outro lado, o treinamento
contra os Especialistas 1 e 3, oponentes tidos como "fortes", produziu modelos com um
desempenho geral muito pobre. Esse fendmeno indica como o tipo de ambiente de treinamento
afetou a exploragdo de estados pelo modelo. Uma possivel explicacdo para esse contraste esta
no fato de que estratégias especialistas avancadas tendem a ser altamente especializadas,
enquanto o modelo MCTS-RL, no inicio do treinamento, se aproxima do comportamento
Aleatorio. Contra oponentes fortes, mesmo ac¢des potencialmente vantajosas podem n&o resultar
em vitorias suficientes para que o modelo reconheca padrdes de sucesso. Ja diante de
adversarios menos especializados, as vitorias ocorrem com maior frequéncia, o que favorece o

aprendizado. Ainda assim, trata-se apenas de uma hipétese que necessita de confirmacéo.

5 Concluséo
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Este estudo demonstrou a viabilidade da abordagem proposta, que utiliza uma abstragao
da &rvore do MCTS para preservar o conhecimento adquirido entre as jogadas. Os resultados
confirmaram que o modelo é capaz de desenvolver estratégias robustas para o ambiente. O
desempenho superior do agente treinado no "Ambiente Variado" evidencia que a exposicao a
multiplas taticas é fundamental para a construcdo de um modelo generalista. Adicionalmente,
a pesquisa revelou a concluséao de que a qualidade do agente final depende mais da diversidade
do que da forca aparente dos oponentes de treinamento. Conclui-se, portanto, que a estrutura
de MCTS com memodria persistente € uma alternativa promissora, cuja eficiéncia € maximizada
por um treinamento em cenarios heterogéneos.

Para possiveis estudos futuros, seria interessante explorar com mais precisdo 0s motivos
reais das estratégias menos especializadas resultarem em modelos mais eficientes do que
estratégias mais fortes. Além disso, uma comparacdo do modelo proposto com outros modelos

de MCTS também ajudaria a ter uma avaliacdo mais precisa nossa abordagem.
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