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Resumo 

 

O dominó de 4 pontas, popular no Estado do Amazonas, é uma variação do jogo de dominó 
possivelmente originado na China. No dominó de 4 pontas, as partidas são disputadas entre 
duas duplas e os jogadores devem elaborar estratégias baseadas em três objetivos principais: 
pontuar, facilitar jogadas futuras da dupla e dificultar as jogadas dos adversários. Porém, em 
nenhum momento os jogadores tem conhecimento sobre as peças em posse dos demais 
jogadores, o que caracteriza o dominó como um jogo de informações imperfeitas, onde a 
busca no espaço de soluções é uma tarefa mais complexa do que em jogos de informações 
perfeitas. Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um agente inteligente para o jogo de 
dominó de 4 pontas, cuja escolha das jogadas é feita através de uma função de avaliação. A 
função de avaliação se baseia em informações sobre o estado presente de jogo para realizar a 
escolha das jogadas de acordo com os objetivos do jogo. Foram propostas quatro possíveis 
estratégias a serem adotadas pelo agente inteligente para o dominó de 4 pontas: uma estratégia 
que considera os três objetivos principais simultaneamente, uma estratégia que prioriza 
apenas o próprio jogador, uma estratégia que prioriza apenas o parceiro de dupla e uma 
estratégia que somente visa bloquear as ações adversárias. Por priorizarem diferentes 
objetivos do jogo, cada estratégia é representada por uma função de avaliação distinta. A 
escolha dos coeficientes ótimos para estas funções de avaliação foi realizada utilizando 
Algoritmos Genéticos, uma técnica de busca inspirada na Teoria da Evolução de Darwin. O 
critério de avaliação usado para determinar a melhor solução foi o número de vitórias em 
5000 partidas de dominó e as otimizações foram divididas em três etapas. Inicialmente, para 
cada estratégia, o algoritmo genético maximizou a quantidade de vitórias contra uma dupla 
que adotava a estratégia básica de jogo. Na segunda etapa, as estratégias foram otimizadas 
jogando contra elas mesmas, onde a dupla adversária usou os coeficientes otimizados na 
primeira etapa. Na última etapa, cada estratégia foi otimizada contra as outras três, onde estas 
utilizavam os coeficientes otimizados na segunda etapa. Devido à natureza estocástica do 
algoritmo genético, todas as otimizações foram executadas 10 vezes, permitindo que a média 
e desvio-padrão dos resultados fossem obtidos. Com estas informações, foram aplicados 
testes estatísticos para determinar a significância da quantidade de vitórias. O teste mostrou 
que duas estratégias alcançaram resultados superiores à função desenvolvida em um trabalho 
anterior. Comparando o desempenho entre as quatro estratégias propostas, concluiu-se que a 
estratégia que abrange os três objetivos de jogo é superior às demais, as estratégias que 
priorizam apenas um jogador da dupla apresentam desempenho equivalente e a estratégia que 
se foca apenas em atrapalhar os adversários possui desempenho inferior às anteriores. A 
melhor estratégia otimizada nesta pesquisa também foi avaliada contra duplas formadas por 
jogadores humanos. Contra jogadores experientes, a estratégia não apresentou desempenho 
satisfatório, ganhando apenas 32% das partidas. Porém, contra jogadores casuais, ganhou em 
78% dos jogos disputados. 
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Abstract 

 

The 4-sided dominoes game, popular in Amazonas State, is a variation of the dominoes game 
probably originated in China. In the 4-sided dominoes, the matches are disputed between two 
teams and the players must elaborate strategies based in three main objectives: scoring, 
facilitate the future moves of the team and hinder the opponents’ moves. On the other hand, at 
anytime the players have knowledge about the pieces held by the other players, which 
characterizes the dominoes as an imperfect information game, where the search in the solution 
space is more complex than in perfect information games. This work presents the 
development of an intelligent agent for the 4-sided dominoes game, in which the choice of the 
moves is done through an evaluation function. The evaluation function is based on 
information about the present game state to make the selection of the moves according to the 
objectives of the game. We proposed four possible strategies to be adopted by the intelligent 
agent for the 4-sided dominoes game: a strategy that considers the three main objectives 
simultaneously, a strategy that prioritizes only the player himself, a strategy that prioritizes 
only the partner and a strategy that only aims to block the opponents’ moves. By prioritizing 
different objectives of the game, each strategy is represented by a distinct evaluation function. 
The selection of the optimal coefficients for these evaluation functions was made using 
Genetic Algorithms, a search technique inspired by Darwin’s Theory of Evolution. The 
evaluation criterion used to determine the best solution was the number of wins in 5,000 
matches of dominoes and the optimizations were divided in three steps. Initially, for each 
strategy, the genetic algorithm maximized the number of wins against a team that adopted the 
basic strategy. In the second step, the strategies were optimized by playing against 
themselves, where the opponent team used the coefficients optimized in the first step. In the 
last step, each strategy was optimized against the other three, where these used the 
coefficients optimized in the second step. Due to the stochastic nature of the genetic 
algorithm, all optimizations were performed 10 times, allowing the mean and standard 
deviation of the results to be obtained. With these informations, statistical tests were applied 
in order to determine the significance of the number of wins. The test showed that two 
strategies achieved better results than those obtained by the function developed in a previous 
work. Comparing the performance between the four proposed strategies, we concluded that 
the strategy covering the three main objectives of the game is superior to the others; the 
strategies that emphasize only one team player have equivalent performance; and the strategy 
that focuses only on hinder the opponents’ have inferior performance to the previous ones. 
The best strategy optimized in this work was also evaluated against teams formed by human 
players. Against experienced players, the strategy did not show satisfactory performance, 
winning only 32% of matches. Nevertheless, against casual players, the intelligent agent won 
in 78% of the disputed matches. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Keywords: dominoes game; evaluation function; genetic algorithms. 
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1 INTRODUÇÃO 

O dominó é um jogo formado por peças retangulares divididas em duas metades, as 

quais são marcadas por pontos indicando um valor numérico. Em um conjunto padrão de 

peças para o jogo de dominó, os números variam de 0 a 6. A combinação entre estes sete 

valores possíveis resulta em vinte e oito peças únicas que formam o conjunto padrão. 

Possivelmente originado na China, o dominó é um jogo bastante difundido no mundo 

inteiro e pode ser jogado de diversas maneiras, dependendo da região. No Brasil, a forma 

mais comum é chamada de dominó de duas pontas. No entanto, no Estado do Amazonas, 

outra variação do jogo tornou-se mais popular entre seus habitantes, o dominó de quatro 

pontas. Para o desenvolvimento deste trabalho, utilizamos as regras e estratégias desta 

variação do jogo. 

O dominó de 4 pontas é jogado por quatro pessoas divididas em duas equipes. Por ser 

disputado em duplas, onde cada dupla tem pontuação independente da adversária, é 

classificado como um jogo de dois jogadores e de soma não zero. Outra importante 

característica é ser um jogo de informações imperfeitas, pois o jogador apenas tem 

conhecimento das peças na mesa de jogo e das peças em sua posse.  

Jogos de informações imperfeitas possuem dois problemas principais: a escolha da 

melhor jogada apesar do conhecimento parcial do estado de jogo e a inferência destas 

informações de jogo que ainda estão ocultas baseando-se apenas nas ações dos demais 

jogadores. Devido à complexidade apresentada por jogos de natureza não-determinística, 

pesquisas envolvendo jogos de informações imperfeitas são relativamente mais recentes que 

jogos que possuem informações completas do estado de jogo, como xadrez e damas.  

Para jogos de informações perfeitas, a utilização de funções de avaliação associadas ao 

algoritmo alfa-beta para a escolha da melhor opção de jogada foi inicialmente proposta por 

Shannon (1950), sendo, posteriormente, implementada em jogos de xadrez (CAMPBELL et 
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al, 2002) e de damas (SCHAEFFER, 1997). Para os jogos de informação imperfeita, a 

utilização da proposta de Shannon envolve raciocínios complexos sobre as estratégias do 

jogo. Cita-se como exemplo o programa Bridge Baron (SMITH et al, 1998), desenvolvido 

para o jogo de Bridge. Para o jogo de dominó de duas pontas, encontram-se na literatura 

alguns trabalhos que buscam a melhor estratégia do jogo, como Chlebus (1986), Yen (1992) 

e, recentemente, Garza (2006). Não encontramos, porém, trabalhos relacionados 

especificamente ao dominó de 4 pontas. 

Em (ANTONIO et al, 2008, 2009), desenvolvemos uma metodologia para a escolha 

da melhor jogada baseada em uma função de avaliação que combina em seus termos 

informações sobre o estado presente do jogo. Para validar a função de avaliação desenvolvida, 

foram realizadas simulações do jogo de dominó de quatro pontas, onde uma dupla utilizava a 

função de avaliação para a escolha da melhor jogada e a outra dupla realizava suas jogadas se 

baseando apenas nos pontos na mesa. A escolha dos parâmetros da função de avaliação foi 

feita experimentalmente e como resultado, a primeira dupla ganhou o jogo em mais de 66% 

das simulações. Em (ANTONIO, 2009), otimizamos a função de avaliação desenvolvida em 

(ANTONIO et al, 2008, 2009) usando um Algoritmo Genético. A otimização foi realizada 

sobre uma função de avaliação composta por seis parâmetros e o desempenho da dupla que 

utilizou a função foi de, aproximadamente, 68% dos jogos realizados, sendo superior ao 

trabalho anterior. 

Nesta dissertação, continuamos a pesquisa iniciada nos trabalhos citados 

anteriormente, porém foram analisadas diversas estratégias que podem ser adotadas por 

jogadores de dominó de 4 pontas. Para cada estratégia adotada, uma função de avaliação 

associada foi otimizada por um Algoritmo Genético (AG).   

Matematicamente, otimização refere-se ao método de escolher o melhor elemento 

(solução ótima) dentro de um conjunto de alternativas disponíveis, ou seja, minimizar ou 
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maximizar uma função objetivo através da escolha de valores para variáveis reais ou inteiras 

dentro de um conjunto de soluções. Entende-se por otimização o processo pelo qual uma 

tarefa pode ser realizada da maneira mais eficiente possível, permitindo que alcance um 

estado de suposta perfeição dentro dos seus próprios limites. Podemos determinar se uma 

situação ou problema podem ser aperfeiçoados ao analisar, com base em critérios previamente 

definidos, se uma modificação pode melhorar ou piorar o seu desempenho final. Caso a 

modificação sugerida introduza algum progresso em relação à situação anterior, é adotada 

como a melhor opção. 

O processo de otimização é baseado em três conceitos principais: a codificação do 

problema, a função objetivo a ser maximizada (ou minimizada) e o espaço de soluções 

associado ao problema. Para alcançar um resultado é necessário um procedimento sistemático 

de busca. Este processo de busca é constituído por iterações, onde são testados os candidatos à 

solução, permitindo a evolução durante a seleção. As iterações são realizadas até que o valor 

ótimo seja encontrado ou uma condição seja satisfeita. 

Nesta pesquisa, a otimização foi obtida através da técnica de busca e otimização dos 

Algoritmos Genéticos. Esta técnica se diferencia das técnicas tradicionais de busca, pois 

fornece um mecanismo de busca e computação paralela (os candidatos à solução são 

analisados simultaneamente) e adaptativa sem impor muitas limitações ao problema. Portanto, 

é um método muito eficiente na busca de soluções em uma grande variedade de aplicações. 

Estas características e os inúmeros resultados de sucesso obtidos nas mais diferentes áreas de 

aplicação tornam a utilização dos AGs uma alternativa de grande força no trabalho de 

otimização proposto nesta dissertação. 

Com o processo de otimização, esperamos que a dupla que utiliza a função de 

avaliação para a escolha de suas jogadas obtenha um melhor desempenho em relação à dupla 

que utiliza apenas a pontuação na mesa como critério de escolha de jogadas, por ser 
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considerada uma estratégia básica usada por iniciantes. O desempenho dos agentes 

inteligentes é avaliado de acordo com o número de vitórias em partidas disputadas contra uma 

dupla adversária usando a estratégia básica de jogo. Posteriormente, a melhor estratégia é 

utilizada por uma dupla de agentes inteligentes em partidas contra jogadores humanos. 

1.1 Objetivo 

1.1.1 Geral 

O objetivo geral proposto nesta pesquisa é otimizar os parâmetros que compõem a 

função de avaliação para a escolha da melhor jogada no dominó de quatro pontas. O ajuste 

destes parâmetros será realizado através de um AG. 

1.1.2 Específico 

Os objetivos específicos consistem em: 

− Identificar diferentes tipos de estratégias usadas por jogadores humanos no jogo de 

dominó de 4 pontas; 

− Propor funções de avaliação para as estratégias identificadas; 

− Implementar as funções de aptidão para cada estratégia e o algoritmo genético 

responsável pela otimização;  

− Utilizar o algoritmo genético para otimizar os coeficientes das funções de aptidão 

propostas; 

− Avaliar e comparar o desempenho das estratégias usando os coeficientes 

otimizados pelo algoritmo genético; 

− Avaliar o desempenho de uma dupla formada por agentes inteligentes que utilizam 

a função de avaliação em partidas contra duplas formadas por jogadores humanos. 
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1.2 Organização do trabalho 

Esta dissertação está dividida em oito capítulos e apresenta o desenvolvimento de um 

agente inteligente para o jogo de dominó de 4 pontas, como também os fundamentos básicos 

do método de busca por algoritmos genéticos, implementação computacional e aplicação para 

otimização das funções de avaliação propostas. 

O Capítulo 2 aborda alguns trabalhos encontrados na literatura sobre o uso e a 

otimização de funções de avaliação em jogos e trabalhos relacionados especificamente ao 

jogo de dominó. O terceiro capítulo apresenta o jogo de Dominó de 4 pontas, suas regras e 

principais objetivos. No Capítulo 4, é descrita de forma detalhada a heurística para o 

desenvolvimento da função de avaliação responsável pela escolha das jogadas. A descrição do 

funcionamento de um algoritmo genético é feita no Capítulo 5, onde também são 

apresentados os elementos básicos e seus operadores genéticos. O Capítulo 6 apresenta a 

metodologia para a otimização da função de avaliação. São definidas diversas estratégias para 

o jogo de dominó e detalhes sobre a implementação computacional do algoritmo de busca. Os 

resultados obtidos com o método de otimização proposto são analisados no Capítulo 7 e as 

conclusões finais são expostas no Capítulo 8. 
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

Em 1949, Shannon propôs que um programa de computador necessitaria de uma 

função de avaliação para competir com sucesso contra jogadores humanos em um jogo de 

xadrez (SHANNON, 1949). Desde então, o desenvolvimento de estratégias e heurísticas que 

possibilitem computadores a competir contra jogadores humanos tem sido bastante explorado 

em pesquisas na área da Inteligência Artificial. Jogos possuem características que permitem a 

implementação e aprendizado de agentes inteligentes: um conjunto bem definido de regras e 

estado final distinguível (NICOLAI et al, 2009). Porém, ao contrário do xadrez, jogos como o 

dominó exigem a utilização de estratégias baseadas em informações incompletas, tornando o 

processo de busca mais complicado do que quando aplicado a jogos com informações 

perfeitas. 

No trabalho pioneiro de Shannon, o ajuste dos parâmetros da função de avaliação para 

o jogo de xadrez foi realizado de maneira manual, através da simulação de várias partidas e 

análise na mudança de cada parâmetro. Posteriormente, pesquisadores começaram a buscar 

métodos para automatizar a difícil tarefa de escolher os melhores parâmetros para uma função 

de avaliação, como a publicação de (SAMUEL, 1959), onde foi apresentado o primeiro 

método com aprendizado que ajustava iterativamente os pesos de uma função de avaliação em 

um jogo de damas. 

Existem inúmeros métodos criados para o tratamento de problemas de otimização. 

Entre os algoritmos de busca existentes, a utilização de algoritmos baseados nos princípios 

evolutivos de Darwin apresentou uma alternativa de fácil representação e implementação na 

área de jogos, pois possui alto desempenho na busca de soluções no espaço de busca. Estes 

algoritmos, conhecidos como Algoritmos Evolutivos, pertencem a uma área da Inteligência 

Artificial chamada Computação Evolutiva ou Evolucionária. A estrutura básica de um 

algoritmo evolutivo é descrita na Figura 1. 
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Figura 1: Estrutura básica de um Algoritmo Evolutivo 

FONTE: Michalewivz, 1996. 

Neste contexto estão os Algoritmos Genéticos, técnicas de busca estocástica 

fundamentadas na teoria de Seleção e Evolução Natural de Charles Darwin e nos mecanismos 

da Genética. A aplicação de AGs como ferramenta de otimização surgiu em (GOLDBERG, 

1989) e atualmente são usados nas áreas de teoria de jogos, reconhecimento de padrões, 

inferência estatística, controle e otimização de funções matemáticas. 

Para o desenvolvimento desta dissertação, foram utilizadas as seguintes referências 

como principal suporte teórico para estudo e implementação de algoritmos genéticos: 

(ASHLOCK, 2006), (MICHALEWICZ, 1996) e (NEGNEVITSKY, 2005). Também foram 

analisados trabalhos realizados na área de jogos envolvendo o uso de algoritmos evolutivos 

para desenvolvimento de agentes inteligentes, como (NICOLAI et al, 1999; BOSKOVIC et 

al, 2006; KENDALL e WHITWELL, 2001). Especificamente para o jogo de dominó, poucos 

trabalhos foram encontrados na literatura. Entre eles, temos os trabalhos de Chlebus (1986), 

Yen (1992) e, recentemente, Garza (2006), porém nenhum é aplicado ao dominó de quatro 

pontas, o qual as únicas referências encontradas foram em nossas pesquisas anteriores 

(ANTONIO et al, 2008, 2009; ANTONIO, 2009).  
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Nas seções a seguir estão relacionados alguns trabalhos encontrados na literatura sobre 

a aplicação de algoritmos evolutivos na otimização da função de avaliação de jogos em geral 

e aos jogos de dominó. 

2.1 Otimização da função de avaliação usando Algoritmos Evolutivos 

Os primeiros trabalhos voltados para o desenvolvimento de agentes inteligentes na 

área de jogos foram, principalmente, para xadrez e damas. Como alternativa aos métodos 

tradicionais de busca determinística, técnicas baseadas em Algoritmos Evolutivos (AE) 

constituíram uma nova abordagem para o problema de otimização de funções de avaliação 

nestes jogos.  

O trabalho de (WANG e LI, 2008) abordou o desenvolvimento de um agente 

inteligente para o jogo de xadrez chinês (Xiang Qi), cuja complexidade é maior que o xadrez 

comum, como também os jogos de damas e Othello. O agente inteligente foi representado por 

uma rede neural artificial cujos pesos dos neurônios foram ajustados através de um algoritmo 

genético. Em Kendall e Whitwell (2001), um programa implementando o jogo de xadrez 

comum foi usado como plataforma de aprendizado e uma versão simplificada da função de 

avaliação proposta por Shannon foi otimizada por um AE. O método de aprendizado consiste 

na seleção de dois indivíduos da população para competirem em duas partidas de xadrez. O 

indivíduo que perde é retirado da população e substituído por uma cópia do indivíduo 

vencedor que passou pelo processo de mutação. O processo de seleção e mutação do 

indivíduo vencedor permite que a população seja, posteriormente, formada pelo indivíduo 

com o melhor conjunto de parâmetros. O processo de mutação é baseado no desvio-padrão 

dos parâmetros presentes nos indivíduos da população, ou seja, a mutação é controlada pela 

população e não pelo usuário, o que permite maior exploração do espaço de busca. 

Em (BOSKOVIC et al, 2006), um algoritmo evolutivo baseado no Algoritmo de 

Evolução Diferencial (ED) é aplicado para otimizar os parâmetros de uma função de 



20 

 

 

avaliação desenvolvida para a escolha das jogadas em um jogo de xadrez. O algoritmo de 

Evolução Diferencial, desenvolvido por Price e Storn (1997), é um método evolutivo de 

otimização global sobre espaços contínuos. Por ser um algoritmo derivado da teoria evolutiva, 

o ED aplica os processos de mutação, cruzamento e seleção sobre uma população de 

indivíduos. Porém, neste artigo, o autor propõe a adição da ideia de competição como forma 

de avaliação da aptidão e otimização dos indivíduos.  

Este processo de competição consiste na avaliação de desempenho entre duas 

populações: a população original da geração atual e uma população modificada após as 

operações de mutação e cruzamento. No final de cada jogo, o indivíduo que perdeu é 

modificado através de uma equação de aprendizado, de forma que ele fique com parâmetros 

mais próximos aos do indivíduo que ganhou a partida. Segundo Boskovic (2006), o parâmetro 

de aprendizado, que permite a otimização da função de avaliação durante a competição, é 

responsável pela convergência dos indivíduos mais fracos para os indivíduos mais aptos 

dentro de uma população, possibilitando rápida convergência do algoritmo para bons valores 

e menor desvio-padrão entre os indivíduos da população final.       

Além de jogos com informações perfeitas como o xadrez, AE também são usados na 

otimização de agentes inteligentes para jogos de informações imperfeitas (WITTKAMP e 

BARONE, 2006; FLOM e ROBINSON, 2004), os quais são representados principalmente 

pelos jogos de cartas como o Poker (BARONE e WHILE, 1999; NICOLAI et al, 2009).  

Em (NICOLAI et al, 2009), é desenvolvido um agente inteligente para uma variante 

do jogo de Poker, denominada No-Limit Texas Hold’em, através de algoritmos evolutivos e 

redes neurais (Evolving Neural Network). Este jogo, além de ser caracterizado como um jogo 

de informações imperfeitas como o dominó, possui um espaço de estados bastante extenso, 

tornando a utilização de computação evolutiva mais viável. Os agentes foram implementados 

como redes neurais, onde suas entradas são um conjunto de recursos disponíveis ao jogador 
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em uma partida de Poker e novos agentes são gerados através do ajuste dos pesos da rede com 

a soma ponderada dos pesos dos pais.  

Segundo Nicolai, a evolução por si só não é suficiente para gerar um ambiente de 

aprendizado bem sucedido. Ele propõe a utilização de heurísticas adicionais para melhorar o 

processo de evolução, a coevolução e o hall da fama. Os experimentos foram realizados para 

avaliar o desempenho dos agentes gerados a partir do algoritmo evolutivo e os agentes 

gerados a partir do algoritmo em combinação com coevolução e hall da fama. Como 

resultado, todos os grupos que utilizavam as heurísticas adicionais geraram agentes com 

desempenho superior ao agente gerado somente a partir do algoritmo evolutivo, onde o 

melhor agente obteve desempenho 39% superior ao primeiro agente.  

2.2 Publicações na área de jogos de dominó usando Função de Avaliação e AGs 

Em (GARZA, 2006), a pesquisa é baseada em um jogo de dominó de duas pontas 

cujas regras são semelhantes às regras do dominó de 2 pontas mais jogado no Brasil. Em seu 

trabalho, Garza desenvolveu um agente inteligente para a escolha das jogadas durante uma 

partida de dominó com quatro jogadores. Os agentes inteligentes foram implementados para 

agir de maneira independente e cada agente realiza a decisão de jogada através de inferências 

e suposições baseadas em jogadas anteriores dos demais jogadores. No entanto, os dados 

armazenados sobre os demais jogadores estão apenas relacionados às pedras que eles mais 

“gostavam”, ou seja, a quantidade de pedras jogadas para cada numeração. Foram 

implementadas sete estratégias diferentes, incluindo uma estratégia tradicional baseada na 

estratégia adotada por jogadores reais. Os testes realizados na pesquisa incluíam as seguintes 

estratégias: tradicional, altruísta, egoísta, aleatória, suicida, tradicional altruísta e tradicional 

egoísta. Porém, para validar o agente inteligente, apenas um dos jogadores da dupla tinha sua 

estratégia variada a cada simulação, os demais jogavam com a estratégia tradicional. O 

melhor resultado obtido neste trabalho foi 54% de vitórias em um total de 100 partidas, não 
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sendo considerado um resultado significativo, pois ficou dentro do intervalo de tolerância 

definido pelo autor devido às características aleatórias do jogo.  

Para o dominó de 4 pontas, em (ANTONIO et al, 2008, 2009), inicialmente foi 

proposta uma função de avaliação para a escolha da melhor jogada a partir dos estados do 

jogo. A função de avaliação incorpora em seus termos a soma de pontos possíveis com a 

jogada e a estratégia de jogo, que incluem facilitar as jogadas da dupla e dificultar as jogadas 

dos adversários. Nos dois trabalhos, os coeficientes da função de avaliação foram definidos 

experimentalmente e ambos os jogadores da dupla utilizavam a mesma função de avaliação 

para decidir suas jogadas. Como resultado, a dupla obteve 66% de vitórias jogando contra 

uma dupla que utilizava uma estratégia baseada nos pontos possíveis na mesa. O 

desenvolvimento detalhado da teoria pesquisada neste trabalho será descrito no Capítulo 4.  
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3 O JOGO DE DOMINÓ 

Neste capítulo, apresentaremos os fundamentos necessários para o entendimento do 

jogo de dominó. Descreveremos os principais elementos, regras e objetivos, bem como 

algumas definições específicas ao jogo de dominó de 4 pontas. 

3.1 Introdução 

O jogo de dominó, em sua forma padrão, é composto por vinte e oito peças achatadas 

e retangulares. Cada peça é dividida em duas metades que, na forma clássica do jogo, contém 

uma numeração que varia de zero a seis. A Figura 2 mostra todas as combinações possíveis 

entre esses números, formando vinte e oito peças únicas de dominó.  

 
Figura 2: Conjunto padrão do jogo de Dominó formado por 28 peças 

FONTE: Retirado de <http://dominoesworlds.com>. Acesso em: 11 de abril de 2011. 

As peças, ou pedras, de dominó são nomeadas de acordo com o número pontos em 

cada metade. Por exemplo, uma pedra com seis pontos em uma metade e quatro pontos na 

outra metade é referida como “6-4”. Entre os jogadores de dominó, esta pedra é chamada de 

“sena e quadra”. As numerações, que variam de zero a seis, recebem os seguintes nomes: 

branco, às, duque, terno, quadra, quina e sena, respectivamente. Se uma pedra tem as duas 

metades com a mesma numeração, é chamada de “carroça”. Neste caso, temos “carroça de 
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branco”, para a pedra com numeração 0-0, “carroça de às”, para a pedra com numeração 1-1, 

e assim sucessivamente. 

3.2 Objetivos e regras 

O dominó pode ser jogado por quatro jogadores, em duplas ou individualmente, onde 

cada jogador recebe sete peças inicialmente ou, alternativamente, pode ser jogado por dois 

jogadores, onde as 14 pedras restantes são usadas para “comprar” durante a partida. Existem 

várias formas de jogar dominó e a mais comum no Brasil chamamos de dominó de 2 pontas. 

No entanto, no Amazonas é jogado outro tipo pouco difundido, o Dominó de 4 pontas. 

No Dominó de 2 pontas, o objetivo principal é conseguir colocar sua última peça na 

mesa antes que os jogadores adversários. Para isso, durante a partida são adotadas estratégias 

para o jogador “bater”, isto é, ser o primeiro a se desfazer de suas pedras. As jogadas visam 

encaixar alguma peça do jogador nas peças que estão nas pontas do jogo, uma por vez, e 

minimizar a possibilidade do adversário encaixar uma pedra em uma das pontas. Caso algum 

jogador tenha batido, sua dupla leva todos os pontos das peças que sobraram nas mãos dos 

adversários. A partida pode terminar em duas circunstâncias: quando um jogador bater ou 

quando o jogo fica trancado, ou seja, nenhum dos jogadores tem pedras para jogar em alguma 

das pontas. No caso de jogo trancado, contam-se todos os pontos das peças que sobraram nas 

mãos de cada dupla. A dupla que possuir menos pontos é a vencedora e leva os pontos da 

dupla adversária. 

No Dominó de 4 pontas, objeto desta dissertação, a disputa ocorre, em geral, entre 

duplas. Cada jogador deve ter sete pedras no início de cada rodada. O conjunto de peças que 

cada jogador possui é chamado de “mão” do jogador. Na primeira rodada, a partida é iniciada 

pelo jogador que possui a pedra com numeração 6-6, ou carroça de sena. Em seguida, a ordem 

de jogada ocorre no sentido horário e o próximo jogador deve encaixar uma pedra cuja 

metade tenha a numeração 6 em uma das faces da pedra inicial. Uma rodada pode terminar 
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em duas situações distintas: um dos jogadores “bateu”, ou seja, conseguiu jogar todas as 

pedras da sua “mão” antes dos demais jogadores; o jogo foi trancado, ou seja, os jogadores 

não podem jogar em nenhuma das pontas na mesa. Nas rodadas seguintes, o jogador que 

bateu na rodada anterior deverá iniciar com a carroça de sua escolha. 

Durante uma partida, os jogadores tem a possibilidade de abrir até quatro pontas de 

jogo. O conceito de pontas na mesa, no jogo de dominó de 4 pontas, está relacionado à 

possibilidade dos jogadores encaixarem as peças a partir das quatro faces da carroça que 

iniciou a partida. Na Figura 3 são apresentadas seis situações que podem ocorrer durante o 

jogo. Em cada situação, a quantidade de “pontas na mesa” varia, conforme descrito a seguir. 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Figura 3: Pontas da mesa no Dominó de 4 pontas 
As marcações em verde indicam onde o jogador pode encaixar uma pedra. 

Após a jogada inicial, quando existe apenas a carroça na mesa, considera-se que 

existem duas pontas de jogo, pois os demais jogadores tem a possibilidade de jogar em duas 

laterais da peça, conforme mostra a Figura 3(a). A Figura 3(b) representa o momento em que 
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o segundo jogador realizou sua jogada em uma das pontas disponíveis inicialmente. Neste 

caso, o próximo jogador terá ainda duas opções de jogada, uma na ponta de numeração 4 e 

outra na ponta de numeração 6. Caso o jogador realize uma jogada na ponta de numeração 6, 

o próximo jogador terá possibilidade de jogar em quatro pontas de jogo, conforme mostra a 

Figura 3(c). Se o jogador realizar a jogada na ponta de numeração 4, as opções de jogada para 

o jogador seguinte continuam sendo apenas em duas pontas da mesa, conforme mostra a 

Figura 3(d). 

O objetivo principal do dominó de 4 pontas é obter uma pontuação igual ou superior a 

200 pontos, podendo ser alcançada em uma ou mais rodadas. Para isso, o jogador pode 

pontuar 5, 10,..., 50 pontos, ou seja, múltiplos de 5. Definimos abaixo cinco situações Pi onde 

há a possibilidade do jogador pontuar durante uma partida de dominó de 4 pontas: 

− P1 : Indica a pontuação realizada na mesa de jogo, calculada através da soma dos 

pontos nas pontas da mesa. Caso esta soma seja um múltiplo de 5, a pontuação é 

contabilizada para a dupla que realizou a jogada; caso contrário, nenhum ponto é 

adicionado. A Figura 4 apresenta várias situações de jogo para exemplificar como 

é calculada a pontuação na mesa. Na primeira situação, ilustrada pela Figura 4(a), 

o jogador inicia a rodada com a pedra 5-5, a carroça de quina. Nesta situação, 

consideramos que existem duas pontas de jogo disponíveis para jogada, conforme 

ilustrado na Figura 3(a), portanto, os dois lados da pedra são somados, 

contabilizando 10 pontos para a dupla que realizou a jogada. Na situação 

apresentada na Figura 4(b), novamente são consideradas apenas duas pontas de 

jogo para a soma de pontos. Uma ponta possui numeração 0 e a outra ponta possui 

numeração 10, totalizando 10 pontos. Na Figura 4(c), a soma dos pontos é 

realizada apenas nas duas pontas que foram “abertas” a partir da carroça inicial, 

totalizando 5 pontos para a dupla. A situação apresentada na Figura 4(d) é 
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semelhante à anterior, porém três pontas são usadas para a soma dos pontos, 

totalizando 5 pontos (0+1+4). Por outro lado, na Figura 4(e) a soma dos pontos 

(2+1+4) não é um múltiplo de cinco, caracterizando uma jogada onde não se 

pontua. A Figura 4(f) apresenta a situação onde todas as pontas de jogo foram 

“abertas”, portanto as quatro pontas são usadas para soma de possíveis pontos. 

Neste exemplo, a dupla que realizou a jogada marcou 10 pontos (2+3+1+4); 

 

 

(a)  

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

(e) 

 

(f) 

Figura 4: Possibilidades de pontuação na mesa 

− P2 : A pontuação P2 ocorre quando o jogador adversário “passa” em sua vez de 

jogar, ou seja, não possui pedra que se encaixe em nenhuma das quatro pontas da 

mesa. O impedimento de jogada do adversário equivale a 20 pontos para a dupla 

que provocou o passe; 

− P3 : Esta possibilidade de pontuação ocorre quando o jogador na vez provoca o 

passe de todos os demais jogadores (inclusive o parceiro). Esse passe, chamado de 

“galo”, equivale a uma pontuação de 50 pontos; 
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− P4 : Ocorre quando um jogador “bate” e são somados os pontos das pedras que 

sobraram nas mãos dos adversários. Essa soma é denominada “garagem”. A 

pontuação corresponde ao maior múltiplo de 5, menor ou igual a esta soma. A 

Figura 5 mostra um exemplo em que a garagem é de 10 pontos, pois a soma dos 

pontos dos adversários é igual a 12; 

− P5 : A possibilidade de pontuação P5 ocorre quando a última peça descartada pelo 

jogador que bateu é uma carroça (os dois lados tem a mesma numeração). Por ser 

considerada difícil, esta jogada vale 20 pontos.  

 
Figura 5: Exemplo de garagem equivalente a 10 pontos 

3.3 Estratégias de jogo 

O dominó de 4 pontas, por ter objetivos e regras mais elaboradas, adota estratégias 

mais complexas que as utilizadas no dominó de 2 pontas, pois além de pontuar, o jogador 

também deve tentar facilitar suas ações futuras (ou do parceiro) e dificultar as ações da dupla 

adversária.  

Para exemplificar as estratégias adotadas durante o jogo, considera-se que, no início de 

uma rodada, um jogador tem em mãos cinco peças com a numeração 3, conforme ilustrado na 

Figura 6. Neste caso, a estratégia é tentar fazer com que essa numeração esteja presente no 

maior número possível de pontas, pois esse tipo de jogada tanto pode fazer seus adversários 

“passarem” como pode facilitar suas jogadas futuras. Por outro lado, a mão do jogador 

representada na Figura 6 possui apenas uma pedra com a numeração 2. Então, o jogador deve 
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evitar que esta numeração esteja presente nas pontas, pois poderia provocar o seu passe. Estas 

situações também ilustram o papel do parceiro do jogador que também deve estar atento às 

jogadas do seu companheiro de dupla e perceber as pedras que ele “gosta” ou não.  

 
Figura 6: Exemplo da “mão” de um jogador com as sete pedras iniciais 
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4 FUNÇÃO DE AVALIAÇÃO PARA ESCOLHA DA MELHOR JOGADA 

O capítulo aborda a teoria desenvolvida em (ANTONIO et al, 2008, 2009) para a 

escolha da melhor jogada no dominó de 4 pontas que serviu de base para o desenvolvimento 

da função de avaliação proposta nesta pesquisa. 

4.1 Introdução 

Em (ANTONIO et al, 2008, 2009) foi desenvolvido um agente inteligente para o jogo 

de dominó de 4 pontas. Este agente realiza a escolha de suas jogadas através de uma função 

responsável por avaliar o quanto uma peça pode ajudar o jogador ou atrapalhar os adversários, 

baseando-se em informações sobre as peças que já foram jogadas e as peças na mão do 

jogador. A função de avaliação é constituída pela soma de dois termos, Tn1 e Tn2, conforme 

mostra a equação (1). 

 f (n) = Tn1 + Tn2 (1) 

Na expressão definida acima, a variável n identifica uma opção de jogada para qual a 

função de avaliação é calculada. O termo Tn1 corresponde aos pontos que serão obtidos ao 

realizar a jogada n. O termo Tn2 incorpora a estratégia do jogo, correspondendo a valores que 

procuram retratar como a escolha pela jogada n pode facilitar ações futuras do jogador e 

dificultar as ações futuras dos jogadores adversários. 

4.2 Os estados de jogo 

Para calcular os termos Tn1 e Tn2 da função de avaliação da equação (1), utilizamos 

como parâmetros o estado presente de jogo. O estado presente de jogo é representado por sete 

vetores, onde cada vetor possui sete coordenadas (cada coordenada corresponde a uma 

possível numeração presente em uma pedra de dominó), conforme definido a seguir: 
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 Vi = [ Vi0, Vi1, Vi2, Vi3, Vi4, Vi5, Vi6 ] i = 0, 1,..., 6 

No vetor acima, Vi0 corresponde ao número de pedras com nenhuma numeração; Vi1 

corresponde ao número de pedras com a numeração 1, e assim sucessivamente. Esses vetores 

expressam estatísticas do jogo e são atualizadas a cada jogada. A definição dos vetores de 

estado de jogo para o dominó de 4 pontas é apresentada abaixo: 

− V0 : Representa a quantidade de peças em jogo, ou seja, a quantidade de pedras 

presentes na mesa, para cada numeração; 

− V1 : Representa a quantidade de peças na mão do jogador para cada numeração; 

− V2 : Representa a quantidade de peças nas pontas para cada numeração; 

− V3 : Representa a quantidade de peças jogadas pelo parceiro de dupla para cada 

numeração; 

− V4 : Os vetores V4, V5 e V6 são diferentes dos vetores anteriores, pois recebem 

apenas os valores 0 ou 1. O vetor V4 indica as numerações onde o adversário 

seguinte já passou. Por exemplo, se V40 = 1, o adversário seguinte (à esquerda do 

jogador) já passou na numeração 0. Se V40 = 0, o adversário seguinte ainda não 

passou na numeração 0, e assim sucessivamente; 

− V5 : Indica as numerações onde o adversário anterior (à direita do jogador) já 

passou. Este vetor funciona de maneira análoga ao vetor V4; 

− V6 : Indica as numerações onde o parceiro de dupla já passou. Este vetor funciona 

de maneira análoga ao vetor V4. 

Para demonstrar o funcionamento dos vetores de estado de jogo durante uma partida 

de dominó de 4 pontas, utilizaremos a situação de jogo exposta na Figura 7. Para este 

exemplo, os vetores de estado de jogo V0, V1 e V2, referentes ao jogador atual, estariam 

configurados conforme o quadro exibido na mesma figura. De acordo com os valores 

indicados neste quadro, o vetor V0, que corresponde ao número de peças na mesa para cada 
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numeração, tem coordenada V00 = 1, pois existe apenas uma peça cuja metade não possui 

numeração (representado pelo número zero) na mesa de jogo. Por outro lado, V05 = 5 indica 

que já foram jogadas 5 peças com a numeração 5. De maneira semelhante, os vetores V1 e V2 

tiveram seus valores contabilizados com base na disposição das peças na mão do jogador e 

nas pontas da mesa. Os vetores V3, V4, V5 e V6 não foram mostrados no exemplo, pois 

necessitaríamos das jogadas realizadas pelos demais jogadores desde o inicio do jogo. 

 
Figura 7: Exemplo de uma mesa de jogo e a mão do jogador atual 

4.3 Os termos da função de avaliação 

Como vimos anteriormente, a função de avaliação é formada pela soma dos termos Tn1 

e Tn2. A seguir, serão introduzidos os parâmetros envolvidos no cálculo desses dois termos. 

O termo Tn1 incorpora no cálculo da função de avaliação os pontos obtidos ao realizar 

a opção de jogada n. Os pontos que um jogador pode obter em uma jogada foram definidos 
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anteriormente como as possibilidades de pontuação P1, P2, P3, P4 e P5. Porém, a situação P4, 

que corresponde aos pontos de garagem, não será incluída no cálculo de Tn1, pois esta 

pontuação é contabilizada somente no término da rodada.  

O termo Tn1 é definido conforme a equação (2) abaixo: 

 Tn1 = P1 + P2 + P3 + P5 (2) 

A possibilidade de pontuação P1, que contabiliza a pontuação obtida na mesa com a 

jogada, é calculada pela soma de todas as pontas disponíveis no jogo. Se a soma resultar em 

um valor múltiplo de 5, P1 recebe este valor, caso contrário, P1 = 0. 

Os termos P2 e P3 são denominados pontos de passagem e utilizam um único 

algoritmo para o seu cálculo. Para o entendimento deste algoritmo, inicialmente são 

necessárias as definições de algumas variáveis auxiliares. No dominó de 4 pontas, cada pedra 

possui uma numeração em cada metade. Para que uma jogada seja válida, uma destas 

numerações deve coincidir com a ponta onde a pedra será “encaixada”. Por consequência, a 

numeração localizada na outra metade da pedra será a “nova ponta” da mesa, substituindo a 

anterior. Sendo L uma possível opção de jogada, será denominada por L1 a metade da pedra 

que coincide com o valor presente em qualquer ponta do jogo e L2 corresponderá à outra 

metade da pedra, ou seja, à nova ponta. Portanto, se um jogador tem como opção de jogada 

uma pedra com numeração 6-0 e a mesa de jogo está disposta conforme mostra a Figura 7, L1 

possui numeração 0, pois coincide com a numeração presente na ponta 2 e L2, cuja numeração 

é igual a 6, será a nova ponta na mesa de jogo. 

A partir destas definições, os termos P2 e P3 são calculados conforme o fluxograma da 

Figura 8. Neste fluxograma, Np1, Np2 e Np3 são variáveis que correspondem às numerações 

existentes em três das quatro pontas da mesa e L2 representa a nova ponta. Os termos Ci 

indicam se o jogador atual possui todas as pedras restantes com a mesma numeração existente 

na ponta i, representado por Npi, ao analisar os vetores V0 (quantidade de pedras na mesa de 
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jogo) e V1 (quantidade de pedras na mão do jogador). Se a soma dos valores ����� e ����� é 

igual a 7, o algoritmo modifica os vetores V4, V5 e V6 (referentes às numerações onde os 

jogadores “passam”). Se os vetores V4, V5 e V6 receberem valor 1 para as quatro pontas L2, 

Np1, Np2 e Np3, é caracterizado o “galo”, jogada que vale 50 pontos. Caso contrário, o 

algoritmo verifica se o próximo jogador “passa”, o que equivale a 20 pontos. 

 
Figura 8: Fluxograma para o cálculo de P2 e P3 
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O termo Tn2 incorpora no seu cálculo três parcelas distintas relacionadas à estratégia 

do jogo, conforme mostra a equação a seguir: 

 Tn2 = α.(- E1 + E2 + δ.E3)   (3) 

O valor de α permite definir a importância da estratégia, calculada pelo termo Tn2, em 

relação aos pontos obtidos com uma jogada, calculada pelo termo Tn1.  

A parcela E1 considera a possibilidade de fazer o adversário seguinte passar na sua vez 

de jogar. Para o entendimento da parcela E1, será utilizada a seguinte situação hipotética: 

considerando que em duas das pontas do jogo exista uma numeração n1 e que o jogador da 

vez tenha em mãos mais três peças com essa mesma numeração. Então, cinco das sete peças 

possíveis com a numeração n1 não pertencem ao adversário seguinte, sendo grande a 

probabilidade do mesmo passar se todas as pontas estiverem com essa numeração. Tendo em 

vista a possibilidade de fazer o adversário seguinte passar, e dessa forma obter 20 pontos, é 

desejável que não seja descartada nenhuma das peças em que L1 = n1. Neste caso, a opção de 

jogar uma peça L em que L1 = n1 não é desejada do ponto de vista estratégico, justificando o 

sinal negativo para E1 na expressão (3). O cálculo de E1 é realizado conforme a expressão (4). 

 E1 = K1 . ( ���� + ���� + �	��) (4) 

Quanto maior o número de peças com a numeração L1 nas pontas (representado pelo 

vetor V2) e nas mãos do jogador (representado pelo vetor V1), maior será o valor de E1. Por 

outro lado, o valor de E1 também deve ser diretamente proporcional ao número de peças com 

a numeração L1 já jogadas (vetor V0). O coeficiente K1 controla a importância de cada termo 

de E1 em relação às outras parcelas que compõem a função de avaliação. 

A parcela E2 tem por objetivo facilitar as ações futuras do jogador. O cálculo de E2 é 

realizado conforme a equação (5). 
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 E2 = K2 . ( ���
 + ���
 + �	�
) (5) 

Essa expressão é muito semelhante àquela proposta para E1, porém é utilizado L2 no 

lugar de L1 como argumento, representando a numeração que o jogador quer introduzir na 

mesa de jogo. O coeficiente K2 controla a importância de cada termo de E2 em relação às 

outras parcelas que compõem a função de avaliação.  

A função de avaliação proposta em (ANTONIO et al, 2008) também continha uma 

parcela E3 que reforçava o objetivo da parcela E2, facilitando as ações futuras do jogador 

quando o número de peças na mão é menor ou igual a três. No fluxograma da Figura 9, 

mostra-se como é realizado o cálculo de E3. O valor de K3 controla a importância da parcela 

E3 frente às outras parcelas utilizadas para o cálculo de Tn2. 

 
Figura 9: Fluxograma para o cálculo de E3 

A função de avaliação descrita nas equações acima envolve as principais situações 

consideradas por um jogador ao decidir a melhor jogada a cada rodada, propondo uma 

possível estratégia a ser adotada no jogo de dominó de 4 pontas. Nesta função, apenas quatro 

coeficientes, α, K1, K2 e K3, controlam a importância dos vários termos que compõem a 

equação (3).  

Em trabalhos anteriores (ANTONIO et al, 2008, 2009), o ajuste dos coeficientes α, K1, 

K2 e K3 foi realizado através do teste de várias combinações de valores em simulações de 
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partidas de dominó. Os valores testados estavam na faixa de 0 a 1, com intervalos de 0,1 e na 

faixa de 1 a 10, com intervalos de 0,5 entre os números. O melhor resultado obtido nestes 

testes foi de 66% de vitórias para a dupla que utilizou a função de avaliação para a escolha de 

suas jogadas. Também verificamos que a variação do coeficiente K3, responsável por 

determinar a importância do termo E3 em relação aos outros termos da função de avaliação, 

não afetava o desempenho final da dupla. Por este motivo, em um trabalho posterior 

(ANTONIO, 2009), optamos por retirar o termo E3 da função de avaliação. Neste trabalho, a 

função de avaliação era formada por seis coeficientes αi, conforme a equação (6) descrita 

abaixo, e foi otimizada por um algoritmo genético. O melhor resultado obtido neste trabalho 

foi de 68,37% em 25000 partidas realizadas. 

f (n) = Tn1 + Tn2 (6) 

Tn2 = - E1 + E2 

E1 = α1 . ���� + α2 . ���� + α3 . �	�� 

E2 = α4 . ���
 + α5 . ���
 + α6 . �	�
 

Nas funções de avaliação apresentadas anteriormente, os termos E1 e E2 analisam 

apenas os vetores de estado de jogo correspondentes ao próprio jogador e aos jogadores 

adversários. Por ser um jogo disputado em duplas, o jogador também deve considerar o 

parceiro ao planejar suas jogadas. Este tipo de análise, proporcionado pelo vetor V3, não foi 

abordado nos trabalhos anteriores e foi incluído na função de avaliação que é otimizada nesta 

pesquisa.  
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5 ALGORITMOS GENÉTICOS 

Algoritmos Genéticos (AGs) são as técnicas de busca e otimização mais conhecidas da 

Computação Evolucionária (MITCHELL, 1999), uma das áreas da Inteligência Artificial que 

estuda a criação de um sistema inteligente capaz de se adaptar a um ambiente em constante 

mudança baseando-se no processo de evolução natural. Neste contexto, AGs simulam a 

evolução natural com o auxílio dos mecanismos de seleção, mutação e reprodução 

apresentados pela Teoria da Evolução de Darwin (NEGNEVITSKY, 2005). 

Os AGs pertencem à classe de algoritmos probabilísticos, mas são bem diferentes de 

algoritmos de busca aleatória, pois combinam elementos de busca direcionada e estocástica. 

Estas características tornam os AGs mais robustos que os métodos clássicos de busca. Outra 

importante propriedade deste método de busca é o processamento paralelo de diversas 

possíveis soluções do problema, enquanto outras técnicas trabalham apenas com um elemento 

do espaço de busca (MICHALEWICZ, 1996).  

O conceito de AGs foi introduzido e desenvolvido por John Holland e colaboradores 

na Universidade de Michigan durante as décadas de 60 e 70, o qual resultou na publicação, 

em 1975, do livro Adaptation in Natural and Artificial Systems. O principal objetivo do seu 

estudo era aplicar a sistemas computacionais os mecanismos de adaptação presentes na 

seleção natural. Este método de otimização proposto por Holland consiste em transformar 

uma população de indivíduos (ou cromossomos) em uma nova população selecionando os 

indivíduos mais aptos (seleção natural) da geração e aplicando os operadores genéticos de 

cruzamento e mutação.   

Segundo Negnevitsky (2005), AGs estão conectados aos problemas através de dois 

mecanismos: a codificação e a avaliação. A codificação é a representação de uma possível 

solução para o problema através de uma cadeia de caracteres (cromossomo), sendo o método 

mais comum a representação por uma cadeia de bits. A função de aptidão desempenha papel 
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semelhante ao meio ambiente na evolução natural, medindo a capacidade de cada indivíduo 

de se adaptar ao meio (neste caso, o problema a ser resolvido). Ao calcular a aptidão ou 

adaptação de cada cromossomo pertencente a uma população, é possível realizar a seleção dos 

indivíduos que participarão da reprodução, processo responsável pela criação de 

cromossomos descendentes que contém características dos cromossomos pais. Após diversas 

iterações do algoritmo, a população, que representa o conjunto de possíveis soluções, vai 

sendo transformada através de várias reproduções e convergirá para uma situação onde os 

cromossomos com os melhores valores de adaptação se tornarão predominantes na população, 

resultando na otimização desejada. 

Como todo método de busca e otimização, os AGs possuem um espaço de soluções, 

onde são consideradas todas as possibilidades de solução para um determinado problema, e 

uma função de custo responsável por avaliar cada elemento do espaço de soluções. Em 

técnicas de busca e otimização tradicionais, o algoritmo inicia-se com um único candidato à 

solução que, iterativamente, é manipulado através de algumas heurísticas diretamente 

associadas ao problema a ser solucionado. Por outro lado, um algoritmo genético opera 

paralelamente sobre uma população de candidatos, proporcionando uma busca em diferentes 

áreas do espaço de soluções.  

5.1 Elementos básicos dos Algoritmos Genéticos 

Conforme vimos, AGs são métodos de busca inspirados na teoria biológica da 

evolução, portanto, muitos termos empregados em sua teoria tem origem em elementos 

presentes na Genética.  

Um dos conceitos emprestados da Genética é o de cromossomos. Cromossomos 

representam as possíveis soluções dentro do espaço de busca. Na Biologia, cromossomos são 

cadeias de DNA (em inglês desoxyribonucleic acid, ou em português ADN, ácido 

desoxirribonucleico) responsáveis por determinar as características únicas de cada indivíduo 
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(MITCHELL, 1999). Um cromossomo é dividido em partes menores denominadas genes. 

Cada gene é responsável por codificar uma característica do individuo, por exemplo, a cor dos 

olhos. No contexto de AGs, o cromossomo é o componente principal e representa uma 

possível solução para o problema. A busca pelo espaço de soluções do problema simula o 

processo de evolução sobre uma população de cromossomos, os quais também são chamados 

de indivíduos. Assim como o cromossomo biológico, os cromossomos artificiais são 

formados por unidades menores, os genes. Cada cromossomo tem um número determinado de 

genes que descrevem a solução candidata e, geralmente, se apresentam na forma de uma 

cadeia de bits, podendo assumir os valores 0 ou 1 (Figura 10). 

 
Figura 10: Representação de um cromossomo artificial de 16 bits 

Algoritmos Genéticos realizam uma busca pelo espaço de soluções do problema 

através de operações que simulam a evolução natural. Em uma população, cada indivíduo é 

avaliado através de uma função de aptidão que indica o quão próximo ele está da solução do 

problema. Os melhores indivíduos são selecionados para formar uma nova geração a partir de 

seus descendentes. Estes descendentes serão mais adaptados ao meio, ou seja, estarão mais 

próximos da solução. 

O exemplo a seguir, adaptado de (NEGNEVITSKY, 2005), demonstra de maneira 

simples o funcionamento de um algoritmo genético. O problema consiste em encontrar o 

valor máximo para a função abaixo: 

 f (x) = 15x – x², 0 ≤ x ≤ 15 
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Para simplificar o problema, os candidatos à solução são todos os valores inteiros que 

a variável x pode receber dentro do intervalo definido. Desta forma, os cromossomos podem 

ser codificados como cadeias de 4 bits. A função de adaptação, neste problema, é a própria 

função f(x) = 15x – x² a ser maximizada. Seguindo os critérios de seleção natural, os 

cromossomos mais adaptados terão mais chances de sobreviverem e, através da reprodução, 

gerar descendentes mais aptos que os pais. O esquema apresentado na Figura 11 ilustra o 

procedimento adotado pelo AG para encontrar o melhor valor que maximiza a função f(x).   

Figura 11: Ciclo de um algoritmo genético 

Na Figura 11, são apresentadas as diversas etapas que envolvem a implementação da 

busca por AG. Estas etapas são denominadas operadores genéticos. Operadores genéticos são 

Adaptação i+1 

f (x1) = 44 

f (x2) = 44 

f (x3) = 54 

f (x4) = 56 

Operações genéticas 

Seleção dos 
indivíduos com 
maior adaptação 

Cruzamento 

Mutação 

Geração i 

x1 :      1  1  0  0                      

x2 :      0  1  0  0 

x3 :      0  1  1  1 

x4 :      0  0  0  1 

Adaptação i 

f (x1) = 36 

f (x2) = 44 

f (x3) = 56 

f (x4) = 14 

Geração i+1 

x1 :      1  0  1  1                      

x2 :      0  1  0  0 

x3 :      0  1  1  0 

x4 :      0  1  1  1 
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os processos responsáveis por manipular a informação genética dos cromossomos, permitindo 

que novos indivíduos baseados na população original sejam produzidos. Segundo Mitchell 

(1999), na forma mais simples de um algoritmo genético, os operadores genéticos estão 

divididos em seleção, cruzamento e mutação.  

5.2 Operadores genéticos 

5.2.1 Seleção 

O operador “seleção” é responsável por escolher, dentro de uma população, os 

cromossomos com os melhores valores de adaptação para realizar a reprodução, simulando o 

processo de sobrevivência do mais apto da natureza. Cada cromossomo tem probabilidade de 

ser selecionado proporcional à sua aptidão.  

Existem vários métodos para selecionar os melhores cromossomos dentro de uma 

população (ASHLOCK, 2006). Entre eles podemos citar:  

− Seleção por torneio: são formados, de maneira aleatória, vários subgrupos dentro 

de uma população e o melhor cromossomo de cada subgrupo é selecionado como 

cromossomo-pai; 

− Seleção por roleta: é uma das técnicas de seleção mais usadas (GOLDBERG, 

1989; DAVIS, 1991 apud NEGNEVITSKY, 2005, p. 225), onde os cromossomos-

pais são escolhidos com probabilidade proporcional ao seu valor de adaptação. 

Seja um cromossomo i com adaptação fi, então a probabilidade de i ser escolhido 

como cromossomo-pai é de fi /F, onde F é a soma dos valores de adaptação de toda 

a população. No exemplo da Figura 12 é ilustrado o método de seleção por roleta. 

As maiores fatias da roleta correspondem aos cromossomos que obtiveram maior 

valor de aptidão; 
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Figura 12: Seleção através do método “roleta” 

− Seleção por classificação: funciona de maneira similar à roleta, porém os 

cromossomos são ordenados em função do seu valor de adaptação e a seleção é 

realizada de acordo com sua posição na lista de classificação. 

5.2.2 Cruzamento 

O cruzamento é o operador responsável pela troca de informação genética entre dois 

cromossomos, denominados cromossomos-pais, para geração de um terceiro cromossomo, 

chamado de cromossomo-filho. Na forma mais simples, o operador escolhe aleatoriamente 

uma posição no cromossomo, copiando para um dos filhos toda a informação presente antes 

do ponto escolhido e para o outro filho toda a informação presente depois desse ponto. A 

mesma operação é realizada no segundo cromossomo-pai para completar a informação 

genética dos dois filhos. 

A operação de cruzamento é controlada pelo parâmetro pc, chamado de probabilidade 

de cruzamento. Este parâmetro possibilita que os cromossomos-filhos de uma nova geração 

sejam cópias exatas de cada cromossomo-pai. Este processo é chamado de “elitismo”, pois 

garante que os melhores indivíduos de uma população permaneçam nas gerações seguintes 

sem ter seus valores modificados. Os valores da probabilidade de cruzamento pc geralmente 

estão entre 0.5 e 0.8 (MITCHELL, 1999), porém Negnevitsky (2005) afirma que o valor de 

0.7 geralmente produz bons resultados. 
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Figura 13: Funcionamento do operador Cruzamento Simples 

A técnica de cruzamento ilustrada pelo exemplo da Figura 13 é chamada cruzamento 

em um ponto, ou cruzamento simples, pois é escolhido apenas um ponto de cruzamento. 

Existem, porém, vários tipos de operadores de cruzamento, tais como cruzamento em 

múltiplos pontos, cruzamento uniforme, cruzamento adaptativo, entre outros, que são 

necessários de acordo com a complexidade do problema ou da estrutura de dados usada para 

codificar as possíveis soluções do problema (ASHLOCK, 2006).  

Em nosso trabalho, utilizaremos os operadores de cruzamento de dois pontos e 

uniforme. Suas operações serão descritas a seguir:  

− Cruzamento de dois pontos: seleciona dois pontos aleatórios nos cromossomos-

pais, dividindo o cromossomo em três partes. Os cromossomos-filhos são gerados 

através da concatenação das três partes dos cromossomos-pais. Um exemplo do 

funcionamento deste método de cruzamento é ilustrado na Figura 14. 

 
Figura 14: Operador Cruzamento de Dois Pontos 
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− Cruzamento uniforme: o método consiste na geração dos cromossomos-filhos 

através da seleção aleatória dos genes dos cromossomos-pais. Inicialmente, um 

vetor binário, denominado máscara de cruzamento, é gerado aleatoriamente. Para 

cada bit com valor 1 neste vetor, são copiados para o primeiro cromossomo-filho 

os valores do primeiro cromossomo-pai e para cada bit com valor 0, são copiados 

os valores do segundo cromossomo-pai. O segundo cromossomo-filho é gerado de 

maneira semelhante, os bits com valor 1 na máscara de cruzamento copiam as 

informações do segundo cromossomo-pai e os bits com valor 0 copiam as 

informações do primeiro cromossomo-pai. Este operador é ilustrado na Figura 15. 

 
Figura 15: Operador Cruzamento Uniforme 

5.2.3 Mutação 

O processo de mutação realiza a troca arbitrária de um ou mais bits pertencentes a um 

cromossomo. Enquanto o cruzamento realiza combinações entre pares de diferentes 

cromossomos, permitindo uma maior exploração do espaço de busca das soluções do 

problema, a mutação faz pequenas mudanças no cromossomo. A mutação tem a função de 

facilitar a busca local e introduzir novos elementos, garantindo a diversidade genética da 

população (ASHLOCK, 2006). 

O processo de mutação é controlado pelo parâmetro pm que determina a probabilidade 

de mutação. De maneira semelhante à natureza, onde a mutação ocorre raramente, a operação 

de mutação em algoritmos genéticos também possui baixa probabilidade de ocorrer, ficando 
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geralmente entre 0.001 e 0.01 (NEGNEVITSKY, 2005). Caso a probabilidade de mutação 

seja um valor muito alto, o algoritmo genético pode ser prejudicado, pois se tornaria um 

simples processo de busca aleatória. 

Existem vários operadores para o processo de mutação. Na Figura 16, é ilustrado o 

funcionamento de um operador mais simples, mutação em um ponto, que modifica apenas um 

valor do cromossomo em uma posição gerada aleatoriamente. Uma vez que o ponto de 

mutação é calculado, diferentes tipos de operadores podem ser aplicados, dependendo da 

complexidade das estruturas de dados usadas no problema. Mutação em múltiplos pontos, 

mutação probabilística, mutação Lamarckiana e mutação nula são alguns exemplos de 

operadores de mutação existentes (ASHLOCK, 2006). 

 
Figura 16: Funcionamento do operador Mutação de um Ponto 

5.3 Implementação de um algoritmo genético simples 

O algoritmo genético é um processo iterativo, onde cada iteração é chamada de 

geração. Para a implementação de um algoritmo genético simples, é necessário definir 

claramente o problema a ser resolvido e representar na forma de uma cadeia de bits as 

possíveis soluções. O AG pode ser descrito conforme os passos descritos no Quadro 1 

(MITCHELL, 1999; NEGNEVITSKY, 2005). 

Para Mitchell (1999), o número de gerações utilizado como critério de parada durante 

a execução de um algoritmo genético está, geralmente, entre 50 a 500. No final da execução, 
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espera-se encontrar um ou mais cromossomos na população com melhores valores de 

adaptação. 

Quadro 1: Passos para implementação de um Algoritmo Genético Simples 

1. Representar os candidatos a solução do problema como um cromossomo de 

tamanho fixo l, escolher o tamanho N da população de cromossomos, a 

probabilidade de cruzamento pc e a probabilidade de mutação pm; 

2. Definir uma função de aptidão para avaliar os cromossomos candidatos à solução; 

3. Gerar aleatoriamente uma população com N cromossomos de tamanho l: 

 x1; x2;...; xn 

4. Calcular a adaptação de cada cromossomo x:  

f (x1), f (x2),..., f (xn) 

5. Repetir os passos a seguir até que N cromossomos filhos sejam gerados para a nova 

população: 

a. Selecionar um par de cromossomos-pais da população atual; 

b. Gerar dois cromossomos-filhos através do cruzamento e mutação. Com a 

probabilidade pc, é realizado o cruzamento dos cromossomos-pais. Em 

seguida, com a probabilidade pm, é realizada a mutação dos cromossomos 

filhos. Os cromossomos gerados são introduzidos na nova população. 

6. Substituir a população atual pela nova população; 

7. Voltar para o passo 4 e repetir o processo até que o critério de parada seja 

satisfeito. 

 

Ao observar o fluxograma apresentado na Figura 17 e a sequência de passos definida 

no Quadro 1, percebemos que a execução de um AG depende de vários parâmetros, tais como 

tamanho da população, probabilidade de cruzamento, probabilidade de mutação, entre outros. 

A escolha correta desses parâmetros pode afetar o desempenho e o sucesso do processo de 



48 

 

 

otimização realizado pelo algoritmo genético. Resolver um problema usando AGs envolve a 

definição adequada dos parâmetros e critérios de parada, a codificação das soluções do 

problema como cromossomos, definição de uma função de avaliação e a criação apropriada 

de operadores de cruzamento e mutação (NEGNEVITSKY, 2005). 

 

Figura 17: Fluxograma de um Algoritmo Genético Simples 

5.3.1 Exemplo de aplicação de um algoritmo genético para otimização 

Definidos os principais conceitos que envolvem a implementação de um algoritmo 

genético, podemos demonstrar o funcionamento de todos os operadores no exemplo citado 
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anteriormente. Inicialmente, temos a função de avaliação definida como f (x) = 15x – x² e 

queremos obter o x que maximiza esta função dentro do intervalo 0 ≤ x ≤ 15.  

A primeira etapa, segundo o fluxograma da Figura 17, é gerar uma população inicial 

de tamanho N. Escolhendo N = 6, geramos aleatoriamente uma população inicial com seis 

cromossomos. Em seguida, é calculado o valor de aptidão de cada cromossomo da população. 

Uma possível população inicial é apresentada no Quadro 2 com seus valores de adaptação. 

Quadro 2: Exemplo de uma população inicial para um problema de maximização 

Valor 
inteiro 

Representação 
binária 

Adaptação do 
cromossomo 

12 1100 36 

4 0100 44 

1 0001 14 

14 1110 14 

7 0111 56 

9 1001 54 

 

Na etapa seguinte, é realizada a seleção dos cromossomos-pais, onde os cromossomos 

mais adaptados terão mais chances de sobreviver e, através da reprodução, gerar descendentes 

mais aptos que os pais. No exemplo apresentado no Quadro 2, os candidatos a solução 4, 7 e 9 

terão maior probabilidade de serem selecionados e passarem seus genes (bits) para as 

próximas gerações. Assim, realizando a seleção aleatória de três pares de cromossomos, é 

possível realizar o cruzamento e, posteriormente, a mutação de cada cromossomo-filho 

gerado, conforme mostra o Quadro 3. 

Quadro 3: Operação de cruzamento e mutação em um problema de maximização 

Cromossomos-pais Cromossomos-filhos 

Pai 1 Pai 2 Filho 1 Mutação Filho 2 Mutação 

1001 0100 1000 1000 0101 0101 

1100 0111 1111 1011 0100 0100 

0100 0111 0100 0110 0111 0111 
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A população é então substituída pelos novos cromossomos gerados através dos 

processos de cruzamento e mutação. No exemplo apresentado no Quadro 4, observamos que 

os novos cromossomos da população possuem, em média, valores de adaptação superiores aos 

valores de adaptação encontrados na população anterior.  

O processo de otimização da função de avaliação continua por algumas gerações até 

que um critério de parada seja atingido. Este critério de parada pode ser definido como um 

número máximo de gerações ou quando a população não apresentar variação entre algumas 

gerações. 

Quadro 4: Exemplo da nova população gerada após cruzamento e mutação 

Valor 
inteiro 

Representação 
binária 

Adaptação do 
cromossomo 

8 1000 56 

5 0101 50 

11 1011 44 

4 0100 44 

6 0110 54 

7 0111 56 

 

5.4 Ferramenta de Algoritmos Genéticos do MATLAB 

Nesta pesquisa, utilizamos o toolbox de Algoritmos Genéticos do MATLAB para 

implementar e executar o algoritmo genético responsável pela otimização das funções de 

avaliação. O MATLAB, ou Matrix Laboratory, é um software interativo de alto desempenho 

voltado para o desenvolvimento de algoritmos, visualização de dados, análise de dados e 

computação numérica. O software possui uma grande variedade de toolboxes, que são 

coleções de funções para diferentes aplicações como processamento de sinais, processamento 

de imagens, redes neurais, entre outros.  

Para a aplicação de AGs, o MATLAB também possui um toolbox específico, o 

GAtool (Genetic Algorithm Toolbox). O GAtool possui funções que implementam os 
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processos mais importantes para a execução de um AG, como os operadores de seleção, 

cruzamento e mutação.  

A seguir, usamos o exemplo descrito anteriormente para demonstrar o funcionamento 

do processo de otimização da função de avaliação através de um algoritmo genético 

implementado no programa MATLAB.  

Inicialmente, é necessário criar uma função descrevendo a função de adaptação do 

algoritmo genético. O Quadro 5 mostra o script fitness.m para a função de adaptação do 

exemplo de maximização. A função calcula a aptidão de um cromossomo, representado pela 

variável de entrada x, e retorna o valor desta aptidão. Na linha 3, podemos observar que este 

valor recebe um sinal negativo, pois o toolbox de algoritmos genéticos do MATLAB realiza 

apenas problemas de minimização.  

Quadro 5: Exemplo de uma função de aptidão escrita no MATLAB 

Função fitness.m 

1 function y = fitness(x) 

2 f = 15*x - x^2; 
3 y = -f; 
4 End 

 

Em seguida, desenvolvemos uma função que define os parâmetros desejados para a 

execução do AG (Quadro 6). Esta função, GAfunction.m, tem como parâmetros de entrada o 

número de variáveis que devem ser otimizados (nvars), os valores que estas variáveis podem 

receber inicialmente (PopInitRange), o tamanho da população (PopulationSize) e o número 

máximo de gerações (Generations). Os parâmetros relevantes de saída são as variáveis 

otimizadas (representadas pelo vetor x), o valor da função de adaptação das variáveis 

otimizadas (fval), a população final (population) e os valores de adaptação da população final 

(score). As demais linhas do código definem outros parâmetros do AG, como os operadores 

de seleção, cruzamento, mutação e a função de adaptação fitness.m do Quadro 5. 
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Quadro 6: Implementação de um AG utilizando funções do GAtool do MATLAB 

Função GAfunction.m 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

16 

function [x,fval,exitflag,output,population,score] = ... 

GAfunction(nvars,PopInitRange,PopulationSize,Generations) 

options = gaoptimset; 

options = gaoptimset(options,'PopulationType', 'doubleVector'); 

options = gaoptimset(options,'PopInitRange', PopInitRange); 

options = gaoptimset(options,'PopulationSize',PopulationSize); 

options = gaoptimset(options,'Generations', Generations); 

options = gaoptimset(options,'CreationFcn', @gacreationuniform); 

options = gaoptimset(options,'SelectionFcn', @selectionroulette); 

options = gaoptimset(options,'CrossoverFcn',@crossoversinglepoint); 

options = gaoptimset(options,'MutationFcn', {@mutationuniform []}); 

options = gaoptimset(options,'Display', 'off'); 

options = gaoptimset(options,'Vectorized', 'off'); 

[x,fval,exitflag,output,population,score] = ... 

ga(@fitness,nvars,[],[],[],[],[],[],[],options); 

end 

 

No Quadro 7, é ilustrada uma sequência de comandos para executar a otimização do 

problema de maximização proposto. O resultado da otimização utilizando este algoritmo são 

valores entre 7 e 8, com adaptação por volta de 56,24. 

Quadro 7: Script para execução do AG do exemplo de maximização 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

% parâmetros do algoritmo genético 

n = 1;          % número de variáveis 

range = [0;15]; % variação dos parâmetros 

pop = 6;        % tamanho da população 

geracoes = 100; % número máximo de gerações 

  

[x,fit,f,out,p,score] = GAfunction(n,range,pop,geracoes); 
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6 MATERIAIS E MÉTODOS 

Neste capítulo descreveremos a metodologia adotada para o desenvolvimento do 

trabalho proposto nesta dissertação. Para otimizar e, posteriormente, avaliar a função de 

avaliação para o jogo de dominó de 4 pontas, foram realizadas as seguintes etapas descritas na 

Figura 18 abaixo. Nas seções a seguir, descreveremos detalhadamente cada etapa envolvida 

nesta pesquisa. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

6.1 Proposta de estratégias a serem adotadas pelos agentes inteligentes 

Conforme vimos no Capítulo 3, em uma partida de Dominó de 4 pontas, o jogador 

dispõe de diferentes maneiras para obter a pontuação necessária para ganhar uma partida. Na 

sua vez de jogar, uma pessoa pode escolher uma peça por ela proporcionar uma grande 

pontuação na mesa, ou pela possibilidade de fazer o jogador seguinte passar, ou ainda por ser 

1. Proposta de estratégias a serem 
adotadas pelos agentes inteligentes 

3. Implementação do algoritmo que 
simula o jogo de dominó de 4 pontas 

4. Aplicação do AG como 
otimizador das funções de avaliação 

5. Otimização das funções de 
avaliação através de AGs 

2. Definição de funções de avaliação 
para cada estratégia proposta 

6. Avaliação do desempenho das 
estratégias propostas 

Figura 18: Etapas para o desenvolvimento do trabalho proposto na dissertação 
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uma peça que ajuda o seu parceiro de dupla. Determinar a importância que cada uma destas 

ações representa para a escolha de uma jogada é o que define a estratégia do jogador. 

Em (ANTONIO et al, 2008, 2009), foi analisada apenas uma estratégia para o agente 

inteligente onde a escolha das jogadas era baseada somente no que era melhor para o jogador 

ou no que poderia dificultar as ações adversárias. Nesta dissertação, porém, definimos cinco 

estratégias com prioridades distintas para a escolha da melhor jogada. 

Definimos como “Estratégia 1” a estratégia que pondera entre as três possíveis ações 

que um jogador pode adotar para escolher a jogada: facilitar o próprio jogo, dificultar as 

jogadas adversárias e facilitar o jogo do parceiro de dupla. Na segunda estratégia, denominada 

“Estratégia 2”, a escolha da jogada é baseada apenas no favorecimento do próprio jogador, 

ignorando tanto o parceiro de dupla quanto os adversários ao analisar as futuras jogadas. A 

“Estratégia 3” prioriza apenas as jogadas que podem favorecer o jogo do parceiro de dupla e a 

“Estratégia 4” considera apenas jogadas que dificultem o jogo dos adversários. Por fim, na 

quinta estratégia, a qual denominamos “Estratégia básica” por ser a estratégia utilizada por 

jogadores iniciantes, o jogador realiza a escolha de suas jogadas apenas pela pontuação que 

pode obter na mesa ou através da passagem do jogador seguinte. 

6.2 Definição das funções de avaliação para cada estratégia proposta 

As funções de avaliação que desenvolvemos para descrever cada estratégia proposta 

na seção anterior utilizam os mesmos conceitos previamente definidos no Capítulo 3 para a 

escolha da melhor jogada em (ANTONIO et al, 2008, 2009), ou seja, as possibilidades de 

pontuação P1, P2, P3, P4 e P5 e os vetores de estado de jogo. 

De forma resumida, a função de avaliação apresentada no Capítulo 4 é formada pelas 

equações apresentadas no Quadro 8. Esta função, formada por um termo responsável pelos 

pontos obtidos na mesa (Tn1) e por um termo responsável pela estratégia de jogo (Tn2), 

considera apenas as jogadas que beneficiam o próprio jogador e as jogadas que prejudicam os 
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adversários, conforme mencionamos anteriormente. Outra importante observação relativa a 

esta função refere-se ao termo E3, que não possui relevância para a escolha das jogadas, pois 

em testes realizados em (ANTONIO et al, 2008, 2009), observamos que a variação sofrida 

pelo parâmetro K3 não influenciava o desempenho final da dupla que utilizava a função de 

avaliação. 

Quadro 8: Função de avaliação desenvolvida em (ANTONIO et al, 2008) 

f (n) = Tn1 + Tn2            

onde: 

Tn1 = P1 + P2 + P3 + P5 

Tn2 = α.(- E1 + E2 + δ.E3) 

E1 = K1 . ( ���� + ���� + �	�� ) 

E2 = K2 . ( ���
 + ���
 + �	�
 ) 

E3 = K3 . δ .	���
  , onde δ = 1 se ∑V1i > 3 e δ = 0 caso contrário. 

 

Com base nestas informações, inicialmente definimos a função de avaliação para a 

Estratégia 1 de maneira semelhante à função apresentada no Quadro 8, porém incluímos um 

componente responsável por analisar as jogadas do parceiro de dupla na equação E2. Este 

componente é representado pelo vetor V3 (quantidade de peças jogadas pelo parceiro) dos 

estados de jogo.  

A função de avaliação que descreve a Estratégia 1 é exibida no Quadro 9. Nesta 

função, o termo Tn2, que representa a estratégia de jogo, possui coeficientes distintos para 

cada elemento que compõe E1 e E2, respectivamente, preocupação com os adversários e 

preocupação com a dupla. Estes coeficientes, denominados α1, α2, α3, α4, α5, α6 e α7, 
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representam os valores que serão determinados pelo Algoritmo Genético no processo de 

otimização. 

Quadro 9: Função de Avaliação para a Estratégia 1 

f (n) = Tn1 + Tn2            

onde: 

Tn1 = P1 + P2 + P3 + P5 

Tn2 = - E1 + E2 

E1 = α1.���� + α2.���� + α3.�	�� 

E2 = α4.���
 + α5.���
 + α6.�	�
 + α7.���
 

 

Na Estratégia 2, apenas as jogadas que favorecem o jogador tem prioridade. Portanto, 

os coeficientes α1, α2, α3 (controlam os termos que dificultam as jogadas dos adversários) e α7 

(controla o termo que analisa as jogadas do parceiro) tem valor fixo igual a zero. A função de 

avaliação que representa a Estratégia 2 é exibida no Quadro 10. Neste caso, a otimização 

através de algoritmo genético deve encontrar os melhores coeficientes α4, α5 e α6 para esta 

estratégia. 

Quadro 10: Função de Avaliação para a Estratégia 2 

f (n) = Tn1 + Tn2            

onde: 

Tn1 = P1 + P2 + P3 + P5 

Tn2 = - E1 + E2 

E1 = 0 

E2 = α4.���
 + α5.���
 + α6.�	�
 + 0 
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Na Estratégia 3, o jogador dá maior prioridade apenas às jogadas que podem favorecer 

o jogo do seu parceiro de dupla. Neste caso, os coeficientes α1, α2, α3 (dificultam as jogadas 

dos adversários) e α5 (analisa as jogadas que facilitam seu próprio jogo) são definidos com o 

valor zero. Assim, a função de avaliação a ser otimizada pelo algoritmo genético para a 

Estratégia 3 é dada pela equação do Quadro 11. 

Quadro 11: Função de Avaliação para a Estratégia 3 

f (n) = Tn1 + Tn2            

onde: 

Tn1 = P1 + P2 + P3 + P5 

Tn2 = E2 

E2 = α4.���
 + α6.�	�
 + α7.���
 

 

A Estratégia 4 dá prioridade às jogadas que dificultam as ações dos adversários, ou 

seja, os coeficientes α4, α5, α6 e α7 (facilitam as jogadas da dupla) são definidos com o valor 

zero. A função de avaliação a ser otimizada pelo Algoritmo Genético para a Estratégia 4 é 

formada apenas pelos termos apresentados no Quadro 12. 

Quadro 12: Função de Avaliação para a Estratégia 4 

f (n) = Tn1 + Tn2            

onde: 

Tn1 = P1 + P2 + P3 + P5 

Tn2 = - E1 

E1 = α1.���� + α2.���� + α3.�	�� 
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Para a Estratégia Básica, na qual são considerados para a escolha da melhor jogada 

apenas os pontos obtidos na mesa e pontos de passagem, os coeficientes α1, α2, α3, α4, α5, α6 e 

α7 são definidos com o valor igual a zero. Assim, a função de avaliação relativa a esta 

estratégia é descrita conforme o Quadro 13 e não possui coeficientes a serem otimizados. 

Quadro 13: Função de Avaliação para a Estratégia básica 

f (n) = Tn1 + Tn2            

onde: 

Tn1 = P1 + P2 + P3 + P5 

Tn2 = 0 

 

6.3 Implementação do algoritmo que simula o jogo de dominó de 4 pontas 

Para simular o jogo de dominó de 4 pontas, desenvolvemos um programa em Java, o 

qual pode ser facilmente executado pela máquina virtual Java presente no MATLAB. O 

simulador permite a realização de n partidas seguindo as regras mais comuns do dominó 

jogado no Amazonas. Os agentes inteligentes, representando os quatro jogadores, possuem 

funções independentes para a escolha de suas jogadas. Os coeficientes das funções de 

avaliação são determinados pelo usuário através dos parâmetros de entrada do simulador. 

No Quadro 14 são apresentados comandos no MATLAB para execução do simulador 

do jogo de dominó. Inicialmente, definimos os coeficientes α1, α2, α3, α4, α5, α6 e α7 para os 

jogadores pertencentes às Duplas 1 e 2 através dos vetores alfa1 e alfa2, ou seja, ambas as 

duplas utilizaram coeficientes iguais a zero neste exemplo. Em seguida, a quantidade de jogos 

é definida como 1000 partidas e utilizada como parâmetro de entrada pelo método 

UsaDomino.realizaJogo. A saída é definida como o número de partidas vencidas pela Dupla 

2. 
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Quadro 14: Utilização do simulador do jogo de dominó de 4 pontas no MATLAB 

>> import domino_ga.* 

>> jogo = UsaDomino; 

>> % definição dos parâmetros ‘alfa’ 

>> alfa1 = [0 0 0 0 0 0 0]; 

>> alfa2 = [0 0 0 0 0 0 0]; 

>> % definição da quantidade de jogos 

>> qtdade_jogos = 1000; 

>> % utilização do método ‘realizaJogo’ da classe ‘UsaDomino’ 

>> % e retorna o número de vitórias da dupla 2 

>> vitorias = jogo.realizaJogo(qtdade_jogos,alfa1,alfa2) 

 

vitorias =  

 

   502 

 

6.4 Aplicação do AG como otimizador das funções de avaliação 

A aplicação do AG como método de otimização dos coeficientes que formam a função 

de avaliação proposta para o jogo de dominó de 4 pontas foi realizada com o auxílio do 

simulador desenvolvido na seção anterior e com funções e scripts que descrevem o 

funcionamento do algoritmo. O esquema da Figura 19 apresenta o funcionamento da 

otimização por algoritmo genético executada nesta pesquisa. 

 

Operações genéticas 

Adaptação dos  
n conjuntos de 
coeficientes α 

Simulador 
do dominó 
de 4 pontas 

População i: 
n conjuntos de 
coeficientes α 

Seleção dos 
indivíduos com 
maior adaptação 

Cruzamento 

Mutação 

População i+1: 
n conjuntos de 
coeficientes α 

Figura 19: Esquema do processo de otimização dos coeficientes da função de avaliação 
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Antes de iniciar a implementação no MATLAB, foi necessário definir os parâmetros 

que seriam utilizados pelo AG durante a otimização dos coeficientes. O desempenho de um 

algoritmo genético depende da escolha certa de seus parâmetros, que variam de acordo com o 

tipo de problema. Para o problema proposto nesta dissertação, o algoritmo genético foi 

executado com diferentes parâmetros, conforme detalhados nas subseções a seguir. 

6.4.1 Codificação do cromossomo 

Para esta aplicação, os cromossomos serão codificados na forma de um vetor do tipo 

Double, ou seja, os cromossomos representam valores pertencentes ao conjunto dos números 

reais. Cada cromossomo é um vetor formado por sete genes, os quais representam os 

coeficientes α1, α2, α3, α4, α5, α6 e α7 da função de avaliação. 

6.4.2 Definição do tamanho da população 

É um dos parâmetros que afeta diretamente o desempenho do algoritmo. Populações 

muito pequenas tem menor diversidade genética e podem levar a uma convergência mais 

rápida do algoritmo para um mínimo local, por outro lado, populações muito grandes deixam 

o algoritmo excessivamente lento (ASHLOCK, 2006). Para a otimização realizada neste 

trabalho, utilizamos os seguintes tamanhos de população: 40, 60, 80 e 100. 

6.4.3 Definição dos operadores de cruzamento e mutação e o critério de parada 

Para o processo de otimização, foram usadas duas técnicas de Cruzamento: “Dois 

pontos” e “Uniforme”. A taxa de cruzamento pc que define a probabilidade com que os 

cromossomos selecionados passarão pelo cruzamento será de 80%. Para a execução da 

operação de mutação, o operador escolhido foi o de Mutação Uniforme e o valor de 

probabilidade de mutação, denominado pm, recebe os valores de 0,01 e 0,05. 
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O critério de parada adotado para o Algoritmo Genético será o número total de 

gerações. Nesta pesquisa, o critério de parada será quando o algoritmo genético alcançar 200 

gerações. 

6.4.4 Implementação da Função de aptidão 

Esta função é responsável por calcular o desempenho de cada cromossomo de uma 

população. Conforme mencionado anteriormente, esta adaptação é dada pelo número de 

vitórias da Dupla 2 em um total de n partidas. Inicialmente, as partidas são realizadas entre 

uma dupla que utiliza a Estratégia básica (Dupla 1) e uma dupla que utiliza a estratégia 

definida pelo cromossomo (Dupla 2).  

Nas seções 4.2 e 4.3, definimos cinco estratégias e as funções de avaliação que as 

representam. O objetivo é otimizar as Estratégias 1, 2, 3 e 4, portanto, são necessárias quatro 

funções de adaptação, uma para cada estratégia. A função de adaptação da Estratégia 1 foi 

definida pela função fitnessFcn1.m e seu algoritmo é apresentado no Quadro 15. 

Quadro 15: Código-fonte da função de Adaptação para a Estratégia 1 

Função fitnessFcn1.m 
1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

16 

function y = fitnessFcn1(x) 

 

% parâmetros para a dupla 1 

alfa_dupla1 = zeros(7,1); 

  

% parâmetros para a dupla 2 

alfa_dupla2 = x'; 

  

import domino_ga.* 

jogo = UsaDomino; 

  

jogos = 5000; 

vitorias = ... 

    jogo.realizaJogo(jogos,alfa_dupla1,alfa_dupla2); 

y = -vitorias; 

end 

 

Na função apresentada no Quadro 15, o parâmetro de entrada x representa um 

cromossomo contendo os sete coeficientes para a Dupla 2. Na linha 4, atribuímos o valor 0 

aos coeficientes da Dupla 1 e na linha 7, a Dupla 2 recebe os coeficientes definidos pelo vetor 
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de entrada x. Nas linhas 9 e 10, a classe contendo o simulador para o jogo de dominó em Java 

é importado e uma instância desta classe é criada para execução das partidas. As últimas 

linhas de comando definem o número total de partidas que serão realizadas (5000) e a 

obtenção do número de vitórias resultantes das partidas realizadas. A saída é negativa, pois o 

GAtool do MATLAB realiza apenas operações de minimização.  

Para as demais estratégias, a função de adaptação é semelhante à ilustrada no Quadro 

15. Nestas funções, porém, o vetor de coeficientes da Dupla 2 possui componentes iguais a 0, 

de acordo com a estratégia utilizada. As funções desenvolvidas para estas estratégias 

encontram-se no Apêndice A. 

6.4.5 Implementação de funções no MATLAB para otimização 

Conforme mencionamos anteriormente, utilizamos várias combinações de parâmetros 

para executar o AG com o objetivo de encontrar uma combinação que permitisse alcançar 

valores ótimos ou quase-ótimos para os coeficientes α1, α2, α3, α4, α5, α6 e α7 das funções de 

avaliação. O conjunto de parâmetros definidos nas subseções anteriores nos fornece uma 

combinação de 16 diferentes tipos de algoritmos para otimizar cada estratégia, totalizando 64 

execuções do algoritmo genético, conforme apresentado no Quadro 16. 

Quadro 16: Grupos de parâmetros utilizados para otimização por Algoritmos Genéticos 

Grupo de 
Simulações 

Função de 
cruzamento 

Probabilidade 
de mutação 

Tamanho da 
população 

Gerações 

1 
Dois pontos 

0,01 

40, 60, 
80 e 100 

200 
2 0,05 

3 
Uniforme 

0,01 

4 0,05 

 

A partir destas combinações de parâmetros, foi desenvolvido um script no Matlab para 

execução do algoritmo genético, denominado dominoGA.m. O código desta função é 

apresentado no Quadro 17.  
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Quadro 17: Script para execução do Algoritmo Genético 

Função dominoGA.m 
1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

16 

17 

18 

19 

20 

21 

22 

23 

24 

25 

26 

27 

28 

29 

30 

31 

32 

function [x,fitness] = ... 

dominoGA(n,Strategy,PopRange,PopSize,EliteCount,Generations,Crossover2P,

MutationRate) 

  

% Define as opções padrão do Matlab para um algoritmo genético 

options = gaoptimset;  

  

options = gaoptimset(options,'PopInitRange', PopRange);  

options = gaoptimset(options,'PopulationSize', PopSize); 

options = gaoptimset(options,'EliteCount', EliteCount); 

options = gaoptimset(options,'Generations', Generations); 

options = gaoptimset(options,'CreationFcn', @gacreationuniform); 

options = gaoptimset(options,'MutationFcn', { @mutationuniform 

MutationRate }); 

options = gaoptimset(options,'Display', 'diagnose'); 

options = gaoptimset(options,'Vectorized', 'off'); 

options = gaoptimset(options,'UseParallel', 'always'); 

 

if (Crossover2P == 1) % twopoint 

    options = gaoptimset(options,'CrossoverFcn', @crossovertwopoint); 

end 

  

if (Strategy == 1) % Estratégia 1 

    [x,fitness] = ga(@fitnessFcn1,n,[],[],[],[],[],[],[],options); 

elseif (Strategy == 2) % Estratégia 2 

    [x,fitness] = ga(@fitnessFcn2,n,[],[],[],[],[],[],[],options); 

elseif (Strategy == 3) % Estratégia 3 

    [x,fitness] = ga(@fitnessFcn3,n,[],[],[],[],[],[],[],options); 

else % Estratégia 4 

    [x,fitness] = ga(@fitnessFcn4,n,[],[],[],[],[],[],[],options); 

end 

end  

 

O script descrito no Quadro 17 foi criado com o auxílio das funções pertencentes ao 

toolbox GAtool do Matlab e possui os seguintes parâmetros de entrada:  

− Parâmetro n: Indica o número de variáveis que serão otimizadas pelo algoritmo 

genético. Para a Estratégia 1, n recebe valor 7 e para as demais estratégias, 3; 

− Parâmetro Strategy: A definição da estratégia que será adotada pela Dupla 2 

permite a definição da função de avaliação que será utilizada pelo algoritmo 

genético (linhas 23 a 31 do código); 

− Parâmetro PopRange: Indica o intervalo de valores que as variáveis podem 

receber. O intervalo utilizado nesta pesquisa foi de -10 a 10; 

− Parâmetro PopSize: Indica o tamanho da população; 
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− Parâmetro EliteCount: Indica quantos indivíduos da população atual, com os 

melhores valores de aptidão, serão transmitidos diretamente para a próxima 

geração sem passar pela reprodução. Nas simulações realizadas, este parâmetro 

recebeu valores correspondentes a 10% do tamanho da população; 

− Parâmetro Generations: Indica o número máximo de gerações, ou seja, 200; 

− Parâmetro Crossover2P: Indica se o algoritmo genético utilizará o operador 

twopoint crossover. Caso contrário, o cruzamento é realizado com o operador 

padrão do GAtool, scattered crossover; 

− Parâmetro MutationRate: Define a probabilidade de mutação do algoritmo 

genético; 

− Também são feitas outras configurações através da função gaoptimset que permite 

a criação e alteração das opções do algoritmo genético que o GAtool disponibiliza.  

 

Além das funções descritas acima, uma função adicional foi implementada para 

comandar as execuções do algoritmo genético. A função runDominoGA.m (Apêndice A) tem 

como parâmetros de entrada a Estratégia desejada para otimização, o tamanho da população e 

o grupo de parâmetros que serão utilizados no algoritmo genético (Quadro 16).  

Com os scripts descritos nesta seção, podemos executar a otimização das funções de 

avaliação através de um simples comando no MATLAB, conforme descrito no Quadro 18 

abaixo. Neste exemplo, foram usados como parâmetros de entrada a função de avaliação 

relativa à Estratégia 1 (primeiro parâmetro), uma população com 10 indivíduos (segundo 

parâmetro) e a configuração 3 de parâmetros do algoritmo genético, que corresponde ao 

operador de cruzamento uniforme e probabilidade de mutação de 1%, conforme indicado no 

Quadro 16. A função retorna o tempo total de execução do algoritmo genético, os coeficientes 
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αi otimizados (vetor x) e o número de vitórias obtidas com esta combinação de parâmetros 

(variável adaptacao). 

Quadro 18: Comando no MATLAB para execução da otimização da função de avaliação 

 

>> [x fitness] = runDominoGA(1,10,3) 

 

Optimization terminated: maximum number of generations exceeded. 

Elapsed time is 688.153225 seconds. 

 

x = 

 

    5.2311   -4.1830   -4.1425   -8.4901    2.9046    8.4806    0.1678 

 

 

adaptacao = 

 

       -3382  

 

 

6.5 Otimização das funções de avaliação através de algoritmos genéticos 

A quinta etapa da pesquisa envolve a execução do algoritmo genético para otimizar as 

funções de avaliação através das funções implementadas nas seções anteriores. Para executar 

estas tarefas, utilizamos um microcomputador com processador Intel Core i3 @ 2.13 GHz e 4 

GB de RAM, operando sob a plataforma Microsoft Windows 7. A otimização foi realizada no 

programa MATLAB R2010a operando com a versão 1.6.0_22 da máquina virtual Java. 

6.5.1 Metodologia para otimização das funções de avaliação 

Para a busca por Algoritmos Genéticos, é necessário que uma das duplas utilize uma 

estratégia com função de avaliação fixa, enquanto a outra dupla utiliza a estratégia cuja 

função de avaliação será otimizada. No início, não há uma função de avaliação pré-

estabelecida para as estratégias 1, 2, 3 ou 4, portanto, optamos por otimizá-las usando a 

Estratégia básica como a função fixa, por não possuir coeficientes a serem otimizados. 

Após 200 iterações do algoritmo genético, as quais resultam em coeficientes 

otimizados para as estratégias 1, 2, 3 e 4, realizamos novas otimizações destas estratégias com 
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o objetivo de encontrar funções cujo desempenho seja superior às funções encontradas nas 

etapas anteriores. A sequência de passos a seguir descreve cada etapa que envolve o processo 

de otimização das estratégias para o jogo de dominó de 4 pontas: 

− Etapa 1: Para otimizar cada estratégia, uma dupla (Dupla 2) utiliza uma das 

estratégias 1, 2, 3 ou 4 e a outra dupla (Dupla 1) utiliza a Estratégia Básica, 

conforme mostra o Quadro 19. Para cada estratégia, serão realizadas 10 

otimizações por AGs, pois como se trata de um algoritmo de busca estocástico, não 

há garantias de que a melhor adaptação será encontrada na primeira tentativa de 

otimização. Com as 10 execuções do algoritmo genético, serão obtidas as médias e 

os desvios das funções de avaliação em termos de número de vitórias. Este 

procedimento também será repetido nas etapas subsequentes. 

− Etapa 2: Na segunda etapa da otimização, a Dupla 2 utiliza as Estratégias 1, 2, 3 ou 

4 e a Dupla 1 utiliza a mesma estratégia que a Dupla 2, porém com a função de 

avaliação otimizada no Etapa 1, conforme mostra o Quadro 20. Com este 

procedimento, esperamos obter uma função de avaliação com desempenho 

superior à função encontrada no processo de otimização anterior. 

Quadro 19: Estratégias usadas pelas Duplas 1 e 2 na primeira etapa da otimização 

Dupla 1 x Dupla 2 
Estratégia Básica x Estratégia 1 
Estratégia Básica x Estratégia 2 
Estratégia Básica x Estratégia 3 
Estratégia Básica x Estratégia 4 

Quadro 20: Estratégias usadas pelas Duplas 1 e 2 na segunda etapa da otimização  

Dupla 1 x Dupla 2 
Estratégia 1 (Etapa 1) x Estratégia 1 
Estratégia 2 (Etapa 1) x Estratégia 2 
Estratégia 3 (Etapa 1) x Estratégia 3 
Estratégia 4 (Etapa 1) x Estratégia 4 
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− Etapa 3: No último passo da otimização, a Dupla 2 utiliza a Estratégia m, onde m ϵ 

{1, 2, 3, 4} e a Dupla 1 utiliza uma Estratégia n, onde n ϵ {1, 2, 3, 4} e n ≠ m, 

porém com as funções de avaliação otimizadas no Etapa 2, conforme mostra o 

Quadro 21. A otimização proposta nesta etapa permite que cada estratégia seja 

testada contra adversários que adotam táticas que não priorizam apenas a 

pontuação que pode ser obtida em uma jogada. 

Quadro 21: Estratégias usadas pelas Duplas 1 e 2 na terceira etapa da otimização 

Dupla 1 x Dupla 2 
Estratégia 2 (Etapa 2) 
Estratégia 3 (Etapa 2) 
Estratégia 4 (Etapa 2) 

x Estratégia 1 

Estratégia 1 (Etapa 2) 
Estratégia 3 (Etapa 2) 
Estratégia 4 (Etapa 2) 

x Estratégia 2 

Estratégia 1 (Etapa 2) 
Estratégia 2 (Etapa 2) 
Estratégia 4 (Etapa 2) 

x Estratégia 3 

Estratégia 1 (Etapa 2) 
Estratégia 2 (Etapa 2) 
Estratégia 3 (Etapa 2) 

x Estratégia 4 

6.6 Avaliação do desempenho das estratégias propostas 

Para avaliar o desempenho das funções de avaliação otimizadas nas Etapas 1, 2 e 3 

descritas na seção anterior, realizamos dois tipos de testes. No primeiro teste, as Estratégias 1, 

2, 3 e 4 realizaram 5000 partidas entre si. No segundo teste, foram realizadas partidas entre 

duplas formadas por jogadores humanos e duplas formadas por jogadores virtuais. 

Neste último teste, os coeficientes otimizados pelo AG foram incorporados a um 

software desenvolvido para o jogo de dominó de 4 pontas. Assim, a função de avaliação 

otimizada foi testada em partidas contra jogadores humanos, onde uma dupla era formada por 

dois agentes inteligentes usando a função de avaliação otimizada e a outra dupla era formada 
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por pessoas. Os jogadores humanos estavam divididos em duas categorias: jogadores 

experientes e inexperientes. 

O aplicativo que utilizamos nesta fase da pesquisa possui interface gráfica, conforme 

ilustrado na Figura 20, permitindo a interação entre jogadores humanos e virtuais em uma 

mesa de dominó. Cada jogador humano conecta-se ao jogo de dominó através da internet e o 

aplicativo cria dois agentes inteligentes independentes entre si para escolher as jogadas da 

dupla adversária.  

Ao iniciar a partida, as sete peças iniciais de cada jogador são escolhidas 

aleatoriamente e distribuídas para os participantes. Em seguida, a partida começa pelo jogador 

que possui a peça 6-6, ou carroça de sena, e continua em sentido horário com o jogador que 

está à esquerda de quem fez a jogada anterior. O jogo acaba quando, ao término de uma 

rodada, uma das duplas tiver 200 pontos ou mais. Caso as duas duplas tenham pontuação 

maior que 200, ganha a dupla que tiver mais pontos. 

 
Figura 20: Aplicativo desenvolvido para o jogo de dominó de 4 pontas. 
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7 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

Neste capítulo apresentaremos os resultados e discussões acerca do processo de 

otimização realizado para as funções de avaliação propostas usando AGs. Para cada estratégia 

definida anteriormente, a função de avaliação correspondente foi otimizada utilizando 

diferentes parâmetros para a execução do algoritmo genético. A otimização das funções de 

avaliação pode resultar em valores ótimos ou quase-ótimos para os coeficientes α1, α2, α3, α4, 

α5, α6 e α7, de modo que permitam que a dupla que utiliza esta função otimizada para a 

escolha da melhor jogada tenha um melhor aproveitamento perante uma dupla que utiliza a 

estratégia básica de jogo. Para determinar se as funções de avaliação otimizadas produziram 

resultados significantes, utilizamos os testes estatísticos t de Student e χ2.  

7.1 Análise de desempenho do Algoritmo Genético 

Segundo a metodologia apresentada no Capítulo 6, foram propostas diferentes 

combinações de parâmetros que definem o funcionamento do AG. Para a escolha de um 

conjunto de parâmetros para serem adotados no decorrer do processo de otimização, 

inicialmente avaliamos o desempenho do AG durante a variação de parâmetros como o 

tamanho da população, o operador de cruzamento e a probabilidade de mutação, conforme os 

valores propostos anteriormente no Quadro 16. A variação destes parâmetros permite analisar 

se o AG consegue realizar a busca por uma grande área do espaço de estados dentro de um 

limite pré-determinado, ou seja, durante as 200 gerações. 

O primeiro teste avaliou o desempenho do AG ao realizar a busca com diferentes 

tamanhos de população: 40, 60, 80 e 100. Para cada estratégia, identificamos que o aumento 

na população também proporcionou maiores valores de adaptação para o indivíduo resultante 

do processo de otimização. A Figura 21 ilustra a evolução da adaptação, representada pelo 

número de vitórias, em função da variação do tamanho da população. 
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Figura 21: Otimização das Estratégias 1, 2, 3 e 4 para diferentes tamanhos de população 
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O primeiro gráfico da Figura 21 apresenta o desempenho na otimização da Estratégia 

1, onde a média de vitórias obtidas na otimização com 40 indivíduos é de 3403 em um total 

de 5000 partidas, 77 partidas a menos que a melhor adaptação para uma população de 100 

indivíduos. O mesmo comportamento pode ser observado nos demais gráficos apresentados 

para as otimizações das Estratégias 2, 3 e 4.  

Em relação ao tempo de computação observado nestes testes, utilizamos o 

processamento paralelo do MATLAB para reduzir o período gasto com cada execução do 

AG, pois o algoritmo pode analisar, simultaneamente, todos os cromossomos que compõem a 

população. A variação no tamanho da população foi o principal responsável pelo tempo total 

de execução do algoritmo genético. Para uma combinação de parâmetros com população igual 

a 40 e total de 200 gerações, o AG foi executado em aproximadamente 28 minutos usando o 

processamento paralelo e em 45 minutos sem o processamento paralelo. A “pior” 

combinação, ou seja, população com 100 cromossomos e total de 200 gerações, teve tempo 

total de execução de aproximadamente 65 minutos. Sem o processamento paralelo, o tempo 

total sobe para 3 horas de execução ou mais, conforme observamos em (ANTONIO, 2009).  

Em um segundo momento, avaliamos o desempenho do AG em função da variação 

dos parâmetros que definem as operações genéticas de cruzamento e mutação. No Quadro 22 

são exibidos os resultados obtidos em otimizações com uma população de tamanho 100. 

Quadro 22: Desempenho da otimização em função das operações de cruzamento e mutação 

Operador de 
cruzamento 

Probabilidade 
de Mutação 

Adaptação (número de vitórias) 
Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3 Estratégia 4 

Dois pontos 
1% 3466 3325 3137 3038 
5% 3480 3332 3148 3063 

Uniforme 
1% 3474 3307 3142 3047 
5% 3480 3342 3152 3053 

 

É possível notar que a variação de parâmetros apresentada no Quadro 22 não 

proporcionou nenhuma diferença significativa entre as otimizações. Em relação à operação de 
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mutação, o AG que aplicou probabilidade de mutação de 5% apresentou resultados 

ligeiramente superiores que a mutação com probabilidade de 1%, sendo 35 vitórias a maior 

diferença observada. A variação na operação de cruzamento não apresentou grande diferença 

entre os resultados finais das otimizações. Com base nestes resultados, constatamos que seria 

necessário apenas realizar a otimização das funções de avaliação utilizando uma população de 

100 indivíduos. Em relação aos operadores de cruzamento e mutação, optamos por utilizar o 

cruzamento uniforme e probabilidade de mutação de 5% durante as 200 gerações da 

otimização.  

Definidos os parâmetros para execução do AG, prosseguimos com as etapas propostas 

para a otimização da função de avaliação. Cada otimização foi repetida dez vezes, de forma a 

permitir o cálculo da média e o desvio-padrão das adaptações, as quais representam o número 

de vitórias em um total de 5000 partidas. A descrição e análise das otimizações realizadas em 

cada etapa são apresentadas nas seções a seguir. 

7.2 Resultados da primeira etapa de otimização 

Na Etapa 1, conforme descrevemos no Capítulo 6, as Estratégias 1, 2, 3 e 4 são 

otimizadas contra a Estratégia Básica, cujos coeficientes αi são definidos com o valor zero. O 

AG operou com tamanho fixo de 200 gerações e população de 100 indivíduos. A avaliação de 

desempenho das otimizações foi feita através do teste de hipóteses t de Student. 

O teste de hipóteses t de Student, ou teste t, permite determinar se a diferença entre a 

média de vitórias obtida experimentalmente e a média esperada de vitórias é significativa 

(WASSERMAN, 2003). Inicialmente, definimos as duas hipóteses a seguir: 

−
 Hipótese nula: A média experimental é igual à média esperada.  

H0 : µ = µ0 

− Hipótese alternativa: A média experimental é diferente da média esperada. 

H1 : µ ≠ µ0 
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Se a média de vitórias da dupla que utilizou a estratégia otimizada é muito acima, ou 

muito abaixo, da quantidade de vitórias esperada, a hipótese nula é rejeitada, pois os 

resultados favorecem a hipótese alternativa proposta. O valor crítico é o que determina a 

região de rejeição da hipótese nula e depende do teste estatístico aplicado, dos graus de 

liberdade do problema e do nível de significância adotado.  

Cada teste estatístico fornece um valor que é comparado ao valor crítico para 

determinar se a hipótese nula é rejeitada ou não. Para o teste t de Student, este valor t é 

calculado através da equação abaixo:  

 = 	 � −	��
�/√�  

Nesta equação, s e N representam, respectivamente, o desvio-padrão e o tamanho da 

amostra e as variáveis µ e µ0 representam a média experimental e a média esperada do 

problema. Nas otimizações que realizamos, µ é a média de vitórias obtidas em N = 10 

otimizações, o que também indica 9 graus de liberdade para o teste realizado. Com base no 

valor t calculado, podemos compará-lo ao valor crítico tc. Assim, a hipótese nula é rejeitada se 

t ≥ tc ou t ≤ -tc e a média da amostra é considerada significativamente maior, para t ≥ tc, ou 

menor, para t ≤ -tc, que a média esperada µ0. Neste trabalho, para um nível de significância de 

1% e 9 graus de liberdade, o valor crítico tc é de 2,821.  

Quadro 23: Resultados da Etapa 1 do processo de otimização 

Estratégia 
Adaptação H0: � = 2500 H0: � = 3300 
µ s Valor t Valor t 

Estratégia 1 x Est. Básica 3469,1 6,12 500,88 87,4 
Estratégia 2 x Est. Básica 3316,7 12,17 208,32 4,20 
Estratégia 3 x Est. Básica 3260,2 10,6 226,74 -11,87 
Estratégia 4 x Est. Básica 3041,9 6,74 254,23 -121,08 
 

O Quadro 23 mostra a média de vitórias em 10 otimizações e o desvio-padrão 

calculado para cada estratégia. É possível notar que a Estratégia 1 apresentou desempenho 
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superior em relação às demais estratégias quando disputou partidas contra a Estratégia Básica, 

com média de 3469,1 vitórias. Por outro lado, a Estratégia 4, que apenas busca dificultar as 

jogadas dos adversários, obteve o pior desempenho entre as quatro estratégias. 

Para verificar se as vitórias alcançadas pelas estratégias perante a Estratégia Básica 

podem ser consideradas significativas, inicialmente comparamos os resultados com uma 

média esperada de µ0 = 2500 vitórias, o que equivale a 50% do total de partidas disputadas. 

Os valores t calculados para as quatro estratégias estão exibidos na quarta coluna do Quadro 

23 e nos permitem afirmar que todas as estratégias apresentaram resultados significativamente 

superiores ao esperado. Nesta comparação, o valor t calculado para a Estratégia 1 também foi 

superior aos outros por apresentar maior diferença para a média µ e um pequeno desvio entre 

as otimizações.  

Em seguida, uma segunda comparação foi feita com o melhor resultado obtido em 

(ANTONIO et al, 2008, 2009). Neste trabalho, em partidas realizadas contra a Estratégia 

Básica, a função de avaliação desenvolvida ganhou em 66% das partidas, o que corresponde a 

µ0 = 3300 vitórias em 5000 jogos. Os valores t calculados para esta comparação estão na 

quinta coluna do Quadro 23. As Estratégias 1 e 2 apresentaram desempenho 

significativamente superior. Por outro lado, as Estratégias 3 e 4 não alcançaram a média de 

vitórias estabelecida anteriormente, apresentando desempenho significativamente inferior.  

Em relação aos resultados gerais da primeira etapa de otimização das funções de 

avaliação, para a Estratégia 1, o melhor valor de adaptação foi de 3480 vitórias, ou 69,6% das 

partidas. O melhor desempenho da Estratégia 2 foi de 3341 vitórias (66,82%). A Estratégia 3 

obteve 3281 vitórias (65,62%) e a Estratégia 4 ganhou em 60,98% das partidas. Na Figura 22 

são exibidas as curvas de evolução do melhor indivíduo da população e a adaptação média 

dos indivíduos da população para cada estratégia, onde podemos observar que, ao final de 200 

gerações, a adaptação média da população não convergiu totalmente para o melhor indivíduo. 
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Figura 22: Evolução da população na Etapa 1 de otimização 
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Os coeficientes otimizados para cada estratégia estão indicados no Quadro 24. Para as 

Estratégias 2, 3 e 4, apenas os coeficientes αi com valor diferente de zero foram otimizados 

pelo AG.  

Quadro 24: Coeficientes otimizados na Etapa 1 

Estratégia α1 α2 α3 α4 α5 α6 α7 
Estratégia 1 -2,802 -3,196 -4,199 -6,34 1,093 6,58 1,341 
Estratégia 2 0 0 0 -9,3674 1,8851 5,4356 0 
Estratégia 3 0 0 0 -8,8029 0 4,1434 2,0617 
Estratégia 4 3,4773 -2,6242 -4,7903 0 0 0 0 

7.3 Resultados da segunda etapa de otimização 

Na Etapa 2 da otimização, cada estratégia foi otimizada em partidas onde as duas 

duplas utilizavam a mesma estratégia, porém a dupla com estratégia fixa usou a função de 

avaliação otimizada no Etapa 1. Assim como na Etapa 1, as estratégias foram otimizadas dez 

vezes pelo Algoritmo Genético, permitindo a obtenção das médias e desvios, conforme 

mostra o Quadro 25.  

Quadro 25: Resultados da Etapa 2 do processo de otimização 

Estratégia 
Adaptação H0: � = 2500 
µ s Valor t 

Estratégia 1 x Estratégia 1 2608,9 21,3 16,16 
Estratégia 2 x Estratégia 2 2599 10,5 29,81 
Estratégia 3 x Estratégia 3 2607,6 19,2 17,72 
Estratégia 4 x Estratégia 4 2593,5 14,51 20,37 

Neste gráfico, a variável µ representa a média de adaptação (quantidade de vitórias em 

5000 partidas) em dez otimizações para cada estratégia e a variável s representa o desvio-

padrão calculado para estes resultados. O teste t foi novamente aplicado de forma a comparar 

a média experimental µ a uma média esperada µ0 de 2500 vitórias, por representar 50% das 

partidas realizadas.  
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Assim, temos novamente as hipóteses: 

− H0 : µ = 2500 (hipótese nula) 

− H1 : µ ≠ 2500 (hipótese alternativa) 

Para 9 graus de liberdade e nível de significância de 1%, os valores t apresentados na 

quarta coluna do Quadro 25 superam o valor crítico tc = 2,821, rejeitando, portanto, a hipótese 

nula e comprovando que as otimizações realizadas na segunda etapa produziram resultados 

significativamente superiores aos anteriores. 

Em geral, as otimizações da Etapa 2 proporcionaram um desempenho de, 

aproximadamente, 52% de vitórias de cada estratégia contra elas mesmas. O Quadro 26 

mostra os coeficientes resultantes das otimizações desta etapa para as quatro estratégias. 

Porém, para as Estratégias 2, 3 e 4, apenas os coeficientes com valor diferente de zero foram 

otimizados. 

Quadro 26: Coeficientes otimizados na Etapa 2 

Estratégia α1 α2 α3 α4 α5 α6 α7 
Estratégia 1 -6,7612 -5,2781 -6,3282 -9,3417 2,0431 8,3193 0,0535 
Estratégia 2 0 0 0 -8,6452 2,1204 7,2673 0 
Estratégia 3 0 0 0 -9,9581 0 4,7058 1,3813 
Estratégia 4 8,2625 -6,6377 -4,5438 0 0 0 0 

Os gráficos exibidos na Figura 23 a seguir mostram as curvas de evolução da 

população para as Estratégias 1, 2, 3 e 4. Em cada gráfico são representadas as adaptações do 

melhor indivíduo e a média da população durante as 200 iterações do algoritmo. Podemos 

observar através destes gráficos que, assim como na otimização da Etapa 1, a quantidade de 

iterações realizadas não permitiu a convergência da população para o melhor indivíduo.  
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Figura 23: Evolução da população das estratégias na Etapa 2 da otimização 
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7.4 Resultados da terceira etapa de otimização 

A Etapa 3 compreende a realização de três otimizações diferentes para as Estratégias 

1, 2, 3 e 4. Cada estratégia foi testada contra as três estratégias restantes com o objetivo de 

maximizar seu desempenho contra estas estratégias específicas. Deste modo, a Estratégia 1 

realizou partidas contra as Estratégias 2, 3 e 4, as quais usavam as funções otimizadas na 

Etapa 2 (Quadro 26). O mesmo ocorreu na otimização das demais estratégias.  

No Quadro 27 são apresentadas as médias e os desvios obtidos após dez otimizações 

das Estratégias 1, 2, 3 e 4. O teste de significância aplicado foi semelhante aos anteriores, 

comparando a média das otimizações à média esperada de 2500 vitórias. 

Quadro 27: Resultados da Etapa 3 do processo de otimização 

Estratégia 
Adaptação H0: � = 2500 
µ s Valor t 

Estratégia 1 
x Estratégia 2 2727,1 9,78 73,42 
x Estratégia 3 2800,5 7,25 131,14 
x Estratégia 4 3095,2 13,39 140,56 

Estratégia 2 
x Estratégia 1 2470,4 18,23 -5,13 
x Estratégia 3 2656,9 10,63 46,67 
x Estratégia 4 2965,8 17,64 83,51 

Estratégia 3 
x Estratégia 1 2411,4 14,49 -19,33 
x Estratégia 2 2529,7 15,61 6,01 
x Estratégia 4 2904,5 9,29 137,71 

Estratégia 4 
x Estratégia 1 2092,2 13,34 -96,66 
x Estratégia 2 2224,6 7,57 -114,97 
x Estratégia 3 2297,7 10,59 -60,38 

 

Em relação à Estratégia 1, de acordo com os valores t calculados, as três otimizações 

proporcionaram desempenho significativamente superior à média esperada, em um nível de 

significância de 1%. O melhor desempenho desta estratégia foi observado na otimização 

contra a Estratégia 4, com média de 61,9% de vitórias em 5000 partidas. 

Nas otimizações onde a Estratégia 2 jogou contra as Estratégias 3 e 4, o número total 

de vitórias alcançado foi superior à média esperada de 2500, porém, na otimização contra a 
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Estratégia 1, o valor t calculado foi de -5,13. O valor crítico, conforme mencionado 

anteriormente, é de, aproximadamente, 2,821. Uma vez que -5,13 ≤ -tc, podemos concluir que 

a diferença entre a média experimental e a média esperada é significativa e inferior ao 

desempenho desejado. 

A Estratégia 3 também apresentou desempenho inferior quando foi otimizada contra a 

Estratégia 1. Contra as Estratégias 2 e 4, o resultado foi significantemente superior às 2500 

vitórias esperadas. Na otimização da Estratégia 4, a dupla que usou esta estratégia alcançou 

resultados bem abaixo do esperado contra as demais estratégias.  

A Etapa 3, ao contrário do que ocorreu nas etapas anteriores, produziu três funções de 

avaliação para cada estratégia devido aos três adversários distintos que foram usados nas 

otimizações. Os coeficientes que proporcionaram o maior número de vitórias para cada 

estratégia estão listados no Quadro 28. Vale ressaltar que estes coeficientes foram otimizados 

de forma a aumentar o desempenho contra adversários específicos. A evolução da população 

que resultou nos coeficientes listados no Quadro 28 pode ser vista nas Figuras 24, 25, 26 e 27 

para as Estratégias 1, 2, 3 e 4, respectivamente. Em cada gráfico estão representadas as curvas 

do melhor indivíduo e da média de adaptação dos indivíduos por geração.  

Quadro 28: Coeficientes otimizados na Etapa 3 

Estratégia α1 α2 α3 α4 α5 α6 α7 

Estratégia 1 
x Est.2 7,6223 -3,582 -3,9637 -5,6579 1,5242 7,0482 0,1583 
x Est.3 -5,7202 -3,1482 -4,4601 -6,449 1,1343 6,5739 0,4437 
x Est.4 -3,658 -4,8026 -4,8387 -5,9034 0,5429 7,3988 1,0559 

Estratégia 2 
x Est.1 0 0 0 -7,2479 1,7106 7,1819 0 
x Est.3 0 0 0 -8,5045 2,0396 6,2316 0 
x Est.4 0 0 0 -9,1656 1,9965 7,3109 0 

Estratégia 3 
x Est.1 0 0 0 -8,5071 0 5,7713 1,2141 
x Est.2 0 0 0 -7,9689 0 5,2823 1,6954 
x Est.4 0  0 0 -8,1196 0 6,8578 1,8949 

Estratégia 4 
x Est.1 2,0528  -5,3762 -5,2952 0 0 0 0 
x Est.2 7,7727  -3,2953 -4,1464 0 0 0 0 
x Est.3 -3,7709 -4,044 -4,6423 0 0 0 0 
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Figura 24: Evolução da população da Estratégia 1 na Etapa 3 da otimização 
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Figura 25: Evolução da população da Estratégia 2 na Etapa 3 da otimização 
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Figura 26: Evolução da população da Estratégia 3 na Etapa 3 da otimização 
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Figura 27: Evolução da população da Estratégia 4 na Etapa 3 da otimização 
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Conforme ilustrado nas Figuras 24, 25, 26 e 27, a evolução da população nas 

otimizações da Etapa 3 também apresentou uma curva onde a adaptação média da população 

não convergiu para a melhor adaptação. 

Após as três etapas de otimização, observamos que a população rapidamente 

convergia para um valor médio de adaptação nas primeiras iterações do algoritmo genético. 

Nas gerações posteriores, a população foi evoluindo lentamente até a última geração. 

7.5 Análise dos resultados obtidos nas Etapas 1, 2 e 3 

Nas seções anteriores, foram mostrados os resultados das três etapas de otimização 

propostas nesta dissertação. Estas etapas de otimização geraram diferentes funções de 

avaliação para as Estratégias 1, 2, 3 e 4.  

Nesta seção, avaliamos o desempenho destas funções otimizadas através da análise 

dos resultados obtidos em partidas de dominó de 4 pontas. Para cada estratégia, foram 

simuladas 5000 partidas contra todas as demais estratégias, incluindo a Estratégia Básica. Os 

resultados para estas simulações estão sumarizados no Quadro 29, onde a quantidade de 

vitórias para cada dupla é apresentada nas colunas D1 (Dupla 1) e D2 (Dupla 2).  

Quadro 29: Desempenho das Estratégias 1, 2, 3 e 4 contra a Estratégia Básica 

Teste 
Função  

da Etapa 1 
Função  

da Etapa 2 
Funções de Avaliação da Etapa 3 

Função 1 Função 2 Função 3 

Vitórias Vitórias Vitórias Vitórias Vitórias 
Dupla 1 x Dupla 2 D1 D2 D1 D2 D1 D2 D1 D2 D1 D2 

Estratégia 1 x Est. Básica 3452 1548 3405 1595 3447 1553 3459 1541 3459 1541 
Estratégia 2 x Est. Básica 3291 1709 3299 1701 3296 1704 3322 1678 3331 1669 

Estratégia 3 x Est. Básica 3260 1740 3273 1727 3265 1735 3264 1736 3247 1753 
Estratégia 4 x Est. Básica 3021 1979 2992 2008 2991 2009 3035 1965 3025 1975 
Estratégia 1 x Estratégia 2 2639 2361 2644 2356 2658 2342 2645 2355 2634 2366 
Estratégia 1 x Estratégia 3 2702 2298 2703 2297 2713 2287 2722 2278 2709 2291 
Estratégia 1 x Estratégia 4 3016 1984 3009 1991 3005 1995 3030 1970 3036 1964 

Estratégia 2 x Estratégia 3 2581 2419 2577 2423 2564 2436 2582 2418 2572 2428 
Estratégia 2 x Estratégia 4 2884 2116 2891 2109 2867 2133 2861 2139 2894 2106 

Estratégia 3 x Estratégia 4 2817 2183 2828 2172 2802 2198 2806 2194 2849 2151 
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Com estes dados, aplicamos o teste estatístico Chi-quadrado (WASSERMAN, 2003), 

também representado por χ², com o objetivo de verificar se a quantidade de vitórias que uma 

dupla obteve é significativamente superior à quantidade de vitórias da dupla adversária. 

O teste χ² é um teste de hipóteses cujo objetivo é verificar o quanto as frequências 

observadas se distanciam da frequência esperada. Para a avaliação de desempenho desejada, 

observamos que cada partida apresenta duas possíveis saídas: uma vitória para a Dupla 1 ou 

uma vitória para a Dupla 2, cada uma com 50% de chance de ocorrer. Queremos testar duas 

hipóteses: 

− H0 : p = p0  (hipótese nula) 

− H1 : p ≠ p0  (hipótese alternativa) 

Onde p representa a probabilidade observada no experimento e p0 representa a 

probabilidade de vitória para a dupla. As hipóteses são testadas através da seguinte equação:  

�	 = ���� − ���� 	
����

	

�!�
 

Na equação acima, �� é a frequência observada para as duas saídas possíveis, ou seja, 

as vitórias das Duplas 1 e 2. O termo ����  representa a frequência esperada para cada equipe 

e equivale a 2500 vitórias para cada dupla, pois temos que n é a quantidade de experimentos 

realizados (5000 partidas) e p0j é a probabilidade de cada saída, sendo 0,5 nos dois casos. Para 

o teste χ², o valor crítico é obtido de acordo com o grau de liberdade do problema e o nível de 

significância adotado. Neste problema, para um nível de significância de 0,1% e 1 grau de 

liberdade, o valor crítico é de 10,827, aproximadamente. 

Aplicando a equação para o cálculo dos valores χ² nos dados apresentados no Quadro 

29, temos os valores apresentados no Quadro 30 a seguir. 
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Quadro 30: Valores do teste χ² para os dados apresentados no Quadro 29  

Teste 
Função  

da Etapa 1 
Função  

da Etapa 2 
Funções de Avaliação da Etapa 3 
Função 1 Função 2 Função 3 

Dupla 1 x Dupla 2 
D1 x D2 
χ² 

D1 x D2 
χ² 

D1 x D2 
χ² 

D1 x D2 
χ² 

D1 x D2 
χ² 

Estratégia 1 x Est. Básica 725,04 655,22 717,44 735,74 735,74 

Estratégia 2 x Est. Básica 500,54 510,72 506,89 540,54 552,44 
Estratégia 3 x Est. Básica 462,08 478,02 468,18 466,95 446,4 
Estratégia 4 x Est. Básica 217,15 193,65 192,86 228,98 220,5 
Estratégia 1 x Estratégia 2 15,45 16,58 19,97 16,82 14,36 
Estratégia 1 x Estratégia 3 32,64 32,96 36,29 39,42 34,94 

Estratégia 1 x Estratégia 4 213 207,26 204,02 224,72 229,83 
Estratégia 2 x Estratégia 3 5,24 4,74 3,27 5,37 4,14 

Estratégia 2 x Estratégia 4 117,96 122,3 107,75 104,25 124,18 
Estratégia 3 x Estratégia 4 80,39 86,06 72,96 74,9 97,44 

Comparando o valor crítico de 10,827 com os valores χ² no Quadro 30, observamos 

que apenas a disputa entre as Estratégias 2 e 3 não apresentou diferença significativa para a 

quantidade de vitórias esperadas. Em relação às demais estratégias, a Estratégia 1 se mostrou 

superior às demais estratégias e as Estratégias 2 e 3 apresentaram desempenho superior à 

Estratégia 4.  

O melhor resultado obtido neste trabalho contra a Estratégia Básica produziu um valor 

médio de 69,18% de aproveitamento. Esta média de vitórias foi proporcionada pela função de 

avaliação otimizada na Etapa 3 para a Estratégia 1 e mostrou-se superior aos resultados 

obtidos em (ANTONIO et al, 2008, 2009), em (ANTONIO, 2009) e em (GARZA, 2006).  

Em (ANTONIO et al, 2008, 2009), o agente inteligente para a escolha das jogadas 

usou a função de avaliação descrita no Capítulo 4, a qual também serviu de base para o 

desenvolvimento das estratégias propostas nesta dissertação. Seu melhor resultado contra a 

Estratégia Básica foi de 66% do total de partidas disputadas.  

Em um trabalho posterior (ANTONIO, 2009), a mesma função de avaliação do 

Capítulo 4 foi otimizada por um AG. Esta função, porém, não continha todos os coeficientes 

αi presentes nas funções da Estratégia 1. O melhor resultado obtido nesta pesquisa foi de 68%. 



88 

 

 

Em (GARZA, 2006), onde a pesquisa é baseada em uma variação do dominó de 2 

pontas, também foi desenvolvido um agente inteligente para a escolha das jogadas. O melhor 

resultado obtido neste trabalho foi 54% de vitórias, não sendo considerado um resultado 

significativo, pois ficou dentro do intervalo de tolerância entre 45% e 55% definido pelo autor 

devido às características aleatórias do jogo. 

7.6 Teste do agente inteligente contra jogadores reais 

O último experimento deste trabalho teve como objetivo avaliar o desempenho do 

agente inteligente em partidas contra duplas formadas por jogadores humanos. Porém, devido 

à falta de pessoas dispostas a jogar a quantidade de partidas necessárias, as estatísticas 

exibidas a seguir referem-se apenas à função de avaliação otimizada na primeira etapa para a 

Estratégia 1.  

Para testar a Estratégia 1 em partidas contra jogadores humanos, foram selecionadas 

seis duplas, as quais foram distribuídas em dois grupos: 

− Grupo A: Formado por jogadores considerados experientes no jogo de dominó de 

4 pontas. As duplas pertencentes a este grupo serão denominadas A1, A2 e A3; 

− Grupo B: Formado por jogadores iniciantes ou casuais. Neste grupo são esperados 

jogadores que não avaliam adequadamente todas as possibilidades que envolvem o 

jogo ou que apenas escolhem as jogadas que pontuam na mesa. As duplas do grupo 

B serão denominadas B1, B2 e B3. 

A dupla virtual utilizou a função de avaliação definida no Quadro 9 para a escolha de 

suas jogadas. Os coeficientes α1, α2, α3, α4, α5, α6 e α7 foram definidos conforme os valores 

otimizados para a Estratégia 1 no Quadro 23. 

Cada dupla formada por jogadores humanos disputou 50 partidas contra a dupla virtual 

através do software apresentado no Capítulo 6. A Figura 28 mostra o percentual de vitórias da 

dupla virtual contra cada dupla formada por jogadores humanos.  



89 

 

 

 
Figura 28: Desempenho da Estratégia 1 contra jogadores humanos 

Nas partidas realizadas contra as duplas do grupo A, ou seja, A1, A2 e A3, a dupla 

virtual ganhou, em média, 16 partidas em 50 jogos, o que corresponde a 32% do total de 

partidas disputadas. Durante as partidas, observamos que os jogadores experientes 

rapidamente se adaptaram à estratégia adotada pela dupla virtual. Estas duplas, formadas por 

pessoas que jogavam diariamente entre si, estavam habituadas com a maneira de jogar de seus 

parceiros, sendo este outro fator que possivelmente contribuiu para o grande percentual de 

vitórias deste grupo. 

Por outro lado, nas partidas realizadas contra as duplas do grupo B, a estratégia 

alcançou desempenho superior a 60%. As duplas B1 e B2, formadas por pessoas que não 

jogavam com muita frequência, perderam, em média, 63% dos jogos disputados contra a 

Estratégia 1. Contra a dupla B3, formada por pessoas que apenas conheciam as regras do 

jogo, ou seja, jogadores iniciantes, a Estratégia 1 foi superior em 78% das partidas realizadas.  
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8 CONCLUSÃO 

Neste trabalho, apresentamos diferentes tipos de estratégias a serem adotadas por um 

agente inteligente para o jogo de dominó de 4 pontas. Quatro estratégias foram propostas com 

prioridades distintas em relação à escolha de suas jogadas. As estratégias foram representadas 

por funções de avaliação, cujos coeficientes foram treinados por um Algoritmo Genético que 

avaliava uma combinação específica de parâmetros através da quantidade de jogos que o 

agente inteligente era capaz de ganhar contra um oponente com função de avaliação fixa.  

Propomos quatro estratégias para o jogo de dominó de 4 pontas. Na Estratégia 2, o 

jogador prioriza jogadas que favorecem apenas o seu próprio jogo, ignorando tanto as jogadas 

do parceiro quanto as dos adversários. Para a Estratégia 3, as jogadas buscam favorecer o jogo 

do parceiro, baseando-se nos movimentos realizados por ele. A Estratégia 4, por outro lado, 

escolhe os movimentos que tem maior probabilidade de atrapalhar as jogadas dos adversários, 

o que também é feito com base nas jogadas anteriores da dupla rival. Por fim, a Estratégia 1 

compreende as três estratégias citadas anteriormente, ponderando entre as três possíveis 

ações: facilitar o próprio jogo, dificultar as jogadas adversárias e facilitar o jogo do parceiro.  

Para a implementação do método de busca por AGs, os cromossomos da população 

foram codificados como um vetor formado pelos sete coeficientes das funções de avaliação e 

uma função de adaptação foi implementada de forma a determinar o número de vitórias em n 

partidas. Também testamos diversos parâmetros do AG de forma a verificar a combinação 

que permitiria a melhor busca dentro do espaço de soluções. A utilização de processamento 

paralelo permitiu menor tempo de computação em relação ao tempo verificado em trabalhos 

anteriores (ANTONIO, 2009), onde o processamento foi serial. 

Escolhidos os parâmetros do AG, a otimização das funções de avaliação 

correspondentes às quatro estratégias passou por três etapas. Inicialmente, as estratégias foram 

otimizadas contra a Estratégia Básica, cujos coeficientes da função de avaliação são iguais a 
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zero. Este processo de otimização foi denominado Etapa 1 e gerou uma função de avaliação 

para cada estratégia. Em seguida, na Etapa 2, as estratégias foram otimizadas contra elas 

mesmas, em partidas onde a dupla adversária utilizou as funções treinadas da Etapa 1. A 

otimização da Etapa 2 resultou em novas funções de avaliação para as Estratégias 1, 2, 3 e 4. 

Na última etapa, as estratégias tiveram como adversários as outras estratégias propostas. 

Neste caso, as funções utilizadas pelos jogadores rivais foram as resultantes da Etapa 2 de 

otimização. A otimização desta Etapa 3 produziu três funções de avaliação para cada 

estratégia. 

Os resultados da otimização foram analisados através de testes de significância para 

determinar se eram superiores a uma quantidade de vitórias esperada. Na otimização da Etapa 

1, constatamos que todas as Estratégias tiveram desempenho superior a média de vitórias 

esperada, porém apenas as Estratégias 1 e 2 foram superiores ao melhor resultado obtido em 

(ANTONIO et al, 2008, 2009). Na Etapa 2, a otimização gerou funções de avaliação que 

superaram as funções da Etapa 1 em número de vitórias. Por outro lado, na otimização da 

Etapa 3, algumas estratégias não conseguiram obter vitórias acima da média esperada contra 

suas adversárias. Verificamos que a Estratégia 1 é superior às demais estratégias, enquanto as 

Estratégias 2 e 3 possuem desempenho semelhante e ambas são superiores à Estratégia 4. 

Em testes contra jogadores humanos, apenas a Estratégia 1 otimizada na primeira 

etapa pode ser avaliada, devido à falta de voluntários. A estratégia disputou partidas contra 

duplas formadas por jogadores experientes e duplas formadas por jogadores inexperientes. A 

Estratégia 1 foi superior aos jogadores casuais, porém apresentou resultado muito abaixo da 

média contra os jogadores mais experientes. 

8.1 Trabalhos futuros 

Para aperfeiçoamento da função de avaliação, sugere-se a aplicação de outras técnicas 

de busca e otimização, tais como: 
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− Aplicação de Programação Genética para produção, com maior liberdade, de uma 

função de avaliação mais adequada para a solução do problema; 

− Aplicação do algoritmo Expectiminimax, uma variação da técnica de busca 

Minimax para jogos com informações imperfeitas, como o dominó; 

− O jogo de dominó de 4 pontas, conforme estabelecido anteriormente, dispõe de 

diversos objetivos distintos para alcançar a pontuação necessária para ganhar uma 

partida. Assim, a escolha dos coeficientes da função de avaliação pode ser 

caracterizada como um problema multiobjetivo, pois é necessário otimizar a 

pontuação que o jogador pode realizar durante a partida, maximizar a pontuação do 

parceiro de dupla e minimizar a pontuação dos adversários. A aplicação de 

Algoritmos Evolutivos para Otimização Multiobjetivo especificamente adaptados a 

este problema poderia proporcionar melhor desempenho do agente inteligente. 
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Apêndice A – Scripts e funções do MATLAB 

1. Função de Adaptação para a Estratégia 1 (fitnessFcn1.m): 

% ---------------------------------------------- 
% Função de Adaptação do Algoritmo Genético 
% Estratégia 1 
% ---------------------------------------------- 
function y = fitnessFcn1(x) 

  
% parâmetros para a dupla 1 
alfa_dupla1 = zeros(7,1); 
% parâmetros para a dupla 2 
alfa_dupla2 = x'; 

  
import domino_ga.* 
jogo = UsaDomino; 
jogos = 5000; 
vitorias = jogo.realizaJogo(jogos,alfa_dupla1,alfa_dupla2); 
y = -vitorias; 
end 

  

2. Função de Adaptação para a Estratégia 2 (fitnessFcn2.m): 

% ---------------------------------------------- 
% Função de Adaptação do Algoritmo Genético 
% Estratégia 2 
% ---------------------------------------------- 
function y = fitnessFcn2(x) 

  
% parâmetros para a dupla 1 
alfa_dupla1 = zeros(7,1); 
% parâmetros para a dupla 2 
alfa_dupla2 = [0 0 0 x(1) x(2) x(3) 0]'; 

  
import domino_ga.* 
jogo = UsaDomino; 
jogos = 5000; 
vitorias = jogo.realizaJogo(jogos,alfa_dupla1,alfa_dupla2); 
y = -vitorias; 
end 

 

3. Função de Adaptação para a Estratégia 3 (fitnessFcn3.m): 

% ---------------------------------------------- 
% Função de Adaptação do Algoritmo Genético 
% Estratégia 3 
% ---------------------------------------------- 
function y = fitnessFcn3(x) 

  
% parâmetros para a dupla 1 
alfa_dupla1 = zeros(7,1); 
% parâmetros para a dupla 2 
alfa_dupla2 = [0 0 0 x(1) 0 x(2) x(3)]'; 
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import domino_ga.* 
jogo = UsaDomino; 
jogos = 5000; 
vitorias = jogo.realizaJogo(jogos,alfa_dupla1,alfa_dupla2); 
y = -vitorias; 
end 

 

4. Função de Adaptação para a Estratégia 4 (fitnessFcn4.m): 

% ---------------------------------------------- 
% Função de Adaptação do Algoritmo Genético 
% Estratégia 4 
% ---------------------------------------------- 
function y = fitnessFcn4(x) 

  
% parâmetros para a dupla 1 
alfa_dupla1 = zeros(7,1); 
% parâmetros para a dupla 2 
alfa2 = [x(1) x(2) x(3) 0 0 0 0]'; 

  
import domino_ga.* 
jogo = UsaDomino; 
jogos = 5000; 
vitorias = jogo.realizaJogo(jogos,alfa_dupla1,alfa_dupla2); 
y = -vitorias; 
end 

 

5. Função dominoGA.m: 

function [x,fitness] = ... 
dominoGA(n,Strategy,PopRange,PopSize,EliteCount,Generations,Crossover 

2P,MutationRate) 

  
% Define as opções padrão do Matlab para um algoritmo genético 
% como o tipo de população 'Double Vector' 
% Probabilidade de Crossover 0.8 
% Função de seleção - Roleta 
options = gaoptimset;  

  
options = gaoptimset(options,'PopInitRange', PopRange);  
options = gaoptimset(options,'PopulationSize', PopSize); 
options = gaoptimset(options,'EliteCount', EliteCount); 
options = gaoptimset(options,'Generations', Generations); 
options = gaoptimset(options,'CreationFcn', @gacreationuniform); 

  
if (Crossover2P == 1) % twopoint 
    options = gaoptimset(options,'CrossoverFcn', @crossovertwopoint); 
end 

  
options = gaoptimset(options,'MutationFcn', {  @mutationuniform 

MutationRate }); 
options = gaoptimset(options,'Display', 'diagnose'); 
options = gaoptimset(options,'Vectorized', 'off'); 
options = gaoptimset(options,'UseParallel', 'always'); 
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if (Strategy == 1) % Estratégia 1 
    [x,fitness] = ga(@fitnessFcn1,n,[],[],[],[],[],[],[],options); 
elseif (Strategy == 2) % Estratégia 2 
    [x,fitness] = ga(@fitnessFcn2,n,[],[],[],[],[],[],[],options); 
elseif (Strategy == 3) % Estratégia 3 
    [x,fitness] = ga(@fitnessFcn3,n,[],[],[],[],[],[],[],options); 
else % Estratégia 4 
    [x,fitness] = ga(@fitnessFcn4,n,[],[],[],[],[],[],[],options); 
end 
end 

 

6. Função runDominoGA.m: 

function [x,fitness] = runDominoGA(estrategia,populacao,grupo) 

  
% Ativa o processamento paralelo 
matlabpool 

     
range = [-10;10];       % variação dos parametros 
elite = populacao/10;   % elite count data – 10% da população 
geracoes = 200;         % numero de gerações 

  
crossover2P = 0; 
mutationRate = 0.01; 
if (grupo == 1) % twopoint crossover | mutação 1% 
    crossover2P = 1; 
elseif (grupo == 2) % twopoint crossover | mutação 5% 
    crossover2P = 1; 
    mutationRate = 0.05; 
elseif (grupo == 4) % scattered | mutação 5% 
    mutationRate = 0.05; 
end 

  
% define o numero de variaveis e a função de avaliação 
if (estrategia == 1) 
    n = 7; % numero de variaveis para a estratégia 1 
else 
    n = 3; % numero de variaveis para as estratégias 2, 3, 4 
end 

  
[x,fitness] = ... 
dominoGA(n,estrategia,range,populacao,elite,geracoes,crossover2P,mutationRa

te);  

 

% Desativa o processamento paralelo 
Matlabpool close 
end 
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2. “Optimization of an Evaluation Function of the 4-sided Dominoes Game Using 

a Genetic Algorithm”, publicado em Proceedings of 2011 IEEE Conference on 

Computational Intelligence and Games (CIG), pp. 24-30, em setembro de 2011, 
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