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RESUMO

Este projeto trata-se da criagcdo de um protétipo de jogo no estilo RPG em turnos, em
conjunto de uma aplicagao de Inteligéncia Artificial. Neste jogo, foi criado um sistema
de batalha do qual participam 2 equipes de 3 membros cada, e o objetivo de cada
equipe é derrotar a equipe inimiga inteira. A Inteligéncia Artificial de cada equipe é
capaz de controlar os personagens, e foi criada utilizando conceitos de Redes Neurais
Artificiais e Algoritimo Genético. Para o processamento das informacgées do jogo, como
atributos dos inimigos e a tomada de deciséo, foi utilizado conceitos de Redes Neurais
Artificiais. Para seu treinamento e aprendizado, conceitos de Algoritmo Genético foram
utilizados. O Algoritmo Genético cria uma "populacdo” de matriz de pesos da Rede
Neural Artificial, e otimiza seus valores a cada geracao. Desta forma, o treinamento
da Inteligéncia Artificial pode ser feito sem a intervencao humana desde seu inicio. A
implementacao do jogo foi feita no motor de jogo Unity e seus scripts com a ferramenta
Visual Studio.

PALAVRAS-CHAVE: Inteligéncia Artificial, Unity, jogo RPG



ABSTRACT

This project comes to the creation of a prototype of a turn-based RPG game, in conjunc-
tion of an application of Artificial Intelligence. In this game, a battle system was created
with 2 teams of 3 members each, and the goal of each team is to defeat the enemy team.
The Artificial Intelligence of each team is able to control the characters, and was created
using concepts of Artificial Neural Networks and Genetic Algorithm. For the processing
of the game’s information, as attributes of the enemies and a decision making, concepts
of Artificial Neural Networks was used. For their training and learning, Genetic Algorithm
concepts were used. The Genetic Algorithm creates a "population" of the Atrtificial
Neural Network weights matrix, and optimizes its values each generation. This way,
Artificial Intelligence training can be done from the beginning. The implementation of
the game was made with Unity game engine, and its scripts with the Visual Studio tool.

KEY-WORDS: Atrtificial Intelligence, Unity, RPG game
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1 INTRODUCAO

O crescimento dos jogos eletrénicos nos ultimos anos permitiu aumentar o alcance
do publico alvo deste mercado. Apesar disto, ainda é possivel notar que muitas pessoas
acreditam que jogos eletrénicos sdo para criangas ou pessoas "desocupadas”. Talvez
isso fosse verdade no passado, mas a realidade vem se mostrando ser bem diferente.

De acordo com uma pesquisa da SuperData, o mercado de jogos cresceu 8% de
2014 a 2015, com 61 bilhdes de ddlares circulando nesta industria (DICHRISTOPHER,
2016). Em 2014, o valor da industria de jogos ja havia ultrapassado o da industria de
musica em 20 bilhdes, e esta chegando ao da industria do filmes (WINGFIELD, 2014).

Entao é fato, a industria de jogos esta movendo bilhdes de ddblares pelo mundo, ja
passou da industria de musica e n&o para de crescer. Como diz o gerente de produto
da Eletronic Sports League, James Lampkin, no artigo da New York Times: "Isto esta
se expandindo fora de controle” (WINGFIELD, 2014, traducao nossa). Tais palavras
explicam muito bem o estado atual do mercado de jogos.

N&o € sb nas vendas de jogos e consoles, existem muitos torneios de jogos ocor-
rendo pelo mundo. Surgiu entdo uma nova categoria de profissionais que, em poucos
anos atras era inimaginavel, senao motivo de piada, que € a categoria de jogador
profissional de jogo eletrénico. A area de trabalho j4 existe e € chamada de Esporte
Eletronico (WINGFIELD, 2014).

Mesmo nestes torneios, ndo é por pouco dinheiro que os jogadores se enfrentam. No
Campeonato Mundial de 2015 (o quinto da série) de League of Legends, foi oferecido 1
milhao de délares para a equipe vencedora mundial do jogo, como pode ser visto nas
regras do campeonato’.

Os prémios nao param por ai. O jogo Dota 2 distribuiu 11 milhées de dblares para
os 10 melhores do mundo, sendo 5 milhdes para os campedes, se tornando assim o
maior prémio ja oferecido em um torneio de jogo eletrénico (WINGFIELD, 2014).

Nao apenas pelos prémios, mas também tem muita gente para assistir a estes
campeonatos. Nos dados mostrados pela Riot? sobre o0 Campeonato Mundial de 2015,
houve 334 milhdes de telespectadores "Unicos" durante as 4 semanas do torneio,
somando 360 milhdes de horas de visualizagdes das partidas ao vivo.

No entanto, a &rea de jogos ndo estd chamando apenas a atengdo do mercado, mas
também a de pesquisadores. Um exemplo é o desenvolvimento e aplicacao de técnicas
de Inteligéncia Atrtificial (IA) em jogos, que de acordo com especialistas, existem areas

' Regras: <https:/riot-web-static.s3.amazonaws.com/lolesports/Rule%20Sets/2015%20Revised%
20World%20Championship%20Rule%20Set%20Version%201_01.pdf>
2 Dados disponiveis em: <http://www.lolesports.com/en_US/articles/worlds-2015-viewership>


https://riot-web-static.s3.amazonaws.com/lolesports/Rule%20Sets/2015%20Revised%20World%20Championship%20Rule%20Set%20Version%201_01.pdf
https://riot-web-static.s3.amazonaws.com/lolesports/Rule%20Sets/2015%20Revised%20World%20Championship%20Rule%20Set%20Version%201_01.pdf
http://www.lolesports.com/en_US/articles/worlds-2015-viewership
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dentro de IA em jogos que ainda estdo inexploradas (YANNAKAKIS; TOGELIUS, 2014).

Em 2007 foi montada, pela AiGameDev, uma lista dos 10 jogos com Inteligéncia
Artificial mais influentes. Dentre estes jogos, sera citado Creatures, Halo e F.E.A.R.
O jogo Creatures implementou aprendizado de maquina em uma simulacao interativa
ao usar Redes Neurais nas criaturas do jogo. Ja Halo implementou pela primeira
vez a "arvore de condutas", tecnologia que ficou muito popular na industria de jogos
(AIGAMEDEV, 2007).

O jogo F.E.A.R. possui uma IA que é descrita em detalhes no artigo da empresa
Monolith Productions (ORKIN, 2006). F.E.A.R. € um First-Person Shooter (FPS) que
criou um sistema "dinamico, coordenado, interessante e desafiador" (ORKIN, 2006).
Isto foi feito utilizando o sistema Goal Oriented Action Planning (Planejamento de Acdes
Orientado a Obijetivo), que foi construido usando duas técnicas: Algoritmo A* e Maquina
de Estados Finitos. Os Non Player Characters (NPCs) possuem uma lista de objetivos,
e durante o jogo eles buscam o plano que ira completar o objetivo com maior prioridade.
O planejamento para satisfazer o objetivo € similar ao STRIPS, do qual a situagao atual
do NPC é processada e resulta em quais serdo as agdes necessarias para completar
o objetivo (ORKIN, 2006). Aleém disto, F.E.A.R. também implementou uma extensao
da conduta individual dos NPCs com uma conduta em equipe, permitindo-os agir em
grupo. A conduta dos NPCs foi criada para minimizar a ameaca a si mesmo, logo 0s
instintos basicos do NPC podem sobrescrever a conduta de equipe caso a segunda
opcao seja muito arriscada para si mesmo (ORKIN, 2006).

Percebe-se, desta forma, que a area de jogos estd muito ativa e em pleno cresci-
mento, tanto no mercado quanto em pesquisas. Existem areas inexploradas de |IA em
jogos, com novas fronteiras a serem exploradas. Com isto em mente este trabalho foi
desenvolvido, e espera-se contribuir com a comunidade académica e/ou mercado de
alguma forma.

1.1 Objetivos do Trabalho

1.1.1 Objetivo Geral

Produzir um Role Playing Game (RPG) em turnos que implementa conceitos avan-
cados de Inteligéncia Artificial, sendo esta inteligéncia capaz de tomar decisdes de
forma autbnoma sobre o que deve fazer, assim como ser capaz de aprender a tomar
melhores decisdes por meio de treinamento.

1.1.2 Objetivos Especificos

a. Criar um jogo RPG com muitas variaveis envolvendo o0s personagens.
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b. Criar uma aplicacao de Inteligéncia Artificial capaz de simular o desempenho
de uma pessoa.
c. Criar uma aplicacao de Inteligéncia Artificial capaz de aprender.

1.2 Organizacao da Monografia

Este trabalho esté dividido em 6 sec¢des, sendo esta sec¢ao (Introdugéo) a primeira.
As outras secdes sio:

e Secao 2, Ferramentas Utilizadas: apresentacado das ferramentas utilizadas
para o desenvolvimento do projeto.

e Secao 3, Conceitos: explicacao das teorias de Redes Neurais Atrtificiais e
Algoritmo Genético usadas para desenvolver o trabalho.

e Secado 4, O Jogo: descricdo em detalhes do jogo, suas variaveis, e sua
implementacao.

e Secao 5, Resultados: apresentacao dos resultados obtidos no trabalho.

e Secao 6, Conclusao: palavras finais sobre o trabalho e possiveis trabalhos
futuros.
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2 FERRAMENTAS UTILIZADAS

Este capitulo descrevera as duas principais ferramentas utilizadas para desenvolver
este projeto, que sdo a Unity e Visual Studio.

2.1 Unity

A Unity é um motor de jogo multiplataforma que permite a criacao de jogos 2D ou 3D.
Possui uma interface grafica que permite desenvolver jogos com facilidade, e muitos
servicos integrados que aceleram o processo de desenvolvimento. As linguagens de
programacgao que podem ser usadas sao UnityScript e C# (UNITY, 2016a).

Com mais de 200 jogos na lista de jogos em destaque que foram criados na Unity,
um dos exemplos que pode-se citar € o Sky Force, um jogo no estilo de acao, missdes
e shooter, e que esta disponivel na App Store e Google Play. Outro exemplo é o
The Uncertain, do qual o jogador € um robd e deve resolver quebra-cabegcas em uma
aventura. O jogo esta disponivel na Steam (UNITY, 2016b).

O editor da Unity também é extensivel, possibilitando implementar funcionalidades
ainda nao existentes (UNITY, 2016a). Um exemplo de extensado € o Rival Theory, que
implementa varios conceitos de Inteligéncia Artificial, desde funcionalidades basicas
como pathfinding, condutas de patrulha, esconder, atacar, seguir, vaguear, até conceitos
mais complicados como percepcao e arvore de condutas (RIVALTHEORY, 2015).

2.1.1 Interface

A interface da Unity é composta por varios painéis chamados views, que podem ser
rearranjados, agrupados, separados e fixados (UNITY, 2016d). O arranjamento padrao
das janelas permite o acesso as janelas mais comuns, e pode ser visto na Figura 1. A
descricao de cada painel pode ser vista na Tabela 1.

Os objetos contidos na cena do projeto sdo chamados de GameObject, sendo
que suas caracteristicas podem ser alteradas por Components anexados a ele. A
Unity possui varios Components prontos, no entanto é possivel criar novos usando as
linguagens de programagéao do qual se da suporte (C# e UnityScript). Tais Components
sao chamados de Scripts. Eles permitem disparar eventos, modificar as propriedades
de outros Components ou do proprio GameObject durante o jogo, além da interacao
com o jogador. (UNITY, 2016c).
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Figura 1 — A interface padrao da Unity

A+ W] T TOOIbar > 1l - rTTEE e T

Inspector

Hierarchy Whiden

Window

Scene View -

Project Window

Fonte: Unity (2016d)

Tabela 1 — Descrigao dos painéis na Unity

Project Window

Exibe a biblioteca de Assets que estdo disponiveis para uso no projeto.
Ao importar os Assets no projeto, eles aparecerao aqui.

Scene View

Permite navegar visualmente e editar a cena. A Scene View pode
mostrar em perspectiva 3D ou 2D, dependendo do tipo de projeto que
esta sendo trabalhado.

Hierarchy Window

E uma representacédo de texto hierarquica de cada objeto na cena.
Cada item na cena tem uma entrada na hierarquia, de forma que as
duas janelas estdo inerentemente conectadas. A hierarquia revela a
estrutura da forma como os objetos estéo ligados um ao outro.

Permite visualizar e editar todas as propriedades do objeto selecio-

Inspector Window  nado. Como diferentes tipos de objetos tém diferentes conjuntos de

propriedades, o layout e conteddo da janela do Inspector pode variar.

Toolbar

Fornece acesso aos recursos de trabalho mais essenciais. A esquerda
estdo as ferramentas basicas para manipular a Scene View e os
objetos dentro dela. No centro estdo os controles de play, pause e
step. Os botdes a direita d4 acesso aos Servigos da Unity Cloud e da
Conta Unity, seguido pelo menu de visibilidade dos /ayers e, finalmente,
0 menu de layout do editor (que fornece alguns layouts alternativos
para as janelas do editor, e permite salvar um /ayout customizado).

Fonte: Unity (2016d)

2.2 Visual Studio

O Visual Studio é um Ambiente de Desenvolvimento Integrado (IDE) usado para
a criagao de aplicativos para Windows, Android, iOS, aplicacbes Web e servicos de
nuvem. Com ele é possivel programar em C#, Visual Basic, F#, C++, HTML, JavaScript
e Python, dentre outras linguagens de programacao. (MICROSOFT, 2016)
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A integracdo do Visual Studio com a Unity, usando C#, ocorre com a adi¢cao do
namespace "UnityEngine" ao script, liberando a utilizagdo da classe MonoBehaviour,
da qual possui implementado funcionalidades e fung¢des internas da Unity. Para utilizar
a classe MonoBehaviour nos scripts criados, basta estender a classe criada com a
MonoBehaviour (UNITY, 2016c¢). Desta forma, o cabegalho do script fica como no
codigo a sequir:

using UnityEngine;

public class NomeDaClasse : MonoBehaviour

{

// Cbédigo da classe

Com esta implementacao, € possivel utilizar uma das principais vantagens do
Visual Studio, que é o AutoComplete. Ou seja, fungdes internas da Unity, como as do
GameObject, aparecem em uma lista conforme se vai digitando, facilitando muito a
programacao do script.

Além da integracao com a Unity, ainda é possivel utilizar as bibliotecas préprias do
C#, como bibliotecas matematicas, acesso a arquivo e listas.

Na Figura 2 é possivel ver um exemplo de classe criada no Visual Studio que foi
usada neste projeto:

Figura 2 — Exemplo de classe no Visual Studio

HLE EDIT Y

Fonte: Elaborado pelo autor.

Neste script do Algoritmo Genético, além do UnityEngine e outras duas bibliotecas
basicas do C#, também foi utilizada o System.IO, uma biblioteca para Leitura e Escrita
de Arquivo. Qualquer outro script criado para funcionar na Unity tem este padrao.
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3 CONCEITOS

Neste capitulo sera dada uma introdugao sobre o conceito de jogos, categorias
de jogos que existem, e explicado em detalhes sobre o estilo de jogo desenvolvido
neste projeto, o RPG em turnos. Além disto, sera descrito dois conceitos que foram
amplamente utilizados neste trabalho, que sdo Redes Neurais Artificiais (RNA) e Algo-
ritmo Genético (AG). Apesar de ser possivel descrever varias variagées de aplicacao
desses conceitos, sera explicado apenas a esséncia deles e o que foi necessario para
desenvolver este trabalho.

3.1 Jogos

Jogo pode ser definido como uma atividade que prové entretenimento ou diversao.
Nestas secdes, jogos serdo separados em 2 grandes categorias, "jogos nao-eletrénicos”
e "jogos eletrbnicos". Uma breve descricao e alguns exemplos seréao feitos sobre cada
um deles.

3.1.1 Jogos nao-eletrénicos

Jogos nao-eletronicos sdo 0s jogos que nao requerem um dispositivo eletrénico para
ser aproveitado. Brincadeiras como "esconde-esconde”, "pega-pega" e "amarelinha",
por exemplo, sdo jogos comuns entre criancas. Futebol e outros esportes também se

encaixam nesta categoria.

Indo para os jogos estratégicos, 0os jogos de tabuleiro sdo muito comuns. Pode-
se citar o "xadrez" como o mais conhecido de todos, com alta complexidade quanto
a quantidade de movimentos possiveis e suas consequéncias. Uma variacdo mais
simples é o jogo de "damas", com menor complexidade e, portanto, mais facil de
aprender. Estes jogos sdo puramente estratégicos, sem nenhuma influéncia da sorte.

Outros jogos envolvem estratégia e sorte ao mesmo tempo, sendo que jogos de
cartas podem ser encaixados em tal categoria. Jogos muito conhecidos aqui sao
"poker"e "truco", do qual os jogadores recebem cartas e fazem estratégias, mas
dependem da sorte para receber cartas boas.

Por fim, citar-se-a também o jogo RPG de mesa (ilustrado na Figura 3), devido a sua
influéncia nos jogos RPG eletrénicos, do qual este trabalho foi inspirado. De maneira
geral, 0 RPG de mesa é um jogo do qual cada jogador tera o papel de um personagem
em uma historia (cujo tema € decidido entre os jogadores), e um jogador € escolhido
como o Game Master (GM), que ira ditar as consequéncias da decisao dos jogadores.
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Existem regras a serem seguidas dependendo do jogo que esta sendo jogado, e dentro
destas regras os jogadores sdo livres para fazerem suas agdes. E muito comum o
audio dessas partidas serem publicadas na internet, por conter histérias interessantes
e muitas vezes engragadas’.

Figura 3 — Uma partida de RPG de mesa

Fonte: Winslett (2003)

Um exemplo classico de RPG de mesa é um jogo chamado Dungeons & Dragons.
No inicio do jogo, cada participante escolhe uma "classe" e "valores de habilidade",
anotando-os no "cartdo do personagem". Apos o inicio da histéria, o Dungeon Master
(DM), que é equivalente ao GM, conta a histéria e os jogadores escolhem o que querem
fazer. Agbes simples, como abrir uma porta, normalmente resultam em sucesso. Mas
as consequéncias de a¢des mais arriscadas, como escapar do ataque de um inimigo,
sdo determinadas rolando um dado. As probabilidades de sucesso podem mudar
dependendo da situagao e atributos do personagem. Conforme o jogo passa, 0S
jogadores ganham pontos de habilidades, experiéncia e dinheiro. O jogo continua até o
DM encaminhar a histéria a um final (MEARLS; CRAWFORD, 2015).

3.1.2 Jogos eletrénicos

Jogos eletrénicos sédo os jogos que usam dispositivos eletrénicos como principal
meio para a atividade de entretenimento. Existe uma vasta quantidade de estilos
de jogos eletrdnicos. O objetivo desta se¢cao ndo é mostrar todos, mas apenas 0s
principais e mais conhecidos como: agéo, aventura, simulagéo, esportes e RPG.

Mesmo entre jogos de acao, existem muitas subdivisées que podem ser feitas, e
elas incluem: plataforma, shooter e luta. Um exemplo muito conhecido de jogo de
plataforma é o Super Mario World, ilustrado na Figura 4. Jogo shooter envolve todos
0s jogos que ha a necessidade de "atirar" em inimigos, sendo Space Invaders um
dos primeiros desta categoria a serem criados. E jogos de luta, normalmente entre

' Exemplo de &udio de um jogo RPG de mesa: <https://jovemnerd.com.br/nerdcast/
nerdcast-251-especial-rpg-o-bruxo-a-princesa-e-o-dragao/>


https://jovemnerd.com.br/nerdcast/nerdcast-251-especial-rpg-o-bruxo-a-princesa-e-o-dragao/
https://jovemnerd.com.br/nerdcast/nerdcast-251-especial-rpg-o-bruxo-a-princesa-e-o-dragao/
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2 jogadores, também fazem parte dos jogos de acdo. Jogos como Tekken e Mortal
Kombat fazem parte desta categoria (STAHL, 2005).

Figura 4 — Jogo Super Mario World
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Fonte: Kohler (2013)

Os jogos de aventura sdo marcados pela auséncia de violéncia, normalmente tendo
o seu foco na historia. Estes jogos se contrastam com os jogos de agao por nao
precisarem de reflexo por parte do jogador. Jogos point-and-click se encaixam nesta
categoria, como o King’s Quest, e muitas vezes tem pequenos quebra-cabecas a
serem resolvidos (STAHL, 2005). Também existem os Visual Novels, que normalmente
possuem graficos estaticos, e o jogador tem escolhas durante a histéria do jogo,
alterando o rumo dos acontecimentos. Um exemplo pode ser visto na Figura 5.

Figura 5 — Exemplo de Visual Novel
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I'll tell you everything

\ | want to tell you, but I'm sworn to secrecy.

Mind your own business

Fonte: Disqus (2016)

Os jogos de simulagao procuram "imitar" a realidade eletronicamente. Nestes jogos,
um foco muito grande é dado na "copia" das leis da fisica dentro do jogo, permitindo ao
jogador um experiéncia o mais proximo possivel da real (STAHL, 2005). Jogos da série
Formula 1 sdo um excelente exemplo, e pode ser visualizado na Figura 6.

Jogos de esporte também sao populares, sendo que as regras sao trazidas dos
esportes reais (STAHL, 2005). FIFA e Pro Evolution Soccer (PES) sdo exemplos de
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Figura 6 — Jogo F1 2012

Fonte: Allen (2012)

jogos de futebol muito conhecidos. Mario Tennis € um exemplo de jogo de ténis usando
personagens de Mario.

Por fim, descrever-se-a sobre os jogos RPG, que foi o estilo de jogo do qual o
projeto deste trabalho se inspirou. A origem dos RPGs eletrénicos se da nos RPGs de
mesa, com personagens que evoluem com o passar do tempo e uma histéria do qual
eles vivem. Tais elementos sdo comuns nas subcategorias de jogos RPG. Existem
principalmente 3 subcategorias, que sao: RPG de acao, tatico e baseado em turnos. A
principal diferenca entre essas subcategorias estd no sistema de batalhas.

O RPG de agéo utiliza conceitos dos jogos de agéo para suas batalhas. Ou seja, as
batalhas acontecem em tempo real, de forma que o pressionar de um botao ativa um
golpe ou habilidade. Um exemplo € o jogo Kingdom Hearts, ilustrado na Figura 7. A
velocidade de reacdo do jogador é critica para o resultado da batalha, entdo uma agéo
efetuada tarde demais pode causar a derrota dele.

Figura 7 — RPG de agéo: Kingdom Hearts

Fonte: Wikipedia (2009)

Ja o RPG tético se assimila mais aos jogos estratégicos, como o xadrez. Nao
existe a liberdade de se mover livremente ou agir rapidamente, como no RPG de acgéo,
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mas de maneira calculada em um mapa que lembra um tabuleiro de xadrez/damas.
Os personagens tem um padrao ou distancia do qual podem se mover, assim como
distancias do qual é capaz de realizar ataques. Disgaea é um exemplo de RPG tatico,
e estd ilustrado na Figura 8.

Figura 8 — RPG tatico: Disgaea
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-

Fonte: Barker (2015)

O RPG em turnos difere dos demais pela nao necessidade de posicionar os perso-
nagens para efetuar os comandos. Um exemplo € Mana Khemia, ilustrado na Figura 9.
Os personagens recebem turnos de forma sistematica (um de cada vez) ou dependente
de um atributo, como a "velocidade". Ao receber o turno, o jogador decide qual sera o
melhor comando a ser atribuido ao personagem, com o objetivo de vencer a batalha.

Figura 9 — RPG em turnos: Mana Khemia

Fonte: Elston (2009)

Comandos muito comuns em um jogo RPG em turnos sao: atacar, defender, item
e habilidade. Existem varias variaveis que influenciam no resultado da batalha. Uma
delas é a diferenca de forca entre a equipe aliada e a equipe inimiga, muitas vezes
medida pelo nivel dos personagens. Um nivel alto significa que o personagem é forte
(possui atributos altos). Uma diferenca muito alta dos niveis pode fazer com que seja
praticamente impossivel uma das equipes perder ou ganhar a batalha.



Capitulo 3. CONCEITOS 21

No entanto, se o nivel é parecido, a estratégia se torna muito importante. Manter a
combinagéao certa entre comando e alvo se torna essencial para a vitéria da batalha.

Como um jogo RPG em turnos se trata de uma batalha entre equipes, e o jogador
ird controlar uma, € inevitavel perceber que é necessario uma Inteligéncia Artificial para
controlar a outra. Para fins de exemplo, sera citado 3 jogos no mercado: Mana Khemia,
Atelier Iris e Summoners War.

Mana Khemia, ja citado anteriormente e ilustrado na Figura 9, implementa a Inteli-
géncia Artificial dos inimigos com decisdes aleatorias. Atelier Iris também segue este
estilo de IA. Por outro lado Summoners War possui uma IA melhor, porém previsivel.
Percebe-se que exite uma estratégia de foco, por exemplo, mas que depois de ser
entendida pelo jogador, pode ser usada a seu favor.

Por fim, vale lembrar que apesar de existirem essas separa¢des por categorias dos
jogos, muitas vezes 0s jogos sao hibridos, entdo eles podem conter caracteristicas de
varias categorias ao mesmo tempo. A categoria que foi escolhida para desenvolver o
projeto deste trabalho foi o RPG em turnos, entdo muitas de suas caracteristicas estdo
presentes no jogo desenvolvido neste projeto.

3.2 Redes Neurais Artificiais

As RNAs sdo uma familia de modelos inspirados no funcionamento do cérebro
humano, sendo que a "baixo nivel" procuram imitar 0 que acontece nos neurénios. Sao
usadas para estimar ou aproximar fungdes que dependam de um grande numero de
entradas. (RUSSELL; NORVIG, 2013)

3.2.1 Funcionamento

A unidade em uma RNA é o neurdnio. O neurdnio recebe estimulos, que na RNA
sao numeros reais. Recebendo os varios estimulos, o neurdnio faz uma operagao com
todos os numeros recebidos, que normalmente € um somatorio. Esta é a fungéo de
entrada.

Apés aplicar a funcao de entrada em todos os estimulos, € obtido um anico valor.
Este valor, entédo, € processado por uma funcéo de ativacédo. Existem varias funcdes
de ativacdo que podem ser utilizadas, e pode-se ver alguns exemplos na Figura 10.

Diferentes funcdes de ativacao se adequam melhor dependendo da aplicagao da
RNA, assim como a camada em que 0 neurdnio se encontra.

O resultado da funcao de ativagcao é entdao multiplicado por um peso, e passado
para o préximo neurdnio como um estimulo. (RUSSELL; NORVIG, 2013)

A arquitetura de uma RNA é formada por uma camada de entrada (input layer),
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Figura 10 — Funcdes de Ativacdo comuns em uma RNA
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Fonte: Baseado em Reid (2013)

uma camada de saida (output layer) e, opcionalmente, uma ou mais camadas ocultas
(hidden layers). Cada camada na RNA tera n neur6nios, sendo n qualquer valor maior
ou igual a 1. Um exemplo de RNA com uma camada oculta pode ser visto na Figura 11.

Figura 11 — RNA com uma camada oculta
Hidden

Input

Output

Fonte: Wikimedia (2013)

Como ilustrado na Figura 11, cada neurénio de uma camada se conecta com todos
os outros neurbnios da camada seguinte. Existem muitas variagcdes de arquiteturas
de RNA, ndo sendo todas que seguem o padrao visto na Figura 11, porém esta é a
arquitetura mais "tradicional”.

Uma RNA sempre terd uma camada de entrada e uma de saida. No entanto, o
namero de camadas ocultas pode variar bastante entre um problema e outro. Estas
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camadas ocultas sao explicadas como sendo "extratoras de caracteristicas" (STAC-
KEXCHANGE, 2013Db).

Entdo, se o numero de camadas ocultas varia, de que maneira pode-se determinar
0 numero de camadas ocultas a serem utilizadas em um determinado problema? Caso
os dados sejam linearmente separaveis, ndo é necessario nenhuma camada oculta.
Por outro lado, se forem dados nao lineares, uma ou mais camadas ocultas serao
necessarias (STACKEXCHANGE, 2013a).

Quanto mais camadas ocultas forem utilizadas, maior a granularidade dos resultados
obtidos na RNA, como pode ser visto na Figura 12. Para garantir esta ndo-linearidade
dos resultados, € necessario colocar fungdes de ativagdo nao-lineares nos neurdnios
das camadas ocultas.

Figura 12 — Importancia da camada oculta
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Fonte: StackOverflow (2014b)

Deve-se lembrar que, apesar de muitas camadas ocultas aumentar a granularidade
dos resultados, isto vem com um custo: mais tempo de processamento e aprendi-
zagem mais lenta. E por este motivo que deve-se buscar a arquitetura (nimero de
camadas ocultas e nimero de neurénios) otimizada ao problema, com baixo tempo de
processamento e alto desempenho.

Existem muitas discussdes a respeito do numero otimizado de camadas ocultas a
serem usadas, caso ela seja necessaria. Um consenso que existe € que uma unica
camada é o suficiente para a maioria dos problemas (STACKEXCHANGE, 2013a).

Considerando a necessidade de colocar uma camada oculta na RNA, existem
regras empiricas que ajudam a escolher um numero de neurénios a serem colocados
na camada oculta. Uma delas é encontrar a média do numero de neurbnios de entrada
e de saida, e usar este valor como ponto de partida, ajustando-o entdo com testes
(STACKEXCHANGE, 2013a).

3.2.2 Tipos de aprendizado

Um dos maiores atrativos de uma RNA ¢é sua capacidade de aprender, e atualmente
existem trés paradigmas de aprendizagem: Aprendizado Supervisionado, Aprendizado
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Nao-supervisionado e Aprendizado Reforgado.

No Aprendizado Supervisionado, tem-se os dados de entrada, e infere-se os dados
de saida. Sabendo-se estas duas informacgdes, treina-se a RNA para que produza
os resultados esperados, ajustando os pesos de suas conexdes. Esta forma de
aprendizagem é utilizada principalmente para duas finalidades: reconhecimento de
padroes e regressao de fungoes.

Dependendo da finalidade da RNA no Aprendizado Supervisionado, diferentes
funcdes de ativagdo sdo recomendadas na camada de saida (as funcdes de ativacao
podem ser vistas na Figura 10, pagina 22). Caso a tarefa da RNA seja de reconhecer
padrées, as fun¢des recomendadas séo a step (b), sigmoide (d) e tangente hiperbdlica
(e). Por outro lado, se a tarefa for de regressao de uma funcéo, a funcao linear (a) é a
mais recomendada (RESEARCHGATE, 2013).

No Aprendizado N&o-supervisionado, tem-se os dados de entrada e uma fungéo
de custo a ser minimizada. Com o decorrer das iteracdes, os pesos da RNA serao
adaptados para minimizar o custo. Tarefas que usam tal paradigma sao os que
envolvem problemas de estimativa.

No Aprendizado Refor¢ado, os dados de entrada sdo desconhecidos, e o calculo
do custo é feita de maneira dindmica. Os dados de entrada sdo gerados através das
interagdes do RNA com o ambiente. Exemplos de utilizagdo deste paradigma sao
programacao dindmica e problemas de controle.

3.3 Algoritmo Genético

Algoritmo Genético (AG) faz parte da computacao evolutiva, e inspirou-se na teoria
de Darwin sobre a evolucdo das espécies. E uma busca heuristica usada para encontrar
solucdes de otimizagao e resolver problemas de busca. (OBITKO, 1998)

3.3.1 Conceitos de AG

A unidade que caracteriza um determinado individuo na populacéo é o cromossomo.
O cromossomo é constituido de varios genes, que carregam informagdes ou caracteris-
ticas de um individuo. O gene pode ser representado de vérias formas dentro do AG,
sendo a mais simples delas a representagao binaria, como pode ser visto na Tabela 2.

Tabela 2 — Representagao binaria de cromossomos

011 010O0O0T1TO0 1
101 00110010

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Outras representacdes de cromossomos também existem. Por exemplo, existe a
codificagdo por permutacéao, utilizado em problemas de ordenacao. Neste caso, todo
cromossomo € um vetor de nimeros, e cada numero representa uma posi¢ao.

Outro exemplo é codificagcéo por valor. Este valor podera ser qualquer coisa relaci-
onada ao problema, como numeros reais ou sequéncia de caracteres. Como ultimo
exemplo existe a codificacdo em arvore, em que cada cromossomo é uma arvore de
objetos, como fungdes ou comandos em uma linguagem de programagao.

Cada individuo no AG carrega uma das possiveis solugcbes do problema em seu
cromossomo. O individuo faz parte de uma populagéo. Para se resolver um problema
usando AG, nem sempre uma populagdo enorme ira se traduzir em uma convergéncia
mais rapida. De acordo com algumas pesquisas, populacdo em torno de 30 individuos
se mostra eficiente, apesar de que outros valores possam ser melhores dependendo
do problema (OBITKO, 1998).

Uma geracao diz respeito a iteracdo do qual a populacado se encontra. Uma
populacado nova criada a partir de uma populagédo antiga € uma nova geracao. Tem-se,
entdo, varias geragdes de populagdes diferentes (ou evoluidas).

Durante o algoritmo do AG, deve-se calcular o o fitness (nivel de aptidao) de cada
individuo da populacédo. A forma de se calcular o fitness do individuo depende do
problema, e este célculo faz parte do processo de Avaliacdo da populacao, que pode
ser visto em mais detalhes na Tabela 3 e Figura 14, na se¢éo 3.3.2.

No processo de Sele¢do, individuos da populagédo sdo selecionados para passarem
para a proxima geracao ou se reproduzirem. A Selec¢do usa o valor de fitness para dar
maiores chances de selecionar os individuos mais adaptados.

Um método comum para se selecionar individuos € o método da Roleta. Neste
método, um intervalo numérico relativo ao valor de fitness € atribuido a cada individuo.
Entdo é sorteado aleatoriamente um valor no intervalo de todos os individuos. O
individuo que conter o numero sorteado dentro de seu intervalo € o escolhido para
passar para a proxima geragao ou se reproduzir. Percebe-se assim que individuos
com maior fitness terao um intervalo maior e, portanto, maiores chances de serem
selecionados. Uma ilustracdo do que foi descrito pode ser visto na Figura 13.

Outro exemplo de método de Selecao é o de Ranking. De forma similar ao da
Roleta, € usado o valor de fitness. No entanto, o diferencial esta no fato de ordenar os
individuos em um ranking, e atribuir um intervalo numérico dependendo do ranking do
individuo (quanto maior o ranking, maior o intervalo atribuido).

Apéds a selecao existe o Crossover (ou cruzamento). Se for decidido que havera
um crossover, informagdes do cromossomo de 2 individuos serdo misturados, criando
"cromossomos filhos". Neste processo, sao selecionados pontos nos cromossomos
pais, e os cromossomos filhos copiam do primeiro cromossomo pai até aquele ponto,
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Figura 13 — Método da roleta para Selecao
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passando entdo a copiar do segundo cromossomo pai. O crossover pode ter um Unico
ponto ou varios pontos de crossover. Também existe o crossover uniforme, em que é
copiado varios pequenos trechos de ambos os pais, com taxa de 50%.

No entanto, o crossover ndo necessariamente ocorre. Existe uma probabilidade dele
acontecer, e essa probabilidade € a taxa de crossover. Considerando-se, por exemplo,
uma taxa de crossover de 90%, tem-se que 90% dos individuos selecionados passarao
pelo processo de crossover, e que 10% serao copiados para a nova populagao.

ApOs o crossover, 0s cromossomos passam pelo processo de Mutagdo. A mutagao
permite a mudancga de alguns genes escolhidos aleatoriamente. A chance de ocorrer
uma mutacdo em um determinado gene é determinado pela taxa de mutagao. Por
exemplo, se a taxa de mutagéo for de 1%, isto significa que 1% dos genes terdo seus
valores alterados.

A fim de ndo se perder boas solugdes por causa do Crossover e Mutagao, uma
técnica muito aplicada e eficiente € a do Elitismo. Nesta técnica, o melhor (ou melhores)
individuos da populacao sao copiados sem nenhuma alteragéo para a préxima geracao.

3.3.2 Processo

O AG mais simples de ser representado tem 5 etapas, em um processo que se
repete até que uma determinada condicao de parada seja satisfeita. O processo ocorre
como explicado na Tabela 3 e ilustrado na Figura 14.

A condicao de parada pode ocorrer por mais de um motivo. A melhor condigédo para
se parar é uma boa "avaliacao" (fitness) dos individuos, mas também é possivel parar
por causa de um limite de geracdes ou iteracoes.

Como é possivel notar, a repeticao das etapas de Avaliacao, Selecao, Crossover
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Tabela 3 — Ciclo do Algoritmo Genético

Inicia Populacao  Gera uma populagéo aleatéria de n individuos.
Calcula o valor de fitness de cada cromossomo na populacao. Se a

Avaliacao - o )
¢ condicao de parada for satisfeita, o algoritmo acaba.
~ Seleciona 2 cromossomos de acordo com o fitness. Quanto maior o
Selecao ) . I .
valor de fitness, maior a probabilidade de ser selecionado.
Copia partes dos cromossomos dos pais em cromossomos filhos,
Crossover . . -
inserindo-os na nova populagao.
~ Aplica a probabilidade de alterar aleatoriamente os genes dos indivi-
Mutacao

duos da nova populacéo, e retorna ao passo de Avaliacao.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 14 — Passo a passo do AG
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Fonte: Baseado em Armstrong (2015)

e Mutacdo melhora gradativamente as solugdes encontradas, sendo esta a maior
motivacao de se utilizar um AG.

3.3.3 Exemplos de aplicacao

Como exemplos de aplicagdo de AG, sera citado Design Automotivo, Robdtica,
Otimizacao de rotas e Jogos.

No caso de Design Automotivo, AGs podem auxiliar na escolha de materiais e seus
formatos para a produgéo de veiculos mais rapidos, leves, econdmicos e mais seguros.
A Figura 15 ilustra um exemplo de design de carro. Por se tratar de um problema de
otimizacéo, o AG pode encontrar varias solu¢des que irdo ajudar o designer a projetar
o veiculo (BRAINZ, 2010).

A aplicacao de AG em Robética procura os designs de robds mais otimizados para as
suas tarefas. Como existem muitas "tarefas" que podem ser dadas aos robds, diferentes
designs sao necessarios. Um AG pode agilizar o processo de desenvolvimento de
design de um robd, considerando as inumeras variaveis e criando um design melhorado
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Figura 15 — Exemplo de design de carro

Fonte: Brainz (2010)

(BRAINZ, 2010).

AGs também sdo capazes de encontrar boas solugdes em problemas de otimizacao
de rotas. As rotas podem ser de, por exemplo: um navio no oceano, um carro na
estrada ou cidade, e dados trafegando por roteadores na internet (BRAINZ, 2010).

Como ultimo exemplo, é possivel utilizar AG em jogos eletrénicos. O jogo The Sims
permite que o jogador crie uma familia e treine-a para se relacionar uns com os outros
(BRAINZ, 2010). O jogo Creatures simula a vida de pequenas criaturas, e procura ser
fiel ao simular a vida deles como se fossem pequenos animais, criando seu "DNA" e
caracteristicas passadas geneticamente (AIGAMEDEV, 2007).

3.3.4 Variacao com RNA

Uma diferente forma de se trabalhar com AG é junta-la com RNA. Desta maneira, a
RNA terd como papel o processamento de dados complexos, e o AG fara a busca dos
pesos otimizados na RNA.

Na Figura 16, é possivel visualizar como € implementacdo dos conceitos juntos.

Figura 16 — RNA e AG juntos
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Fonte: Lahodiuk (2013)

Os pesos da RNA sao colocados na estrutura do cromossomo, e entao é tratado
como um cromossomo para realizar o processo do AG. Ao finalizar, o cromossomo
retorna a RNA como pesos, usa-se e repete o processo.
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Este foi o método escolhido para a criacdo da aplicacédo de Inteligéncia Artificial
neste trabalho: Algoritmo Genético otimizando os pesos de uma Rede Neural Atrtificial.
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4 O0JOGO

Este capitulo descrevera como foi desenvolvido o jogo, formulas criadas e todos os
detalhes relevantes para o entendimento do funcionamento do jogo e de sua aplicagéo
de Inteligéncia Artificial.

4.1 Descricao do jogo

O jogo desenvolvido neste projeto é um jogo RPG em turnos, do qual 2 times de 3
personagens cada se enfrentam numa batalha cujo objetivo é derrotar o time inimigo.

A complexidade do jogo se compde de: uma lista de atributos para cada persona-
gem, diferentes habilidades para dar dano ou curar, e itens consumiveis, tudo junto
com uma verificacdo elemental que pode dar alguma vantagem ao dano ou ndo. A
seguir sera descrito cada uma destas partes.

4.1.1 Descricao dos atributos

A Tabela 4 a seguir define quais sdo os atributos dos personagens, e mostra uma
breve descri¢cao de seu papel durante o jogo.

Tabela 4 — Atributos dos personagens

Pontos de vida, é o quanto de dano o personagem pode receber

HP (Health Points) antes de ser incapacitado.

MP (Magic Points) Pontos de magia, € consumido ao utilizar habilidades.

ATK (Attack) Um valor alto de ataque permite infligir maiores danos fisicos.

Um valor alto de defesa reduz os danos fisicos que serao infligidos
no HP.

MAG (Magic) Equivalente ao ATK, mas infligindo danos magicos.

DEF (Defense)

Equivalente ao DEF, mas reduzindo danos magicos que serao infligi-
dos no HP.

Velocidade do personagem, e valores altos o permite executar mais
comandos em menos tempo.

RES (Resistance)

SPD (Speed)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Percebe-se que existe uma diferenciacédo de 2 tipos basicos de danos: o fisico e
0 magico. Para ambos os casos existem atributos ofensivos que tendem a aumentar
o dano (ATK para dano fisico e MAG para dano magico), e atributos defensivos que
tendem a reduzir o dano (DEF para dano fisico e RES para dano magico).
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Ap6s um calculo de dano, aquele valor é subtraido no HP do defensor. Caso o HP
deste personagem chegue a 0, ele é considerado como incapacitado e ndo participa
mais da batalha.

A Unica maneira de causar danos magicos é através de habilidades. Como visto na
Tabela 4, utiliza-las consome MP. Caso o MP seja insuficiente para utilizar a habilidade,
ela ndo podera ser usada.

Assim como os personagens tem atributos, eles também tem uma lista de pontos
fracos e fortes. Esta lista € composta por 5 diferentes danos que é possivel receber
(sendo 4 delas sub-divisdes do dano magico) e seu valor (alta resisténcia, normal ou
fraco). Mais detalhes sobre tipos de danos podem ser vistos na Tabela 5.

Tabela 5 — Tipos de danos

Ataque fisico Dano fisico

Dano de agua
Dano de fogo
Dano de terra
Dano de vento

Ataque magico (elemental)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Entdo se um determinado personagem tiver fraqueza em dano de agua e levar este
tipo de ataque, o dano a ser causado em seu HP serd aumentado em relagéao ao dano
normal. Por outro lado, se este mesmo personagem for resistente a agua, o mesmo
ataque teria 0 dano no HP reduzido em relagdo ao dano normal.

4.1.2 Calculos de dano e velocidade

As formulas que aparecem nesta seg¢ao foram criadas de forma empirica, e foram
frequentemente testadas no jogo a fim de deixa-lo equilibrado.

O calculo de danos no jogo é realizado pelas seguintes formulas:

ATK
Pano =0, ATI (0,3 ATK + 1,2 DEF) “4.1)
MAG
= 4.2
Dano 0’3MAGX(O,3MAG+1,2RES> (4.2)

A férmula (4.1) € usada para calcular danos fisicos, e o valor de ATK a ser usado é
do atacante, DEF é do defensor, e o0 dano calculado é o que sera reduzido do HP do
defensor.



Capitulo 4. O JOGO 32

A férmula (4.2) é usada para calcular danos magicos, sendo MAG atributo do
atacante, RES do defensor, e como a primeira férmula, o dano € subtraido do HP do
defensor.

Apés o calculo do dano, é verificado qual é o tipo de dano a ser atribuido (detalhes
dos tipos de danos estao na Tabela 5), e qual a resisténcia aquele tipo de dano em
especifico que o defensor tem. Caso o defensor tenha fraqueza neste tipo de ataque, o
dano ainda passa pela Férmula (4.3).

Dano final = 1,5 x dano (4.3)

Por outro lado, caso o defensor tenha resisténcia no tipo do dano, a férmula a ser
usada sera a Férmula (4.4)

Dano final = 0,6 x dano (4.4)

Se o personagem néo tem fraqueza nem resisténcia ao dano, o dano final serd o
mesmo que o calculado nas Formulas (4.1) e (4.2).

Por ultimo, tem-se a influéncia do SPD na frequéncia de se efetuar comandos.
A partida € composta por varios turnos, e é possivel que ninguém ou apenas um
personagem efetue alguma ag¢ao. Os personagens tem uma variavel de "preparado
para efetuar comando" que inicia-se em 0 e completa-se ao chegar em 1000 (mas nao
se limitando a este valor). Em todos os turnos, todos os personagens ganham pontos
nessa variavel, e a quantidade que ganham é determinada pela Férmula (4.5) a seguir:

Preparado = Preparado + SPD (4.5)

Ap0és este célculo, o0 jogo ordena todos 0s personagens que ainda estdo batalhando
de acordo com esta variavel. Se o primeiro da lista tiver 1000 pontos ou mais, um turno
¢ atribuido a ele, a variavel dele é reduzida em 1000 pontos, voltando assim ao final da
lista.

As férmulas aqui apresentadas foram usadas na implementacao do jogo, mas é
importante deixar claro que também foi adicionado aleatoriedade nas férmulas, a fim
de aumentar a complexidade do jogo e deixa-lo menos deterministico. Os danos finais
podem variar 15% para mais ou para menos do que foi calculado. E a velocidade, no
célculo do "preparado”, SPD tem um acréscimo aleatério entre 0 e 9 unidades.
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4.1.3 Comandos

Quando um personagem recebe um turno, ele pode escolher um entre 4 comandos
basicos: Atacar, Defender, Usar Habilidade e Usar ltem.

Ataque € o comando ofensivo mais simples de todos. Nao consome MP, e causa
dano fisico razoavelmente baixo.

Defesa € um comando defensivo que reduz o dano a ser recebido. Apos todos os
célculos de dano, é verificado se 0 personagem esta defendendo. Se estiver, aquele
dano é reduzido em 50%.

Habilidade é um comando que possui 3 subcomandos, cada um deles represen-
tando uma habilidade diferente:

e Habilidade Fraca é uma habilidade que pode causar tanto dano fisico quanto
magico, consome 50 MP, e ap6s os calculos de dano, o valor de dano é
aumentado em 50%.

o Habilidade Forte é semelhante a fraca, consome 110 MP, e causa um au-
mento de dano de 100%.

¢ Habilidade de Cura é uma habilidade que permite recuperar o HP de algum
personagem. Por ser uma habilidade de suporte, a RES do alvo € ignorada,
sendo aplicada uma cura equivalente a 50% do MAG do personagem que esta
aplicando a cura.

Item € um comando que permite 0 uso de itens consumiveis durante a batalha.
Existem 6 itens diferentes, um é Pocao e os outros 5 sdo ofensivos, um para cada tipo
de dano existente no jogo. A pogao tem valor constante de cura, e 0s outros tem um
valor de "ataque" semelhante a ATK ou MAG, que é independente do personagem que
ird usa-lo.

4.1.4 Atributos dos personagens

A escolha dos valores de atributos, elemento das habilidades, pontos fracos e fortes
foram definidos de forma a deixar a batalha estratégica e interessante.

Os personagens de ambos os times foram criados com parametros iguais, de
forma que se tenha uma batalha de "igual para igual". Todas estas informagdes foram
resumidas e estdo ilustradas na Tabela 6.

Foram criados 3 tipos diferentes de personagens, cada um com suas caracteristicas.

O Tanker é um personagem resistente a danos, com bastante HP, mas que nao é
capaz de causar grandes danos.
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Tabela 6 — Pardmetro dos personagens

Parametro Pers. 1 (Tanker) | Pers. 2 (Guerreiro) | Pers. 3 (Mago)
HP Max 750 500 400
MP Max 350 550 800
ATK 250 475 200
DEF 500 425 215
MAG 200 250 510
RES 400 210 450
SPD 82 98 79
Defesa Fisica Alta Alta Normal
Defesa de Agua Normal Baixa Alta
Defesa de Fogo Alta Normal Normal
Defesa de Terra Normal Normal Alta
Defesa de Vento Alta Normal Alta
Hab. Fraca Terra Fisica Agua
Hab. Forte Fisica Fogo Vento

Fonte: Elaborado pelo autor.

O Guerreiro é um personagem especializado em ataques fisicos, possui um HP
razoavel e é rapido em seus movimentos. No entanto, suas habilidades méagicas néo
s&o das melhores.

O Mago é um personagem especializado em usar magias, capaz de causar grandes
danos em suas habilidades, mas € fraco em ataques fisicos e tem baixo HP.

4.2 Rede Neural Artificial Implementada

A RNA implementada possui 2 camadas, uma de entrada, com funcao de ativacao
linear, e outra de saida, com funcéo de ativagao sigmoide, e esta ilustrada na Figura
17. N&o foi colocada nenhuma camada oculta por dois motivos: melhor performance e
porque bons resultados foram alcangados mesmo com sua auséncia.

A camada de entrada possui 27 neurdnios, que recebem valores entre -1000 e
1000. Em sua funcéao de ativacao, seus valores sao multiplicados linearmente por uma
constante de 0,002, reduzindo o intervalo dos valores para -2 e 2.

A camada de saida possui 12 neurénios, e na func¢do de entrada é feito um somatério
dos estimulos vindos da camada de entrada multiplicados por um peso. Na funcao de
ativacao é aplicada a funcao sigmoide (4.6) produzindo saidas no intervalo de 0 a 1
(ilustrada na Figura 10, gréafico d, pagina 22).
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Figura 17 — Rede Neural Artificial implementada

ENTRADA SAIDA

sigmoide

O=»

27 neurdnios 12 neurdnios
Fonte: Elaborado pelo autor.

A explicagcao sobre o uso de 27 neurbnios na entrada e 12 na saida pode ser
encontrada nas Tabelas 7 e 8, na Secéao 4.4.2.

A implementacéo foi feita com o uso de dois vetores e uma matriz, sendo que os
vetores representam os neurdnios da camada de entrada e saida, e a matriz é a matriz
de pesos da RNA. Apéds o preenchimento do vetor de entrada e a matriz de pesos, séo
feitos os calculos explicados acima para obter-se o vetor de saida, que é o resultado.

4.3 Algoritmo Genético Implementado

Os passos do AG aqui descritos irdo detalhar o que foi introduzido na sec¢ao 3.3.2
Processo (do AG). A Tabela 3 e Figura 14, das paginas 27 e 27, resumem a segao.
Desta forma, o foco aqui sera em descrever os detalhes de implementacdo. Valores
aqui apresentados foram escolhidos com base em pesquisas sobre Algoritmo Genético.

A populagdo do AG implementado € composta por 40 individuos, sendo o cro-
mossomo do individuo uma matriz de valores reais. Os genes do cromossomo sao
inicializados com valores aleatérios entre -1,0 e 1,0.

Na avaliacao, dois individuos sdo selecionados e seus cromossomos (que repre-
sentam a matriz de pesos na RNA) sdo carregados na Rede Neural Artificial. Apés
a execugado da RNA em cada comando do jogo, é dada uma nota (fitness) sobre a
influéncia que a RNA causou, sendo que esta nota pode ser positiva se o resultado
foi bom, ou negativa caso o resultado tenha sido indesejavel. Mais detalhes sobre os
célculos serdao mostrados na proxima secao: 4.4 Funcionamento do jogo.
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Apds a avaliacdo de todos os individuos da populacao, inicia-se o processo de
selecdo. Nesta parte, cria-se a nova populagao ainda vazia, e o objetivo passa a ser
preenché-la até ficar com 40 individuos. Os primeiros 2 individuos que entram na nova
populacéo sao resultado do Elitismo, que copia os 2 com melhor fitness da populagao
antiga sem nenhuma modificacgao.

Para as 38 vagas restantes, repete-se o seguinte processo para preenché-las:
Primeiro, seleciona-se 2 individuos usando o método da Roleta. Apoés isto, € calculado
na taxa de crossover, de 90%, se havera crossover ou ndo. Caso haja, € aplicado o
crossover uniforme para a geracao dos cromossomos filhos, que sao adicionados na
nova populacdo. Caso nao haja, os individuos selecionados sédo copiados para a nova
populagao.

Na ultima etapa, a de mutacdo, a nova populacao ja esta preenchida com 40
individuos. Para cada gene dos 38 cromossomos criados na selecéo e crossover, é
calculada uma chance de 1,5% de se ocorrer a mutagédo. Se for determinado que
havera uma mutacdo em um gene, havera uma alteracao de 0,3 unidades para mais
ou para menos nele, escolhido aleatoriamente.

Finalizada a mutagéo, a nova populacéo se torna a populacéo atual e retorna-se na
Avaliacao, repetindo o processo.

4.4 Funcionamento do jogo

Visto a descrigdo das variaveis do jogo na secao 4.1 e a explicacado da implementa-
cao da Rede Neural Artificial e Algoritmo Genético nas segbes 4.2 e 4.3, sera explicado
aqui como cada uma destas partes foram juntadas umas nas outras para formarem o
todo, que é o trabalho desenvolvido.

4.4.1 Preparacao da batalha

Ao abrir o jogo pela primeira vez, o script do Algoritmo Genético cria uma populagéao
aleat6ria e a salva em um arquivo. Desta forma, caso o jogo seja fechado e aberto
novamente, as informagdes da populacédo sdo carregadas do arquivo. Neste arquivo
sao salvos o numero que representa a geracao atual e informacdes de cada individuo
da populagdo: os cromossomos, seu fitness e se o cromossomo ja foi avaliado.

Apés a populacéao ter sido criada ou carregada, procura-se os dois primeiros indivi-
duos que ainda ndo foram avaliados. Ao encontrar, a informagéo de seus cromossomos
€ carregada na matriz de pesos de uma RNA. Nesta parte, cada RNA representara a
inteligéncia de um time, que por sua vez "emula" um jogador real.
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4.4.2 Durante a batalha

Ao iniciar a batalha, cada time tem uma RNA que a representa e controla. O perso-
nagem que receber o turno é o que podera efetuar um comando, e neste momento o
script de RNA do seu time entra em acao 6 vezes, uma para cada diferente personagem
ainda em batalha.

Em cada execugdo da RNA, sdo usadas como entrada alguns parametros do
personagem que possui o turno, e parametros do possivel alvo. As informagdes usadas
como entrada na RNA estdo descritas na Tabela 7.

Tabela 7 — Valores de entrada na RNA

Atacante Possivel alvo Outros
ATK HP perdido | Def. Fisica* Alvo € inimigo?*
MAG MP usado | Def. Agua* | Alvo est4 defendendo?*
SPD ATK Def. Fogo*
Elem. Hab. Fraca* (5) DEF Def. Terra*
Elem. Hab. Forte* (5) MAG Def. Vento*
RES
SPD

Fonte: Elaborado pelo autor.

No total sdo 27 entradas, em que os que foram marcados com um (X), sendo X um
namero, significa que aquele atributo ainda foi quebrado em X neurénios diferentes.
Ou seja, no caso das habilidades, € subdividido em 5 neurbnios para que cada um
simbolize um elemento.

Valores na Tabela 7 que contém um * (asterisco) representa que eles tem valor
binario. Foi implementado que caso o valor seja "falso", "ndo" ou "fraco", tera o valor
de entrada de -1000. Por outro lado, se o valor for "verdadeiro", "sim" ou "forte". tera o

valor de entrada de 1000.

Os demais valores vem com intervalo de 0 a 1000, mas que s&o convertidos para
um intervalo de -1000 a 1000, ficando no mesmo padrao que as outras entradas. Como
ja visto na secéo 4.2, o intervalo de -1000 a 1000 é multiplicado por uma constante
para se reduzir ao intervalo de -2 a 2.

Apés inserir esses dados nos neurbnios de entrada da RNA da equipe, € possivel
fazer os calculos para obter seus dados de saida, composto por 12 neurénios.

Como ja explicado, as saidas tem valores entre 0 e 1. A saida do primeiro neurénio
€ a que calcula a chance daquele personagem se tornar alvo. Quanto mais préximo
de 1, maior a prioridade, e quanto mais préximo de 0, menor. Os outros 11 neurdnios
representam, cada um, a prioridade de utilizar um determinado comando naquele
personagem, caso ele vire alvo. O papel de cada neurdnio de saida esta ilustrada na
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Tabela 8.

Tabela 8 — Significado dos valores de saida da RNA

Alvo Atacar Defender
Prob. de virar alvo Prob. de atacar Prob. de defender
Habilidade Usar item

Prob. usar a fraca | Prob. item dano fisico | Prob. item dano terra
Prob. usar a forte | Prob. item dano 4gua | Prob. item dano vento
Prob. usar a cura | Prob. item dano fogo Prob. item pocéo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para utilizar esses dados, foi criada uma estrutura que une "alvo" a "comando" em
uma unica variavel de prioridade, se segue a férmula (4.7) a seguir:

Prioridade = 1,5 x Chance de virar alvo 4+ Prioridade comando (4.7)

Desta forma, cria-se 11 combina¢des de alvo + comando em um personagem.
Repetindo este processo nos N personagens ainda em batalha, obtém-se 11 x N
combinacdes de alvo e comando no final.

Com todos estes resultados em maos, é feita uma ordenacao decrescente. Neste
momento, 0 jogo tenta executar a melhor combinacdo de alvo e comando. Caso falhe
(por falta de item ou MP), tenta-se executar o préximo comando da lista. Repete-se as
tentativas até que consiga executar algum comando com sucesso.

Apbs o comando ser executado pelo personagem, existe a avaliagdo de sua escolha.
A nota inicial é 0 (zero), e a primeira verificacdo que se faz é atacou aliado ou curou
inimigo. Caso tenha feito isto, recebe um decréscimo de 100 em sua nota. Caso
contrario, se tiver atacado um inimigo ou curado um aliado, recebe um acréscimo de
50 pontos na nota.

Logo em seguida, recebe também uma nota referente ao quéo bom foi o dano ou
cura. Em caso de dano, a nota é a que esta representada na formula (4.8) a seguir.

Nota = dano'”® (4.8)

Se este dano foi feito num inimigo, soma-se esta nota na que ja foi previamente
calculada. Por outro lado, se o dano foi em um aliado, subtrai-se na nota que ja tem.

Algo similar acontece na cura, que usa a férmula (4.9) a seguir.

Nota = cura'* (4.9)
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Inversamente ao dano, esta nota é acrescida se for feita em aliado e decrescida se
for feita em inimigo.

As férmulas de dano e cura foram escolhidas de forma empirica, sendo escolhida a
poténcia para encorajar danos/curas mais altas. Foi dado um pouco mais de vantagem
para danos, uma vez que o objetivo do jogo € derrotar o time inimigo.

Como ultima etapa na escolha da nota do comando verifica-se se o alvo foi derrotado,
se sim um bénus na nota sera dada. O bénus é inicialmente de 10.000 (dez mil)
pontos, e reduz-se em 1,5% de seu valor atual em cada turno a partir do primeiro
personagem que efetuar seu segundo comando na batalha. O grafico dos valores do
bbnus de derrotar estd ilustrado na Figura 18. O principal motivo da existéncia deste
bénus é encorajar a estratégia de derrotar rapidamente os adversarios, dado que cada
personagem a menos no time inimigo € um a menos para causar danos no time aliado.

Figura 18 — BOnus de derrotar inimigo
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6000
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0
1 9 17 25 33 41 49 57 GBS 73 81 89 97 105113 121129137 145153
Turno

Fonte: Elaborado pelo autor.

Todas estas notas que o0 personagem consegue e que sao somadas sao convertidas
no fitness do time (e da RNA). Uma batalha tera varios comandos executados pelo seu
time, e quando a batalha acaba, todas as notas sdo somadas para obter o fitness final
da equipe.

Este processo de receber turno, rodar a Rede Neural Artificial, executar o comando
e avalia-la se repete até que uma das duas possiveis condigcdes de parada sejam
satisfeitas. A primeira condicdo é um time completo derrotado. Neste caso, tem-se
um vencedor, que € a equipe que ainda tem integrantes participando da batalha. A
segunda condigdo é um limite de turnos, e o motivo dela € a existéncia de RNAs que
enviam comandos de defender repetidamente aos personagens. Este limite turnos é
verificado no valor do bénus ao derrotar: caso ele esteja com valor menor que 1.000
(mil), a batalha é encerrada com empate.
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4.4.3 Apos a batalha

Declarada o final da batalha, ter-se-a o valor de fitness de ambas as equipes. Estes
valores vao para o script do Algoritmo Genético, que registra em sua estrutura o fitness
de cada um dos dois "individuos" e entdo salva no arquivo.

Para continuar o treinamento da RNA, o script do AG procura os dois proximos
cromossomos que ainda nao foram avaliados e carrega-os na RNA, repetindo todo o
processo. Se todos os individuos da populacao ja tiverem sido avaliados, o0 AG passa
para a sua préxima etapa e cria a nova geragao.
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Para o visual do jogo procurou-se deixa-lo o mais agradavel possivel, entdo foram
usadas imagens disponibilizadas por usuarios do site OpenGameArt!, e o resultado
pode ser visto na Figura 19.

Tomato A
HP 650/650
MP 250/250

Tomato B
HP 158/450
MP 400/400

Tomato C
HP 0/300
MP 590/700

Fitness
18878.6

Figura 19 — Screenshot do jogo

Tomato Y attacked Tomato C. Damage: 94.9
Tomato B attacked Tomato Z. Damage: 78.8
Tomato A attacked Tomato Z. Damage: 40.7
Tomato X attacked Tomato C. Damage: 42.1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tomato X
HP 650/650
MP 250/250

Tomato Y
HP 146/450
MP:400/400

Tomato Z -
HP 0/300
MP 590/700

Fithess
18323.8

Ja a respeito da Inteligéncia Artificial, um treinamento de 50 geracgdes foi feito e os
resultados estao ilustrados na Figura 20.
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Figura 20 — Fitness durante 50 geracdes
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Fonte: Elaborado pelo autor.

' Link do site: <http://opengameart.org/>

Maior


http://opengameart.org/
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Percebeu-se que os personagens aprenderam a melhorar sua performance com
sucesso, e com melhoras significativas nas primeiras geracoes. Na primeira geragao, a
média de fitness foi muito préxima a zero, o que mostra que quase metade das equipes
tinha desempenho negativo. Este quadro muda completamente ja na 10 geracao, do
qual a equipe de pior desempenho foi melhor que a média da primeira.

E possivel notar também que, coincidentemente, logo na primeira geragao ja houve
uma equipe com alto desempenho. Esta equipe ndo s6 se manteve, mas continuou
melhorando lentamente.

Por fim, o indicador que melhor mostrou a constante evolug¢ao da inteligéncia no
jogo € a média do fitness, do qual € possivel perceber um constante aumento, com
apenas pequenas quedas pontuais.
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6 CONCLUSAO

A aplicacao de Redes Neurais Artificiais com Algoritmo Genético dentro de um jogo
RPG em turnos se mostrou bastante viavel, ndo possuindo atrasos de processamento
nos momentos de decisdo dos personagens. A capacidade de aprender também se
mostrou excelente, permitindo que os personagens aprendessem a corrigir 0s préprios
erros sem a intervengcdo humana.

Muito dos jogos RPG em turnos ainda utilizam alguma forma de inteligéncia "burra”,
que ndao muda a estratégia com o tempo ou que tome decisdes aleatérias. Com a
evolugéo dos jogos e da Inteligéncia Atrtificial, a tendéncia é que tais algoritmos fiquem
obsoletos e algoritmos mais sofisticados, como o que foi criado neste trabalho, seja o
futuro dos jogos. Desta forma, conclui-se que este trabalho conseguiu, com sucesso,
criar o que lhe foi proposto.

Apoés a implementacao inicial da estrutura do jogo com a IA, alteragdes na estrutura
da RNA ou do algoritmo do AG sao faceis de serem efetuadas, uma vez que basta
editar o script correspondente. Possiveis melhorias estdo descritas na Secéo 6.1.

6.1 Trabalhos futuros

Este jogo pode ser melhorado de forma a ficar mais préximo de um jogo comercial
ou de conceitos académicos ainda mais complexos. Uma possivel extensao é incluir
um jogador (humano) na batalha, que enfrente a IA treinada pelo método deste trabalho.
Neste caso, seria trabalhada a questao de interface grafica com o jogador, que é uma
dificuldade a parte na criacao de jogos.

Outro possivel trabalho € a adicdo de um aprendizado de maquina durante a batalha
contra o humano. Desta maneira, tem-se uma |A que interage com o jogador e melhora
seu desempenho em relacéo a ele, e assim "contra-atacando" as estratégias criadas
pelo jogador. O jogador se vera obrigado e alterar sua estratégia sempre que a IA
descobrir como se defender da estratégia atual.

E também é possivel criar uma variagcao deste trabalho que use duas instancias do
AG, um para cada equipe. Desta forma, as duas equipes estariam competindo para
melhorar seu desempenho.

Como ja falado no inicio deste trabalho, jogos € uma area que esta em constante
crescimento no mercado. O desenvolvimento dela com areas como IA se motra ter
um grande potencial, e com um horizonte que, mesmo hoje, ainda nao se sabe onde
termina.
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