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RESUMO
Uma das principais caracteristicas que se busca em um jogo ¢ a representacdo da realidade.
Nao basta apenas os movimentos do proprio jogador, ¢ necessario que os outros personagens
ajam de acordo com o que se espera deles se 0 ambiente do jogo fosse o mundo real. Para isto
sao usados varios algoritmos que ajudam na “percepcao” do ambiente, movimentacdo e
realizagdo de objetivos por parte dos NPCs (Non-Player Character). E importante salientar
que esta “expectativa” independe da plataforma em que o jogo esté instalado, ou seja, espera-
se que um personagem de um jogo de browser seja tao inteligente quanto aquele que faz parte
de uma determinada plataforma exclusiva para jogos e com hardware proprio para esta
atividade. O objetivo deste trabalho ¢ aplicar algoritmos de busca de caminho em jogos que
utilizem plataformas com recursos limitados, como tablets e celulares, e assim obter uma
analise de quais sdo mais adequados, seja em funcdo de tempo, memoria ou otimalidade. Os
protétipos desenvolvidos para testar esses algoritmos sdo construidos a partir do método T7ile.
Esse método visa diminuir a quantidade de memoria utilizada pelo jogo através da divisao de
imagens grandes em varias pequenas partes, que sdo replicadas quando necessario para

reproduzir a imagem original.

Palavras-chave: inteligéncia artificial, busca de caminho, tile games.



ABSTRACT
One of the most desired features in a game is a representation of reality. It is not enough to
just move the player, it is necessary that the other characters act according to what is
expected of them if the game environment was the real world. For this, various algorithms
are used to help the "perception" of the environment, drive and achievement of goals by the
NPCs (Non Player Characters). It is noteworthy that this "expectation" is independent of the
platform on which the game is installed, i.e., it is expected that a character from a browser
game is as smart as one who belongs to a particular platform exclusive for games and with
hardware suitable for this activity. The objective of this work is to apply pathfinding
algorithms in games that use platforms with limited resources, such as tablets and phones,
and thus obtain an analysis of which are most suitable, either in terms of time, memory, or
optimality. The prototypes developed to test these algorithms will be built from the Tile
method.. This method aims to reduce the amount of memory used by the game, by splitting
large images into several smaller parts, which are replicated as needed to reproduce the

original image.

Keywords: artificial intelligence, pathfinding, tile games.
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1 INTRODUCAO

O inicio dos jogos eletronicos remonta de meados dos anos 50, comecando em
computadores cujo hardware ndo era voltado para este tipo de atividade e, posteriormente
desenvolvidos para consoles voltados apenas para esta finalidade. Baseado na limitacao destes
hardwares, como por exemplo a memoria limitada e a pouca velocidade dos processadores,
era necessario o desenvolvimento de cddigos com poucas linhas e faceis de compilar.
Entretanto, este mesmo jogo deveria prender a aten¢do do jogador e tentar a0 méaximo ser fiel
ao mundo real ou ambiente que se desejava representar, o que ¢ chamado de ambientacao.

A ambientacdo ou imersdo do jogador ao jogo ocorre baseada em diversos fatores
como: graficos e texturas dos cenarios, relagdo com os outros personagens (controlados por
outros jogadores ou pelo proprio jogo), sons, historia, identificacdo com o personagem
principal, etc.

Uma das formas de adequar as expectativas do jogador a realidade do hardware
disponivel na época e ainda atentar para a qualidade grafica do jogo foi o método Tile
(azulejo, em uma traducdo livre), que visava diminuir o tamanho das imagens utilizadas nos
jogos, de forma a dar ao produto final duas caracteristicas: tamanho reduzido e, ainda assim,
um detalhamento de imagem significativo.

Outra parte importante da ambientacao € a relagdo com os outros personagens do jogo.
Neste contexto, inclui-se a movimentagdo coerente, ou seja, um jogo perde totalmente a
credibilidade se um personagem, ao procurar um caminho, fica preso entre duas pedras, ou
anda em circulos, por exemplo.

Para que um personagem se desloque de um ponto A até um ponto B em um ambiente,
¢ necessario que ele consiga definir um conjunto de agdes/movimentos que o facam chegar
até seu objetivo. Mas ndo basta apenas isto, € preciso ainda, que este caminho seja o melhor
possivel baseado nas proprias defini¢des do ambiente e do jogo. Os algoritmos que indicam
este caminho sdo chamados de algoritmos de busca de caminho.

A defini¢do de qual algoritmo de busca de caminho ¢ melhor depende do que ¢
esperado pelo jogo analisado. Por exemplo, para alguns jogos o algoritmo melhor ¢ aquele
que acha o caminho mais rapido, independente se o caminho encontrado ¢ o mais curto.
Outras vezes, precisa-se que o caminho tenha o menor numero de passos possivel,

independente da quantia de memoria que o algoritmo utiliza.
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Independente da plataforma em que o jogo for executado, seja em um console de

ultima geracdo ou em um browser, espera-se que o jogador tenha a mesma experiéncia,
identificacdo e ambientacdo. Entretanto, da mesma forma que no inicio de sua historia,
quando os jogos deviam ser executados em hardwares limitados, hoje hé plataformas que sao
utilizadas para estes fins, mas que ndo estdo preparadas para um grande processamento e
armazenamento. Neste grupo, além de browsers, podemos incluir tablets e celulares.
Baseados nas informagdes anteriores, podemos afirmar que o método Tile pode ser utilizado
na programagdo de jogos para estas plataformas e que sua forma de estruturacdo pode abrir
um leque de opcdes para a movimentacdo dos personagens neste novo cenario, nNos
propiciando a melhoria de duas fases importantes da ambientagdo do jogador: qualidade
grafica e relagdo com outros personagens. O método também reflete na complexidade das
acoes dentro da logica do jogo, uma vez que prové uma grade como cenario (importante para
os algoritmos de busca de caminho) e trata cada pedago de imagem como um objeto que tem
suas propriedades facilmente acessadas (fato que facilita a deteccdo de colisdes com o
cenario, terrenos que nao podem ser percorridos e/ou propriedades fisicas, como atrito).
Tomando os celulares como exemplo, apesar da evolucao répida de seu hardware (o
que permite que executem algoritmos cada vez mais complexos), ndo podemos descartar os
dispositivos mais antigos, com recursos limitados, pois ainda sdo responsaveis por uma fatia
grande do mercado consumidor. Mesmo nestes dispositivos ¢ importante o estudo do melhor
uso da Inteligéncia Artificial (IA), independentemente de quais tipos de algoritmos estdo
sendo usandos para simular essa inteligéncia, ou qual ¢ a abordagem mais adequada. Isso se
deve ao fato de que, muitas vezes o jogador acaba por ter como adversario a propria maquina,
seja pelo fato de o telefone ndo possuir capacidade de conectividade ou por escolha do proprio
usudrio. Isso se deve ao fato de que, muitas vezes o jogador acaba por ter como adversario a
propria maquina, seja pelo fato dela ndo possuir capacidade de conectividade ou por escolha
do proprio usudrio. Isso descartaria o uso da programag¢do em nuvem, por exemplo, deixando
a carga de execucdo dos algoritmos apenas na maquina do jogador. Nesse caso, a capacidade
do desafio proposto pela inteligéncia artificial envolvida no jogo deixa de ser trivial e passa a

ser parte central da experiéncia do usuario com o software.
1.1. Objetivos

O objetivo deste trabalho ¢ explorar técnicas da area de Inteligéncia Artificial para

movimentar um NPC (Non-Player Character) de forma inteligente em ambientes baseados
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em Tiles. Como ja citado, este método ¢ utilizado frequentemente em hardware com pouca

memoria e processamento reduzido. Pretende-se que esta movimentacdo possa ser
desenvolvida nestas condi¢des e que, ainda assim, apresente bons resultados.

Para que estes algoritmos possam ser testados, foi desenvolvido um jogo baseado em
Tiles. As propriedades dos Tiles oferecerdo aos algoritmos de busca de caminho as
informagdes necessarias para a movimentagdo do personagem e escolha do melhor caminho a
seguir. Estes algoritmos serdo os responsaveis pela adaptacdo inteligente do agente ao

ambiente e consequente finaliza¢do de suas tarefas.
1.2. Organizaciao deste trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: No Capitulo 2 descreve-se os
fundamentos tedricos abordados: inteligéncia computacional, busca de caminho em
Inteligéncia Artificial e o método Tile. Nesse capitulo também s3o abordados uma série de
trabalhos relacionados e o estado da arte do estudo proposto. No Capitulo 3 faz-se a
explanagdo da metodologia abordada durante o periodo de desenvolvimento deste trabalho.
No Capitulo 4 apresenta-se o Game Design dos prototipos criados durante a etapa de
desenvolvimento. No Capitulo 5 encontram-se os resultados obtidos, assim como as medidas
de comparagdao utilizadas e a discussdo dos resultados encontrados. No Capitulo 6

apresentam-se as consideracdes finais, referentes aos dados apresentados no capitulo anterior.



2 FUNDAMENTOS

De acordo com Caillois (1986) o jogo ¢ uma atividade livre e voluntéria, capaz de
trazer diversdo, onde predomina a incerteza e o carater improdutivo. Ja Negrine (1994) diz
que jogar ndo ¢ apenas uma atividade e sim uma atitude que emana uma vivéncia de
sentimentos e sensagdes que nos fazem desvendar significados e tomar decisdes.

Entre as décadas de 60 a 70, os jogos eletronicos utilizavam apenas a ideia de dois
jogadores (versus mode), mas com o aumento da comercializagdo a industria percebeu que a
opcao para apenas um jogador poderia aumentar suas vendas e lucros. Mas isso trouxe a tona
uma importante questdo: como implementar adversdrios virtuais que agissem
inteligentemente, de forma a manter o desafio e a diversao do jogador ao jogar sozinho?

No meio académico ja existiam técnicas que eram capazes de oferecer a entidades
virtuais modos de autonomia, raciocinio e logica para resolugdo de problemas. Essas técnicas
visavam a simulagdo do comportamento humano frente a diversas situacdes.

Com o surgimento do modo single-player (apenas um jogador), essas técnicas
passaram a ser aplicadas nos jogos, como forma de fazer os personagens controlados pela
maquina serem capazes de desenvolver uma complexa rotina de tomada de decisdes, como
escolher o melhor caminho, tomar uma decisdo baseada em uma acdo do jogador, etc. Esse
comportamento faz com que o jogador as visualize como entidades inteligentes (agente
inteligente), aumentando a imersao e diversao do jogo.

A tabela abaixo esquematiza o uso da I.A em alguns jogos eletronicos:

Tabela 1 - Historico da utilizagdo de [.A em jogos

Nivel de I.A Aplicacio Ano
Space War — primeiro jogo de computador. Escrito para o minicomputador 1962
Sem LA PDP-1. Requer dois jogadores
Pong- versdo eletronica do ténis de mesa 1972

Qwak, com padrdes de movimentacao (o jogador precisava atirar em alvos 1974
Padrdes moveis)

Gun Fight — personagens com movimentagdo aleatoria 1975

Space Invaders — inimigos sdo padronizados, mas atiram de volta. 1978

Considerado o primeiro jogo “classico”, com niveis, score, controles simples

e e dificuldade crescente no decorrer do jogo

Pac-man — fantasmas com movimento padronizado, mas fantasma possui 1980

uma personalidade

Um microcomputador vence um jogador profissional de xadrez pela

primeira vez
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Karate Champ(Data East, 1984) — um dos primeiros jogos de luta um contra 1984
um, com o computador como adversario

Herzog Zwei (TecnoSoft, 1990) — O primeiro RTS a surgir, o mundo 1990
FSM's experimenta pela primeira vez uma péssima implementagao de algoritmo de

busca de caminho, sendo considerada previsivel apds algum tempo de jogo.

Doom, Wolfenstein 3D (Id Software). — Primeiro jogo de tiro em primeira 1992

pessoa
Doom (Id Software, 1993) 1993
BattleCruiser: 3000AD (Take Two Software,1996) — Primeiro uso de redes 1996
Varias neurais em um jogo comercial
Técnicas  Deep Blue derrota o atual campedo de xadrez Gary Kasparov 1997
Half Life - A inteligéncia artificial em jogos encontra-se em seu auge. O 1998
jogo faz grande uso de linguagens de script.
Black& White (Lionhead Studios, 2001) — Utiliza criaturas que usam 2001

aprendizado por refor¢o e observagdo
Baseada em Santana, 2006 e KISHIMOTO, 2004, com informagdes extras.

2.1. Método Tile

Na época em que os primeiros jogos comecaram a ser comercializados ndo era
possivel usar graficos detalhados, pois estes eram muito grandes e demoravam a ser
interpretados. Entdo, para preencher esta lacuna, foi desenvolvido o método T7ile (azulejo, em
uma traducao livre). Esse método divide a imagem em vérias partes que sdo chamadas de
Tiles. Na Ilustracao 1, encontra-se a divisao em 7iles de um dos cenarios do jogo Mario Bros.

Ilustracio 1 - Divisdo de uma imagem em partes iguais

Fonte: Screenshot do jogo Super Mario Bros (Nintendo, 1985)
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Apo6s a divisdo sistematica da imagem (conforme a abordagem, a imagem pode ser

dividida utilizando-se uma ou diversas formas geométricas para fazer o mapeamento de suas
partes, com tamanho padrdo ou ndo), percebe-se que geralmente um mesmo T7ile pode se
repetir em varias posi¢des diferentes na imagem inicial. Ao verificar isto, deve-se entdo
separar todos os Tiles diferentes e mapear os lugares onde cada um se repete, utilizando-se
uma matriz como representa¢do da imagem e outras estruturas de dados (geralmente vetores)
para o mapeamento do lugar onde cada Tile devera ser replicado. Na Ilustracdo 2, pode-se

perceber os diferentes Tiles que formam um cendrio do jogo Mario Bros.

Iustragao 2 - Identificagdo de files que se repetem em uma imagem

MAR O MORLD  TIME
93 41

3990 i 6Ll

Fonte: Screenshot do jogo Super Mario Bros (Nintendo, 1985)

A partir disto, é possivel perceber que ndo ¢ mais necessario que toda a imagem seja
carregada na execucdo do programa e sim, os principais 7Tiles. Estes sdo replicados e
encaixados para formar a imagem pretendida.

Com este método se pode diminuir significativamente a quantidade de memodria
utilizada com os recursos graficos do jogo. E possivel ainda, aliada as técnicas atuais de

programacao, identificar cada Tile como um objeto, definir suas propriedades e como os
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agentes do mundo interagem com ele. Esta adaptabilidade do método faz com que seja usado

até hoje em produgdes de jogos onde se precisa de economia de recursos, mas nao se quer

perder muitas qualidades gréficas.
2.2. Agentes e Ambientes

Segundo Russel e Norving (2003, 1995) agentes sdao todos os elementos capazes de
perceber o ambiente onde estdo inseridos por meio de sensores proprios e agir neste ambiente
através de atuadores.

Se tomarmos um robd como exemplo de agente, podemos considerar que, se ele tem
cameras no lugar dos olhos, estas sdo sensores de percep¢ao do ambiente. Ou seja, através
delas, o robo pode ter uma nocao de onde pode se movimentar, dos obstaculos e tragar varios
calculos a partir destas informagdes, proporcionando uma série de escolhas entre varias agdes
possiveis. Para executar um movimento baseado nesses célculos, seria preciso uma série de
motores, rodas ou algo do género, ou seja, estes seriam os atuadores.

Um agente racional ou inteligente ¢ aquele que dadas vérias entradas (percepgdes
fornecidas pelos seus sensores) toma a melhor acdo baseada nos seus conhecimentos internos
e nas entradas que recebe, de forma a ter sua melhor performance naquela situagcdo. A

[lustragdo 3 mostra um esquema do funcionamento de um agente inteligente.

Ilustracio 3 - Esquema de um agente inteligente

SENSOres
percepeao

T

Ambiente
atuadores

Fonte: Imagem baseada em Russel & Norvig (2003)
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Os ambientes em que os agentes sao inseridos podem ser classificados de diversas

formas, segundo as caracteristicas de suas mudancas, previsdo ou sua relagdo com o agente.

Um ambiente completamente observavel ¢ aquele que a todo instante os sensores do
agente conseguem perceber o estado completo do ambiente.

Se o préoximo estado do ambiente ¢ totalmente previsivel baseado no estado atual do
ambiente e nas agdes do agente, este ambiente ¢ deterministico, sendo ¢ estocastico.

Consideramos um episddio o conjunto da percepcdo do agente e de uma unica agdo
sua. Em um ambiente episddico, a decisdo do agente no atual episédio ndo tem qualquer
efeito nos proximos episodios que se seguirdo. Ja4 no caso de um ambiente sequencial, a
decisdo atual pode afetar todas as decisdes futuras.

Se o ambiente pode mudar enquanto o agente estd decidindo suas acdes, dizemos que
¢ um ambiente dinimico, sendo, € estatico.

Um ambiente discreto ¢ aquele que tem um conjunto finito de estados, agdes e
percepcdes. Se, no entanto, este conjunto de agdes, estados e percepcdes for tdo grande e

variado, que pode ser comparado ao infinito, dizemos que o ambiente ¢ continuo.

2.3. Comportamento de NPCs

Podemos dizer que, atualmente, uma das principais partes observadas em um jogo ¢ a
interatividade e a inteligéncia dos personagens controlados pelo computador. Isso se deve ao
fato desta trazer coeréncia e a consequente identificagdo do jogador com o jogo. Esta
identificacdo ¢ esperada independente da plataforma em que o jogo esta sendo executado, ou
seja, mesmo que o jogo esteja rodando em um browser ao invés de em um console proprio,
espera-se que as atitudes dos NPCs sejam coerentes.

Espera-se que um NPC seja capaz de perceber o seu ambiente e interagir com ele de
forma muito proxima as atitudes humanas. Como exemplo, um ser humano ao ver um
labirinto, tenta tracar uma série de atitudes de forma a chegar ao final do mesmo, ou seja,
toma uma sequéncia de acdes que o levam a um objetivo. Da mesma forma, em um jogo,
espera-se que os personagens controlados pelo computador sejam capazes de se deslocar pelo
ambiente o mais naturalmente possivel. Nao seria tolerdvel que o personagem ficasse se
debatendo entre trés paredes do labirinto, por exemplo.

Entdo, atualmente, uma das partes mais importantes na criagdo de um jogo ¢ a

inteligéncia artificial envolvida nas agdes dos agentes controlados pelo computador. Sobre
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este aspecto, pode-se citar a necessidade de criar algoritmos que controlem a navegagao dos

agentes pelo ambiente em que estdo inseridos. Algoritmos de busca de caminho, também
chamados de algoritmos de navegacdo, devem ser desenvolvidos para que os agentes sejam
capazes de desviar de objetos presentes no seu caminho e consigam chegar ao seu objetivo.

A maioria dos algoritmos de busca de caminho utiliza uma visdo do mundo baseada
em uma matriz ou grid, da mesma forma como o método 7ile mapeia o ambiente para
distribui¢do das partes da imagem. E possivel perceber que juntando os dois, j& temos os
principais pilares de um jogo: um método para inclusdo de imagens com economia de
memoria e alguns algoritmos que podem fazer os agentes deslocarem-se por este mundo
baseado em Tiles.

Entretanto, como no inicio, o método Tile ¢ usado em hardwares que niao foram
inicialmente desenvolvidos para o uso em jogos. Por exemplo, ha véarios celulares e mais
atualmente, tablets que podem executar jogos, mas sabemos que a quantidade de memoria e a
capacidade dos processadores desses equipamentos ndo ¢ tdo desenvolvida quanto em um
computador pessoal ou um notebook. Entdo, temos duas necessidades divergentes: os usuarios
querem que o jogo execute e se comporte o melhor possivel (ou seja, mais proéximo a
execu¢do em um computador), mas o hardware nao da sustentagdo a algoritmos mais
poderosos.

Na maioria das vezes opta-se por um algoritmo de navegagdo mais simples, como o
uso de movimentos aleatérios ou um script fixo (padroes de movimento e atuagdo pré-
definidos). A primeira op¢ao, ndo deixa o jogo repetitivo, mas pode dar a impressao de falsa
inteligéncia, por exemplo, se o agente bate em uma parede e simplesmente “sorteia” para que
lado vai em seguida; pode ser que apds poucos movimentos volte a bater na mesma parede. A
segunda faz com que o agente pareca mais inteligente, mas com sucessivas execugdes, fica
claro ao usuario que o caminho do agente ¢ pré-determinado.

Nos dois casos acima a ambientagdo ¢ prejudicada. No primeiro caso, ao perceber que
os agentes nao tem inteligéncia condizente com a realidade, o jogador pode perder o interesse
no jogo. E no segundo caso, apos sucessivas execugoes, a partir do momento que o jogador
pode “prever” o comportamento do NPC, o jogo pode se tornar “muito facil”, tirando boa

parte da atratividade do mesmo.
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2.4. Inteligéncia e Teste de Turing

Em 1950, Alan Turing publicou um artigo na revista filoséfica Mind sob o titulo
“Computing Machine and Intelligence”. Este artigo descrevia pela primeira vez o que hoje
¢ conhecido como Teste de Turing, o qual tinha como objetivo determinar se um programa ¢
ou ndo inteligente. Segundo ele, em vez de perguntar se um computador pode pensar,
deveriamos verificar se ele consegue passar por um teste de inteligéncia comportamental. O
teste de Turing ¢ baseado na modificacdo do Jogo de Imitagdo (/mitation game, em inglé€s)
que funciona da seguinte forma:

Ha trés participantes no jogo: um homem (1), uma mulher (2) e um interrogador (3).
O interrogador ndo tem contato direto com os outros participantes e ndo sabe qual o sexo
dos mesmos. A comunicagdo entre as entidades ¢ feita de maneira indireta e o interrogador
devera identificar através do didalogo se (1) ¢ homem e (2) ¢ mulher ou vice-versa.

Na formulacao de seu teste, Turing substituiu um dos participantes por uma maquina
programada para imitar o comportamento humano. Ao final do teste o interrogador devera
identificar qual dos participantes ¢ humano e qual ¢ maquina. Se no final do experimento, o
interrogador ndo conseguir identificar quem ¢é humano, conclui-se que a maquina ¢
inteligente.

Ilustracio 4 - Esquema do teste de Turing

Comutador

Fonte: Imagem baseada na descri¢cdo do método
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Até os dias de hoje nenhuma maquina conseguiu passar no Teste de Turing completo.

Entretanto algumas maquinas conseguiram obter um desempenho aceitavel em variagdes mais

brandas do teste, onde o atributo mental do entendimento nao era cobrado.
2.5. Negacio de Inteligéncia, segundo Turing

Inaptidao

Segundo Santana (2006), ha varias a¢des que as maquinas ndo conseguiriam executar,
como ser amavel, se apaixonar, ser empatico, etc. Apesar de hoje existirem maquinas capazes
de realizar tarefas que exigem compreensao e perspicacia humana, nao se pode dizer que eles
possuem essas qualidades. Por exemplo, um software que faz um diagnodstico médico, pode
acertar, mas ndo se pode dizer que ele tem noc¢do de como o paciente se sente ou que, ele sabe

que ao receitar uma inje¢ao o paciente podera se sentir desconfortavel.

Objecao Matematica

Segundo Santana (2006), o teorema da incompleteza de Godel ¢ uma das provas que
as maquinas tem inteligéncia inferior aos humanos, pois indica que as maquinas sao sistemas
formais limitados pelo teorema da incompleteza. J& os humanos nao possuem essa limitagao.

Entretanto, essa afirmacdo tem varios de seus pontos atacados, como por exemplo:
um agente nao pode se contradizer, entdo ele ndo estd errado em nao conseguir afirmar se uma
sentenca ¢ verdadeira se a mesma se contradiz.

Outro ponto ¢ que muitos acham que a matematica ndo pode ser usada como defini¢do
de inteligéncia, fornecendo como exemplo o fato de que os humanos ndo eram considerados
menos inteligentes antes do invento da matematica. Ou seja, uma maquina ndo pode ser
considerada inteligente s6 porque tem grande dominio da matematica, assim como alguém

que ndo sabe contar ndo poder ter sua inteligéncia negada.

Informalidade

Para Santana (2006), segundo Turing um computador ndo conseguiria reproduzir o
comportamento humano visto sua complexidade, pois aquele € regido por sistemas de regras
simples e basicas. O fildsofo Hubert Dreyfus criticava a forma como os computadores eram
programados para “supostamente” desenvolver um comportamento humano. Segundo ele, ndo

se pode comparar um enxadrista humano com um computador que “sabe” jogar xadrez, pois
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ao contrario do computador, o humano nao testa todas as possibilidades de jogadas e sim

escolhe uma que segundo sua experiéncia ¢ melhor para aquela situagdo (SANTANA, 20006).
Dreyfus ja propunha uma ideia que ¢ utilizada hoje para aprendizagem por parte dos
agentes, um sistema de aquisicdo de experiéncia (rede neural), baseada em um amplo

conjunto de regras.

2.6. Inteligéncia Artificial Fraca

Seu inicio remonta do inicio dos préprios computadores, uma vez que a mesma tem
como base a visdo do computador como um utensilio que auxilie o homem, mas nao
necessariamente dotado de inteligéncia. Seus principios baseiam-se na ideia de que um
computador apenas processa dados e ndo os “entende”, uma vez que ndo tem estruturas
emocionais ou psicoldgicas como os humanos.

Como um dos defensores da IA Fraca, temos o filosofo americano John Searle.
Segundo ele, a simples realizacdo de um algoritmo, mesmo que bem-sucedido, ndo significa
que houve entendimento por parte do computador. Nao se pode provar que ele ndo apenas
seguiu os passos para que foi programado. Defende que um computador nao ¢ capaz de
verdadeiramente raciocinar e resolver problemas. Nao se envolve em problemas éticos, pois
nestes casos, o computador apenas aparenta ser capaz de raciocinar devido a sua extensa
programacao dotada de varias regras que sdo utilizadas para prever varias situagdes, efetuado
calculos logicos a partir dos dados obtidos e apresentando a melhor entrada encontrada.

Um dispositivo dotado de IA Fraca até poderia manter um didlogo com um ser
humano, entretanto suas respostas ndo poderiam fugir das regras pré-definidas do programa.
Ele ndo “entenderia” a conversa, apenas selecionaria a resposta que tem mais probabilidade
de estar certa. Por exemplo, considere um programa onde algumas de suas regras sao
“animais = bonitos; frango = animal”. Se um interlocutor fizesse a seguinte afirmacao
“Prefiro comer frango no jantar.”, h4d grandes possibilidades de o programa responder
“Frangos sao bonitos”, o que seria considerado ilogico para uma conversagdo inteligente.
Obviamente, quanto mais extensas e aprofundadas forem as regras definidas, maior ¢ a

“impressdo” de inteligéncia.
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2.7. Inteligéncia Artificial Forte

Para os estudiosos dessa corrente, o funcionamento do cérebro humano nao passa de
uma complexa rede de operagdes, assim como um procedimento para um programa. Desse
modo, a consciéncia nao seria nada mais que uma consequéncia do bom funcionamento deste
algoritmo. Entretanto, essa complexidade ainda ndo pode ser reproduzida, mas quando for
possivel, segundo eles, a maquina podera ndo s6 pensar, como compreender, sentir e etc.

Kasparov (campedo mundial de xadrez, em 1996), depois de jogar com Deep Blue
(supercomputador criado e programado pela International Business Machines — IBM — para
jogar xadrez), levantou a seguinte questdo: se o computador faz 0 mesmo movimento que um
humano faria por razdes completamente diferentes, ele fez um movimento inteligente? A
inteligéncia de uma agdo depende de quem (ou do que) a faz?

Segundo Mavin Minsky, filésofo e matematico, ¢ totalmente possivel atribuir
qualidades mentais as maquinas, uma vez que se trata apenas de reproduzir o “algoritmo que
comanda o cérebro”. Em uma entrevista para a revista Isto é, declarou que apenas ¢ uma
questdo de entender realmente como o cérebro funciona, depois fazer com que os
computadores o repitam. O maior obstaculo seria o fato de programarmos os computadores
para que nao haja erros, entretanto, na natureza, ndo existe esse medo, ou seja, nosso cérebro
ndo tem receio de errar ao tomar uma decisao.

Outro argumento em xeque nestes casos ¢ os desvios de curso da inteligéncia. Um
jogador de xadrez humano, por exemplo, pode ter seu desempenho afetado se estiver nervoso
ou mesmo se sentir intimidado. Isto ndo acontece com uma maquina. Até que ponto seria
interessante reproduzir este comportamento?

Turing ressalta que para uma maquina ser verdadeiramente inteligente ela precisa ter
consciéncia dos seus atos e dos estados mentais pelos quais passou para chegar a resposta.

Por IA forte considera-se algo que desenvolva uma forma de inteligéncia capaz de
raciocinar e resolver problemas, além de possuir autoconsciéncia e raciocinio intuitivo. Se for
possivel uma maquina chegar a este nivel, varias questdes éticas seriam envolvidas, como por
exemplo: como lidar com uma inteligéncia nao bioldgica, mas comparada a humana e como
ela se relacionaria conosco? Seria possivel computadores inteligentes se recriarem a ponto de

ultrapassar os dotes humanos?
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Viarios filmes e documentarios foram desenvolvidos sobre essa abordagem, como

exemplo temos a trilogia de Matrix, onde os humanos foram totalmente dominados pelas
maquinas, que ultrapassaram a inteligéncia humana apds algumas geracdes de maquinas

criando outras maquinas.

2.8 Teste do Quarto Chinés

John Searle, em seu paper “Minds, Brains and Programs” (1980) apresenta um
experimento mental conhecido como Quarto Chinés, através do qual tenta invalidar a posi¢ao
assumida por Alan Turing utilizando o Teste de Turing. Nesse paper, Searle levanta a
questdo: levando em consideragdo o “sentido humano” de inteligéncia e consciéncia, o Teste
de Turing ¢ valido e confidvel ao afirmar que um sistema que obteve éxito no teste €
inteligente?

Normalmente a maioria dos cientistas leva em considera¢ao o resultado obtido no
Teste de Turing, entretanto Searle afirma que, em determinado momento o resultado do teste
pode ser invélido, tomando uma IA fraca como IA Forte e obtendo uma falsa inteligéncia.

O experimento proposto por Searle se da da seguinte forma:

Ha um humano (tradutor) isolado em um quarto. O tradutor, que compreende apenas
inglés, possui um livro de regras escrito em inglés. Ha uma fenda no quarto por onde entram
folhas vindas do exterior, todas codificadas com simbolos incompreensiveis por parte do
tradutor, entretanto ele pode procurar o simbolo no livro e executar as agoes descritas pelas
regras definidas para aqueles simbolos. Essas regras, por exemplo, podem manda-lo
escrever outros simbolos no papel e o devolver para o exterior.

Na analise de Searle, se o sistema ¢ focado como um todo, quem o observa de fora tem
uma falsa impressao de inteligéncia (no caso, compreensao do idioma chinés), uma vez que
uma folha escrita em chinés € enviada ao quarto e outra no mesmo idioma ¢ devolvida. No
entanto, como dado inicial temos que o tradutor ndo entende chinés, ou seja, ndo tem
compreensdao do que estd escrito na folha recebida nem naquela que enviou para fora do
quarto. Desta forma, o sistema ndo ¢ inteligente, apenas executa uma rotina pré-determinada.
Assim, mesmo que um sistema obtenha aprovacao no Teste de Turing, isso nao implica que
ela tem consciéncia (no sentido humano) do que estava envolvido no teste e, do mesmo modo,

o teste ndo conseguiria diferenciar uma IA Forte de uma IA fraca.



30
A questao levantada nao ¢ a impossibilidade de uma maquina recriar acdes humanas e

sim, se um ser humano e um computador encaram da mesma forma certa tarefa. Como
exemplo, podemos encarar a situacdo de abandonar uma pessoa em um territorio que lhe ¢
completamente estranho e sem qualquer possibilidade de obter ajuda. A tnica informacao que
ela tem ¢ a localizagao do ponto onde esté (latitude e longitude) e a localizagdo do avidao que
pode leva-la para casa. Como contraponto, deixamos um pequeno robd dotado de inteligéncia
artificial com a mesma missdo, chegar através de um terreno estranho até um ponto objetivo e
com as mesmas informacdes da pessoa acima. Ambos podem concluir a missdo, entretanto,
sabe-se que a maquina nao passara pelas situagdes de estresse ou outras atribulagdes
sentimentais pelas quais o humano estara submetido. Ou seja, ambos podem fazer a mesma
atividade, mas a experiéncia por que passam ¢ completamente diferente, ou seja, ndo ha
sequer garantias que a maquina “sabe” que esta perdida da mesma forma que o humano, o que
nos leva a considerar sua inteligéncia como IA Fraca.

Entdo, para Searle, o Teste de Turing falha ao considerar como IA Forte o simples fato
de uma série de passos serem executados corretamente. Salienta-se que o objetivo do teste do
quarto chinés ndo ¢ indicar a impossibilidade da existéncia de uma IA Forte, apenas mostra
que o teste de Turing ndo ¢ capaz de identificar uma inteligéncia consciente, apenas a

execucao correta de processos humanos.

2.9. Busca de caminho

Existem muitos modos de programar inteligéncia artificial em um jogo. Um deles ¢
utilizar algoritmos de busca de caminho para que os oponentes do jogador percorram
determinados caminhos.

Um sistema de navega¢do de um jogo ¢ responsavel por planejar o melhor caminho a
seguir por um determinado agente em seu mundo para atingir o seu objetivo. A movimentagao
do agente, assim como o reconhecimento dos obstaculos € qual o melhor modo de desvia-los
¢ parte integrante do sistema de navegagdo. Este sistema deve “perceber” o mundo a sua volta
para que possa planejar as suas agoes.

Existem varias formas de representagdo de um ambiente para aplicagdo de um sistema
de navegacdao, dentre eles encontram-se: mapeamento por NavMesh, mapeamento por

Waypoints e mapeamento por Grid (Pozzer, 2006).
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A primeira técnica consiste em dividir o mundo em uma série de poligonos convexos

que sdo alcancaveis pelo agente. A Ilustragdo 5, mostra o mapeamento de uma area usando
poligonos. Essa técnica geralmente ¢ usada em jogos FPS (First-Person Shooter ), como nos

jogos Counter Strike e Solider Front, por exemplo.

Iustracio 5 - Mapeamento por NavMesh

Fonte: Blog Game/Al’

Quando o agente tem de se deslocar de um ponto a outro basta verificar se este ponto
esta dentro do poligono e seguir em linha reta.

A segunda abordagem cria uma série de pontos que o agente pode alcangar no mundo
e em seguida traca um grafo de conexao unindo estes pontos. Entdo, quando um agente deve
mover-se se calcula qual dos pontos do grafo estd mais proximo ao ponto final e usa-se as
arestas do grafo para fazer a movimentacdo. Entretanto, este método gera caminhos artificiais
e geométricos. Essa técnica ¢ indicada principalmente para jogos FPS onde o ambiente ndo ¢
muito extenso. A Ilustracdo 6, mostra um possivel mapeamento por waypoints, onde podemos

perceber que todos os pontos do cenario sdo alcangaveis através de uma série de retas.

' Disponivel em <http://www.ai-blog.net/archives/000152.html>
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Ilutracdo 6 — Mapeamento por WayPoints

Fonte: Blog Game/Al*

A ultima abordagem faz a representacdo do mundo na forma de um grid. Esta
técnica consiste na divisdo do ambiente em uma matriz de posi¢des. A Ilustragdo 7, mostra

um cenario representado por um grid.

Iustragao 7 — Mapeamento através de um grid

Fonte: Exemplificacdo do método

2

Disponivel em <http://www.ai-blo.g.net/archives/000152.html>
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Esse tipo de representagdo ¢ muito utilizada para jogos em duas dimensdes (2D), ou

seja, aqueles onde a posi¢do do agente ¢ definida por um par de coordenas (x,y). A Ilustracdo
8 mostra um exemplo de jogo 2D, The Legend of Zelda, onde a posi¢do do personagem ¢
definida em fun¢@o de coordenadas na matriz que forma o cenario.

A partir de uma posicdo ¢ possivel obter todas aquelas vizinhas a atual. Com esta
divisdo podemos utilizar diversos algoritmos para busca de caminhos entre as diversas

posicdes alcangaveis dentro do mundo.

Iustracio 8 — The Legend of Zelda: Alink of the Past — Exemplo de jogo 2D

” Dy @

Z%2 35 IS5

T

S IGN.COM

Fonte: Nintendo Wii Games, Wikis, Cheats, News, Reviews & Videos?

Este trabalho utilizara a ultima op¢ao para desenvolvimento dos algoritmos, uma vez
que a implementacdo do método 7ile pode ser considerada uma extensdo da divisdo em grid.

A partir da representagdo do mundo, pode-se desenvolver diversos algoritmos que
serdo responsaveis pela movimentagdo dos personagens. Para que um agente possa se
deslocar de um ponto a outro, € necessario que o algoritmo seja capaz de “reconhecer” as
partes que formam o mundo onde o agente estd inserido. Ou seja, ele deve ser capaz de tracar

um caminho até seu objetivo, mas levando em consideracdo as partes alcangaveis e aquelas

*  Fonte: Disponivel em <http://wiiign.com>
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onde ndo pode passar (paredes, agua, etc). A Ilustracdo 9 apresenta um caminho encontrado

por um algoritmo de pathfinding, ou de busca de caminho em um dado grid. Pode-se perceber
a linha tracejada, como o caminho a ser seguido pelo agente e a linha azul como o caminho
mais curto até o objetivo, se nao houvesse obstaculos.

Ilustraciao 9 — Busca de caminho

csahadeak

Fonte: Exemplificagdo do método

A otimalidade de um algoritmo de busca de caminho diz respeito a solugcdo que
apresenta menor custo em relagdo a todos os caminhos possiveis. Essa otimalidade € relativa a
que tipo de custo ¢ preferivel ao jogo em questdo. Por exemplo, em um jogo o caminho 6timo
pode ser aquele mais curto, ou seja, aquele que o agente “anda menos”; mas em outro, o
caminho 6timo pode ser aquele em que o agente encontra menos inimigos e, assim gasta
menos munic¢ao ao executa-los.

No desenvolvimento destes algoritmos devem ser observadas diversas caracteristicas
do jogo em questdo, como por exemplo: “qual caminho ¢ o melhor: o mais curto ou o que foi
encontrado primeiro?”, “O mundo pode mudar antes que o personagem chegue ao objetivo?”.

As questdes acima, aliadas ao que se espera do agente dentro do jogo (um agente nao
precisa achar um caminho 6timo na maioria das vezes, por exemplo), sdo responsaveis pela
decisdo de que algoritmo pode ser melhor aproveitado em determinado jogo. Entretanto,
devemos considerar também o uso de recursos no processo de escolha do melhor algoritmo de

busca de caminho.
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O uso de recursos de um algoritmo de busca de caminho deve ser levado em conta

pois, o desempenho do hardware esta diretamente ligado ao processo de ambientagdo do
jogador ao jogo. Muitas vezes, quando o espago de busca (ambiente) ¢ muito complexo, ou
seja, ha muita informagao a ser guardada, o uso de memoria por parte dos algoritmos de busca
de caminho se torna elevado. Um exemplo ¢ o algoritmo de busca em largura que, se o
ambiente ¢ muito grande, precisa guardar muitos ndés em memdoria para armazenamento do
caminho ja percorrido.

Um grande uso de memoria pode causar efeitos indesejados no momento de execugao
do jogo. Por exemplo, o jogo pode “trancar” cada vez que um agente precisa buscar seu
caminho se o algoritmo de navegacdo usa muita memoria do aparelho onde o jogo estd sendo
executado.

Para que isto ndo ocorra ¢ necessario escolher o melhor algoritmo para cada
plataforma, o que acaba aumentando a quantidade de versdes que devem ser desenvolvidas
para um jogo e, consequentemente aumentando o custo total de producdo do mesmo. Na
maioria das vezes ¢ preferivel inserir melhorias para que a execugdo do algoritmo possa ser
melhorada, mesmo que a otimalidade possa ser prejudicada.

No presente trabalho, pretende-se testar diversos algoritmos utilizando a linguagem
Action Script 2 (AS2) e a plataforma Flash, atualmente muito utilizadas em jogos para
celulares, tablets e browsers. Levando-se em conta as usuais configuracdes de hardware
destas tecnologias, almeja-se propor melhorias, quando possivel, quanto a economia de

memoria na implementacao destes algoritmos.

2.10. Estado da Arte

Geralmente para cada tipo de jogo sdo implementadas técnicas de inteligéncia
artificial que melhor se encaixem no propoésito do jogo. Por exemplo, as técnicas utilizadas
em um jogo de xadrez, poderiam nao ser aplicaveis em um jogo de tiro em primeira pessoa. O
que torna a area da inteligéncia artificial em jogos muito ampla, pois se tomarmos 100 jogos
como exemplo, teremos, provavelmente, 100 formas diferentes de implementacdo de
inteligéncia. Deve-se ter em mente que nao ha padrdo de ldgica que possa ser aplicado a todos
os personagens do jogo, o que gera maiores modificagcdes nos algoritmos, uma vez que devem

ser implementados de maneiras diferentes para que o efeito de realidade seja alcangado.
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Os jogos de tiro em primeira pessoa, como Counter-Strike (Ilustragdo 10), geralmente

ndo exigem uma implementa¢do muito forte de inteligéncia artificial, j4 que sua jogabilidade
consiste principalmente em movimentar os personagem principal e atirar nos oponentes. A
técnica de inteligéncia artificial mais comum utilizada neste tipo de jogo ¢ a FSM (Maquina
de Estados Finita), onde ha um conjunto de estados e regras que definem as transi¢des entre
estes estados. Por exemplo, se o NPC estd no estado “Vivo e Atirando” e ¢ atingido, deve
utilizar das regras para mudar de estado para “Morto” ou para “Esquivar e Atirar”. O ponto
negativo desta técnica ¢ a previsibilidade, ou a extensdo de regras e¢ estados quando o
ambiente ¢ mais complexo. Outra técnica utilizada ¢ a logica Fuzzy, capaz de representar
melhor eventos ndo contdveis ou imprecisos, como ‘“quantidade de felicidade” ou “pouca
comida”. Segundo Karlsson (2005), ha jogos que misturam a logica Fuzzy nos estados de

transicdo das FSMs, obtendo uma aparéncia de inteligéncia mais refinada, como no caso do

jogo Unreal.

Hustragao 10 — Jogo de tiro em primeira pessoa, Counter Strike

Fonte: Blog 2BP*

Os jogos de estratégia, que exigem raciocinio ldgico do jogador (para evoluir uma
simples vila at¢ um império, controlar tropas e armamentos, etc.), como Command &

Congquer (Ilustracdo 11), necessitam de técnicas que sejam capazes de gerenciar a navegacao

4

Disponivel em <http://2.bp.blogspot.com/-
3QbFtiTjVKE/TrvuEIKgh9l/AAAAAAAAChU/EZCwIraWAXk/s1600/Counter+Strike+1.6+Screen+Shot+2.jpg>
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de unidades e aplicar planejamentos estratégicos proximos a realidade (ritmo de producao, por

exemplo). Geralmente ¢ utilizada algoritmos como o A* para as movimenta¢des dos NPCs e
maquinas de estado aliadas a sistemas baseados em regras parametrizaveis (testes de condigdo
comparadas com as regras pré-estabelecidas para a situagdo atual) para ajuste de dificuldade,
jogabilidade e evoluc¢do. (FLAUSINO, 2007). Outra técnica (VIEIRA, 2005) ¢ a criacdo de
“planos de agdo”, os quais podem ser escolhidos pelo personagem, o que o torna menos

previsivel.

Hustragao 11 — Command & Conquer, jogo de estratégia

Fonte: Blog Game It All®

Os jogos de esporte, onde os que mais se destacam sdo os jogos de futebol como o
Fifa Soccer (Ilustragdo 12), precisam de um nivel mais refinado de programacgdo de
inteligéncia, uma vez que devem reproduzir o comportamento humano. Neste caso, a
inteligéncia artificial ndo pode ser perfeita em suas agdes. Por exemplo, jogadores reais erram
passes, se machucam, caem, cansam e, se a inteligéncia artificial empregada nos NPCs torna-
los “perfeitos” a imersdo do jogador serd prejudicada, pois a dinamica do jogo destoard da
realidade esperada. Para isso, muitas vezes sdo utilizadas redes neurais, técnica que simula o
cérebro humano tendo n6s como neuronios e conexdes entre esses nds que guiam a uma saida
(pensamento), armazenando conhecimento gerando aprendizado. Podemos citar a evolucao de

um time numa partida: se o jogador estd enfrentando uma equipe pela primeira vez, espera-se

> Disponivel <http://gameitall.com/wp-content/uploads/2012/08/ccuc.jpg>
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que no inicio os jogadores adversarios nao consigam interceptar todos os passes, pois “ainda

estdo absorvendo o jeito do outro time jogar”, entretanto com o passar do tempo eles podem
“aprender” qual a melhor maneira de marcar cada jogador controlado pelo usudrio. Alguns
jogos utilizam a logica Fuzzy (VIEIRA, 2005) para situacdes que ndo podem ser

representadas satisfatoriamente por um nimero, como o quao forte foi uma falta.

Ilustracao 12 — Fifa Soccer, jogo de esporte

Fonte: http://s2.n4g.com/media/11/newssi/55000/57674_0_org.jpg

Muitas s3o as técnicas utilizadas nos diversos tipos de jogos e tudo se torna mais
complexo a medida que estas técnicas precisam ser combinadas. E, como citado por TATAI
(2003), as solugdes computacionais desenvolvidas pela industria de jogos tradicionalmente
sdo mantidas em sigilo, o que torna complicado definir exatamente quais técnicas sdo usadas

em cada jogo.
2.11. Trabalhos Relacionados

Ha varios trabalhos que tratam da aplicagao da inteligéncia artificial na area de jogos,
entretanto nenhum foi encontrado que trate do estudo de diferentes tipos de algoritmos
aplicados em ambientes moldados usando o método Tile e levando em conta as limitacdes de
hardware da maioria dos aparelhos onde este método ¢ empregado.

Alguns trabalhos, como de Tatai (2006), Augusto (2009) e Aline Silva (2009) tratam

de um estudo da inteligéncia artificial e sua aplicabilidade nos jogos, explicando os
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conhecimentos basicos, mas nao se atendo a aplicagdo direta ou na comparacao das

possibilidades desta.

No artigo desenvolvido por Bonfandini (2011), podemos ter uma visdo de diversas
técnicas usadas na aplicacdo de busca de caminho, que explica as logicas envolvidas e os
algoritmos mais conhecidos nesta area. Nele ¢ apresentada ainda uma comparagao entre estes
algoritmos, quanto a uso da memoria, processamento e otimalidade. Entretanto, ndo leva em
consideragdo os recursos da maquina onde serdo executadas as buscas.

Na monografia desenvolvida e apresentada por Paulo Roberto Lafetd Ferreira (2009),
¢ apresentado o uso de busca de caminho em jogos, utilizando Navigation Meshes como um
grafo de navegacdo, para aplicar o algoritmo A* e a técnica Potential Function-Based
Movement (movimento baseado em fung¢do potencial) para o desvio de obstaculos dinamicos.
Este trabalho foi capaz de mesclar o algoritmo A* com o uso de forgas potenciais, resultando
em um movimento mais sutil € proximo ao natural ao fazer o NPC desviar do objeto dindmico
e em seguida retornar ao caminho pré-determinado. J& o relatério apresentado por Pastor e
Corréa (2010) aborda duas solugdes para navegacdo em mundos virtuais: a primeira baseada
em Inteligéncia Artificial usando o algoritmo A*; a segunda baseada na teoria de atratores
(Steering Behavior). O artigo ainda propde uma abordagem hibrida utilizando as duas
abordagens, obtendo um sistema complexo e que necessita de um grande processamento, mas
que apresenta bons resultados para plataformas onde a limitagdo do hardware ndo precisa ser
levada em consideragao.

O site mantido por Tonypa (2003 — 2005) apresenta uma visdo bem ampla sobre o
desenvolvimento de Flash Tile Games. Neste site, que ¢ liberado sob Creative Common
License, ¢ abordada a busca de caminho neste tipo de jogo, mas apenas os algoritmos
Breadth-First Search e Best-First Search, sem no entanto apresentar uma comparacao
detalhada contundente entre elas.

Michael Grundvig (2004) desenvolveu uma variante do algoritmo de Djikstra sem
suposi¢des de heuristicas aplicavel a Flash Tile Games. Este diminuiu bastante o tempo que
um agente demora de um ponto A at¢ um ponto B incluindo uma pré-programacgao de busca
de caminho. Entretanto, ele cita que o tempo de pré-processamento ¢ elevado.

Liu et a/ (2010) aborda o uso da inteligéncia artificial na aprendizagem moével, uma
nova forma de aprender usando o celular e a tecnologia movel para acesso a educagdo,
informacao, recursos educacionais e servigos de educacdo. Neste contexto, a inteligéncia

artificial ¢ usada para selecionar o conteudo de aprendizagem adequada e seu ajuste ao
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progresso do aprendizagem do aluno, assim como na avaliacdo da curva de aprendizagem,

analise dos erros e atitudes corretivas para sanar duvidas.

Xu e Doren (2011) propde um sistema baseado em busca de caminho para visitagao de
museus. O Museum Visitors Guide ¢ um sistema que usa uma modifica¢do do algoritmo A*.
A area do museu ¢ representada por um mapa de tiles onde o visitante pode marcar as obras
que quer ver e o sistema calcula dinamicamente o caminho até elas baseado no local onde esté
no momento. O sistema deve ser executado em computadores distribuidos em areas chaves do
museu. Citam que estdo produzindo uma versao deste software para dispositivos que utilizam
Android.

Aiolli e Palazzi (2008) asseguram que uma boa inteligéncia artificial ¢ crucial para
tornar um jogo desafiador. Consideram também, a complexidade em desenvolver modulos de
inteligéncia artificial em dispositivos moveis, pelo seu hardware limitado ou até mesmo em
computadores mais poderosos, mas considerando jogos nos quais nao se pode ter uma visao
completa do estado do jogo a qualquer momento (Poker, por exemplo). Propde melhorar estes
problemas utilizando um algoritmo de aprendizagem de maquina que procura inferir a
informacao que estd em falta. Desenvolveram um jogo (Ghosts) utilizando Java ME para
dispositivos moveis que utiliza esta técnica de aprendizagem de maquina baseado em
prototipos. Os resultados mostram claro ganho de desempenho preditivo, principalmente em
dispositivos com recursos limitados, onde um algoritmo classico de busca pode ndo ser o
indicado.

Koller (2007), comparam as plataformas Flash Lite e Java ME para jogos estilo
arcade para dispositivos moveis. O jogo foi desenvolvido utilizando uma malha de ftiles,
usando matrizes bidimensionais para armazena-la e a notacdo de que cada file € um objeto
com caracteristicas proprias. Foram avaliadas diversas caracteristicas do jogo obtido, dentre
elas: espaco do arquivo final, uso de memoria e frame rate.

Xin (2009) trata da aplicacdo de inteligéncia artificial em Serious Games executados
em celulares. Analisa as possiveis falhas ao executar IA em dispositivos moveis, assim como
propoe melhorias. Discorre que, ao contrdrio dos jogos comuns, o principal objetivo dos
Serious games nao ¢ o entretenimento por si sO, geralmente sdo usados para educar e/ou
treinar. Afirma que, pelo baixo poder de processamento dos celulares e também sua pouca
memoria, ¢ indicado o uso de técnicas basicas de IA, geralmente baseadas em regras
deterministicas, fluxo e procedimentos. Entretanto, para Serious Games esse tipo de técnica

ndo ¢ suficiente. Recomenda a otimizagdo dos algoritmos de IA, assim como o uso, se
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possivel, das conexdes disponiveis no aparelho, usando um servidor remoto para rodar o

algoritmo e em seguida reenviar ao aparelho do usuario.

Duh et al (2010) faz um comparativo sobre as experiéncia dos usudrios jogando em
dispositivos moveis (telefones). Segundo seu estudo, ficou explicito que alguns jogos sdo
melhores de ser jogados em celulares que outros e que, portanto, ¢ melhor que os designer
fagam seus jogos voltados para cada tipo especifico de dispositivo. Para a avaliagdo foram
consideradas algumas caracteristicas dos jogos como, facilidade de controle e niveis de

dificuldade.
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3 RECURSOS, FERRAMENTAS E METODOS

Para a realizacao do presente trabalho foi desenvolvida uma série de prototipos de
aplicagdo com ambiente baseado em Tiles, onde serdo testados alguns algoritmos de busca de
caminho. O programa Adobe Flash foi utilizado para o desenvolvimento e a linguagem de
script Action Script 2 para a programagdo do mesmo. O prototipo foi baseado nos codigos
disponibilizados por Tonypa® (2003 — 2005) sob a licenga Creative Commons License ¢
modificado segundo as necessidades para a correta aplicacdo das técnicas abordadas neste
trabalho, uma vez que os codigos de Tonypa sdo apenas exemplos de aplicacdo e devem ser
combinados e/ou modificados para que um jogo completo possa ser produzido.

Foram produzidos dois tipos de prototipo para cada algoritmo de busca de caminho a
ser testado. Estes se caracterizam como um jogo completo no estilo defesa de territério, que
serd melhor detalhado no capitulo a seguir.

Todos os prototipos possuem seu ambiente montado em formato de matriz, de acordo
com o método Tile. Cada Tile sera gerenciado como um objeto (para que possam ser
atribuidas suas propriedades, como sdlido, por exemplo). A matriz que armazena o ambiente
serd composta por niumeros que indicam qual o objeto que ocupara qual lugar no momento de
montar o cenario.

Veja o exemplo abaixo:

mapal = [
(, , 1, 1, 1, 1, 1, 1],
[11 OI OI OI OI OI OI 1]/
(L, o, 1, o, 0, 0, 0, 17,
(, o, o, 0, 0, 1, 0, 11,
[11 OI OI OI OI OI OI 1]/
(., 1, 1, 1, 1, 1, 1, 11

~
~
~
~
~
~
~

I;
Neste exemplo, o ambiente seria composto por 6 linhas e 8 colunas e apenas dois tipos

de Tiles (0 e 1).
O que diferenciara os prototipos serdo os tipos de algoritmos utilizados e o tamanho do
grid que representa o plano de fundo do mesmo. O sistema sera definido inicialmente como:
completamente observavel, deterministico, sequencial, estatico e discreto. Ou seja, o agente

pode visualizar todo o mundo ¢ o estado deste pode ser previsto completamente. E sequencial,

® Disponivel em http://www.tonypa.pri.ee/tbw/
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pois para achar o caminho o agente depende de todas as acdes desenvolvidas até o momento.

E estatico, pois o mundo ndo muda enquanto o agente calcula qual agio usar e discreto, pois
ha um nimero finito de agdes, estados e percepgoes.

Os testes foram desenvolvidos em cima das ferramentas disponibilizadas para testes de
aplicativos em plataformas moveis (Adobe Device Central), onde € possivel visualizar a
execugdo do aplicativo em diversas plataformas moveis e apresenta informagdes como uso de

memoria em tempo de execugdo e tamanho da aplicacao.
Game Design

Pode-se definir Game Design como um processo global que envolve a analise,
especificacdo e criacdo das regras e caracteristicas de um jogo a ser desenvolvido. Envolve o
planejamento das regras, dinimicas e elementos de um jogo. E onde é definido desde a
jogabilidade até as consequéncias das agdes do jogador dentro do jogo. A seguir sera
apresentado na forma de uma analise simples de Game Design, o jogo desenvolvido para a

realizacdo do presente trabalho.
3.1. Nome do Jogo
Territory (territdrio, em portugués). Na Ilustracao 13, pode-se observar a tela inicial

apresentada ao abrir o jogo.

Ilustracao 13 — Tela Inicial

teritory, A 1215wt S s S

File Debug

View Control

EHSUE‘P! na cantintrar

Fonte: Execu¢do do protétipo do jogo (Imagem baseada em diversas imagens de barbaros encontradas na
internet)
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3.2. Visao Geral do Jogo

3.2.1. Objetivos de desenvolvimento

Territory ¢ um jogo desenvolvido como parte integrante e fonte de recursos de
pesquisa para este trabalho. Através dele, pretende-se testar diferentes tipos de algoritmos de

busca de caminho e verificar o comportamento do mesmo em dispositivos méveis.
3.2.2. Historia

O personagem principal ¢ Jotnar (Ilustragdo 14), um barbaro que tem um esconderijo
de riquezas em terras a noroeste da Asia (subentende-se como um continente de um planeta

nao citado na estoria).

Ilustracio 14 — Sprite personagem principal, Jotnar

SEHBEE & §8E

Fonte: http://tsgk.captainn.net/?p=showgame&t=sy&sy=10&ga=377

Entretanto, Jotnar passa a ter problemas quando 3 espécies de passaros-do-fogo,
passaros velozes e furiosos cujo habitat ¢ 0 mesmo onde o barbaro resolveu guardar seus
saques, comecam a saquea-lo, para que possam construir seus ninhos com o ouro ¢ as pedras
preciosas acumuladas pelo heroi.

Depois de algum tempo sendo saqueado, Jotnar decide utilizar seus conhecimentos em
magia adquiridos em suas viagens pelo mundo para afastar esses perigosos animais do seu

tesouro.
3.2.3. Jogabilidade

O jogador controla Jotnar e deve defender seu territorio. Para isto ele deve distribuir
pogdes pelo caminho que sdo capazes de destruir os padssaros para que estes ndo roubem seu

tesouro ou que, pelo menos, consigam carregar uma menor quantidade de ouro. Ao mesmo
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tempo, o barbaro deve estar atento, pois podem aparecer itens em seu territério que podem

ajuda-lo em sua missdo de defesa.
3.2.4. Controles

As setas direcionais € nimeros (2,4,6,8) movimentam o personagem € o namero 5
coloca uma pog¢ao no local onde o barbaro estd no momento ou a recolhe caso ja haja uma

po¢do na posi¢do onde o barbaro esta.
3.2.5. Caracteristicas do jogo

O objetivo do jogo € nao deixar que nenhum dos trés baus de tesouro do barbaro fique
vazio;
Cada péssaro tem uma caracteristica especifica:
 Passaro-do-fogo branco (Ilustragdo 15) — E o mais fraco, morre com apenas
uma pog¢ao. Tem maior probabilidade de aparecer. Pega $100 ouros do bat
para o qual se dirige.

Iustracao 15 — Sprite passaro-do-fogo branco, mais brando

GURSVOREE

Fonte: http://tsgk.captainn.net/?p=showgame&t=sy&sy=10&ga=377

* Péassaro-do-fogo amarelo (Ilustragdo 16) — Inimigo de dificuldade média.
Precisa passar por duas pog¢des para morrer. Tem menos probabilidade de
aparecer que o passaro-do-fogo branco. Pega $200 ouros do bat o qual

saqueia.

Iustracio 16 — Sprite passaro-do-fogo amarelo, levemente irritadigo

GURLDOREE

Fonte: http://tsgk.captainn.net/?p=showgame&t=sy&sy=10&ga=377

*  Passaro-do-fogo cinza (Ilustragio 17)— E o mais feroz. S6 pode ser derrotado
com trés pogoes, entretanto € o que tem menor probabilidade de aparecer. Pega

$400 ouros em cada ataque.
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Iustragao 17 — Sprite passaro-do-fogo cinza, o furioso

GeSRUVURRS

Fonte: http://tsgk.captainn.net/?p=showgame&t=sy&sy=108&ga=377

Os inimigos ndo possuem posi¢do inicial fixa. Podem aparecer em qualquer tile da
linha superior do jogo. Cada inimigo pode se dirigir para um bat diferente.
O jogador e os passaros ndo podem passar pelos tiles que representam agua, ou seja,

devem contorna-los.

O jogador ndo morre ou perde vida se encostar nos passaros.

3.3. Escopo
3.3.1. Locais
O jogo possui um tnico local, o territorio do barbaro. Que ¢ montado baseado nos files

representados na Ilustracdo 18.

Iustragao 18 — Sprite contendo os tiles utilizados para montar o jogo

Fonte: DevianArt’

3.3.2. Fases

A versdo do jogo para o TCC possui apenas uma fase.

3.3.3. NPCs

Possui 3 NPCs. Os passaros-do-fogo, que podem ser vistos nas Ilustragdes 15,16 ¢ 17.

3.3.4. Armas

Apenas o personagem principal possui “armas”, as pocdes (Ilustragdo 19). Cada
passaro precisa de um determinado numero de pogdes para ser derrotado, como pode ser visto

na secao 3.2.5 deste.

7 Fonte: http://fc08.deviantart.net/fs70/f/2010/263/0/e/mack__s_tile_set__a2_by_draymondc-d2z3z4d.png
e http://pousse.rapiere.free.fr/tome/
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Iustracdo 19 — Item pogdo: sdo distribuidas pelo jogador no territério e tem a

capacidade de retardar ou destruir passaros-do-fogo

Fonte: TomeTik®

3.4. Mecanica

3.4.1. Fluxo de Telas

A Tlustragdo 20 apresenta as telas do jogo Territory e as ligagdes entre elas,
demonstrando o fluxo que pode ser obtido ao executar a aplicagdo.

Iustragao 20 — Fluxo de telas do jogo

Tela Inicial

Menu de
Opcoes

Historia

3.4.2. Tela Inicial

Na primeira tela (Ilustragdo 13) hd uma imagem estilizada de um barbaro, que
representa o personagem principal — Jotnar e um botdo que, ao ser pressionado levara o

jogador ao menu de opgdes do jogo.

8 Fonte: http://pousse.rapiere.free.fr/tome/
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3.4.3. Menu de Opc¢oes

Na 2° tela, o usuario pode escolher entre 4 opgdes:
* Jogar — Comega o0 jogo imediatamente.
* Historia — Apresenta a historia do jogo. Responsavel pela imersao inicial ao
jogo, onde o usuario compreende o universo do aplicativo ¢ o que deve fazer.
* Como Jogar — Mostra quais teclas sdo utilizadas no jogo e suas fun¢des

* Sobre — Detalhes sobre programador, design e objetivo geral do protétipo.

3.4.4. 0 jogo

Para o desenvolvimento deste projeto, Territory tem duas variantes do prototipo
padrdo. A diferenca entre essas duas versdes estd no tamanho dos tiles que compdem a
imagem de fundo. No prototipol (Ilustragdo 21) os tiles tem o tamanho 20x20 pixels e o
campo de jogo tem as dimensdes 12x15 tiles. No protdtipo2 (Ilustragdo 22), os tiles tem o
tamanho 10x10 pixels e o campo de jogo tem as dimensdes 24x29 files.

Hustracio 21 — Prototipol — campo de jogo: 12x15px

] tertory A_12x155uf

File VWiew Control Debug




Hustracgio 22 — Protdtipo2 — campo de jogo: 24x29px

File

View Control Help

3.4.5. Historia
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Nesta tela (Ilustragao 23), o jogador pode conhecer a histéria que norteia o jogo. Mais

uma vez busca-se a imersdo do jogador e a identificacdo do mesmo com o personagem

principal.

Tustragao 23 — Prot6tipo: Historia

File View | Control | Debug

HISTORIA

J&tnar era um barbara que jurtava
tranguilarmerte  suaz  pilhagens  em
tetras & noroeste da Asia, as quais ele
tormou  honestarmmerte através  de
atagues sucessivos,

Entretanto, sua paz acabou quando
passaros-do-fogo  gigartes resolverarn
roubar suas riquezas (todos sabern que
paszaros-do-fogo constroern saus
ninhos comn ouro e pedras preciosas),
Apds warios saques , Jétnar  decidiu
usar szeus conhecimertos emn rnagia

aprendidos  erm  suas  viagens para

defender seu tesoura,
Ajude-o a ndo perder todas as suas
econornias!




3.4.6. Como jogar
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Esta tela visa ensinar ao jogador quais botdes deve usar para controlar o jogo e, mais

uma vez, reforgar o objetivo do jogo. Ver llustracdo 24.

Ilustracio 24 — Prot6tipo: Como jogar

File View Control

s = r
| territory_A_12:c15.swf 50 (= e S
e —=

Debug

COMO JOGAR,

Uze oz botdes direcionaiz para controlar
o barbarc & o bot3c 5 para colocar
pocdes e impedir que os passorados-do-

fogo roubern suas riquezas,

1

0

@

&

e

SGE

Righ:
eofikey

3.4.7. Sobre

Contextualiza o ambiente de desenvolvimento do jogo, apresentando o titulo da

monografia para a qual foi desenvolvida e as referéncias de onde o codigo base foi retirado. A

Ilustracao 25 mostra o screenshot desta tela.
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Iustracio 25 — Prototipo: Sobre

F T
| territory_A_12:15,swf (8= {le e S

File View Control Debug

SOBRE

Protétipe de  jogo  deserwolvide  por
Laraine Rarmos cormno parte integrarte do
Trabalho de Conclus8o de  Curso
intitulade "ALGORITMOS DE BUSCA DE
CAMIMHO EM TILE GAMES" apresertado
comno parte dasz atividades para obtencdo
do titulo de bacharel em Cigncia da
Cormputacido na Universidade Federal do
Parnpa, [20132)

O preserte protdtipo & baseado nos

codigos deserwalvidoz e liberados em
cornrmaon licence por TOMYPA, Tile Based
Garnes (2005 Disponivel ern:
<hitp: /i www tonypa, pri, esfthe /=,

Az imagens forarn retiradasz da internet e
estio disponiveis 2
<http:/{ pousze rapiere. free fritomel =

3.4.8. Funcionamento Geral

O prototipo padrao foi desenvolvido para telas de 240x320 pixels de resolugao,
entretanto, se ajusta caso a tela do dispositivo seja maior. O cendrio do jogo foi desenvolvido
baseado no método tile, e ¢ representado por uma matriz, onde cada posi¢do representa um
tile. Assim, o posicionamento de todos os objetos em cena ¢ declarado em forma de
coordenadas (x,y).

O jogo foi modelado para ocupar toda a tela do dispositivo € ndo mostrar menus
proprios do sistema operacional do aparelho.

Em sua programacao, ha um objeto geral Game, o qual ¢ responsavel por guardar
todas as caracteristicas do jogo, tais como: tamanho do tile usado no jogo, mapa corrente,
nimero de inimigos vivos no momento, tempo, profundidade dos inimigos e profundidade
dos itens em cena (a profundidade dos objetos ¢ utilizada para que um objeto ndo sobreponha
os outros, ¢ formada uma pilha de profundidades onde a imagem de menor profundidade ¢

sobreposta por todas as outras e de maior valor ndo ¢ sobreposta por nenhuma outra imagem).
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Em seguida sdo determinadas as propriedades para os tipos de tiles, que incluem o0s

atributos: nome, walkable (se os personagens podem andar pelo tile ou precisam contorna-lo)
e o grafico que o representa.

Logo depois sdo declarados os itens que podem ser usados em cena, os quais possuem
atributos que definem seus nomes, se o personagem pode passar por cima deles, a imagem ¢ a
sua probabilidade de aparecer em jogo

E definido entdo um vetor que armazena as posi¢des iniciais dos inimigos. Cada vez
que um inimigo ¢ criado, uma posi¢ado inicial ¢ gerada randomicamente para ele.

Outro vetor armazena as posi¢cdoes dos potes de ouro, ou seja, objetivo final dos
inimigos.

Um terceiro vetor armazena as posi¢cdes onde os itens podem aparecer no jogo, quanto
mais posigoes, mais dificil de o jogador prever onde podem aparecer os itens seguintes e mais
ele tem de se afastar dos bats de tesouro, o que representa uma maior dificuldade de protegao
do territorio.

A seguir, sdo definidas as propriedadees que definem os inimigos: vida, quantidade de
ouro retirada a cada ataque, velocidade, nome, probabilidade de aparecer, se esta se movendo,
posi¢do x inicial, posi¢do y inicial, € o caminho que percorrerd até chegar ao seu destino. O
caminho ¢ calculado no momento que o inimigo entra em campo.

O personagem principal ¢ um objeto que possui as propriedades: posi¢do inicial x,
posicao inicial y, velocidade, se esta se movendo, quantidade de ouro no batl, quantidade de
ouro no bau2, quantidade de ouro no baa3, energia e pontos.

Assim, que a tela de jogo ¢ aberta, a fun¢do CriaMapa(map) é chamada. Ela recebe
uma matriz representando o terreno e as posi¢cdes que cada tile ocupara no cenario. Em
seguida, ela percorre a matriz montando o plano de fundo do jogo. Os bats de ouro sao
colocados em suas posi¢des em um nivel (profundidade) acima dos tiles do terreno. O
personagem principal ¢ entdo adicionado.

O jogo ¢ mantido em um /oop no frame do jogo, onde detecta-se o pressionamento de
teclas e a movimentacao dos inimigos. Conforme a tecla pressionada, ¢ chamada a funcao de
movimentacdo do personagem ou a fungdo responsavel por deixar uma armadilha no local.

A fungdo moveChar(ob, dirx, diry) recebe o objeto que serd movimentado e a dire¢do
em x e y que ele deve se mover. A fungdo verifica se o tile para onde o personagem quer se
mover ¢ andavel ou ndo. Ser for, modifica a posicdo do personagem, sendo apenas o aproxima

do obstaculo, o qual ele ndo pode ultrapassar. Em seguida verifica se ha algum item no tile
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que o personagem passou a ocupar, se sim aplica o bonus cabivel ao tipo de item e o remove

da posicao, identificando que o persongam ja o pegou, ou seja, ele ja ndo estd mais disponivel
em cena.

H4 um contador que a cada 3 segundos, decide se deve colocar um novo item em cena
ou um inimigo. Se decidir colocar um item, a funcao colocaltems() ¢ chamada. Nesta fungao
um item ¢ sorteado segundo suas probabilides e colocado em uma das posi¢cdes possiveis
dentro do jogo. Se a escolha for por um novo inimigo a fun¢do colocalnimigo(qual) ¢
chamada, na qual um tipo de inimigo ¢ sorteado segundo suas probabilidades e ¢ inserido
aleatoriamente em um dos tiles iniciais possiveis. O novo inimigo ¢ colocado na lista de
inimigos ativos, ¢ definido qual dos baus ¢ seu objetivo e um caminho até ele ¢ encontrado e
armazenado.

Continuamente a funcdo moveEnemies percorre a lista de inimigos existentes
movimentandos-os no caminho pré-definido até seu objetivo e verificando a cada passo se nao
h4 uma pogao agindo sobre o personagem. Se houver, calcula se aquela po¢ao acaba com toda
a vida do inimigo, se sim o retira do jogo e da lista de inimigos, caso contrario, diminui sua
quantidade de energia e o movimenta mesmo assim. Também ¢ verificado se o inimigo
encontrou um bat, se sim, o valor definido para o tipo de inimigo ¢ retirado do bat e o

inimigo ¢ excluido da cena e da lista de inimigos atuantes.

3.5. Fisica

O jogo foi desenvolvido com base em duas dimensoes e funciona em 12 FPS (frames
por segundo).

Todas as entidades destrutiveis, assim como o personagem possuem um determinado
valor que representa os seus pontos de vida.

Os pontos de vida do jogador sdo representados pela quantidade de ouro existentes nos
bats que ele esta protegendo.

Os inimigos tem seus pontos de vida decrescidos em 1 para cada pocdo em que
encostam ¢ também, neste caso a quantidade de ouro que podem carregar decresce em $50.

Um inimigo ¢ destruido quando seus pontos de vida chegam em 0.

O personagem principal ¢ destruido quando a quantidade de ouro em um de seus baus
chega a 0.

Em qualquer momento do jogo, o jogador pode recolher uma pogao e recoloca-la em

qualquer outro lugar do cenario.
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As quantidades de vida e de ouro retirados pelos inimigos sao:

* Passaro-do-fogo branco: 1 vida e retira 100 ouros
e Passaro-do-fogo amarelo: 2 vidas e retira 200 ouros
e Passaro-do-fogo cinza: 3 vidas e retira 400 ouros
Para coletar um item, o jogador precisa ocupar o mesmo file que o item pretendido, ou
seja, € preciso “passar’” por cima do item para pega-lo.
Os péssaros retiram ouro do bau assim que chegam no mesmo tile do baq,
completando assim sua missao e sendo retirados do cenario e da lista de inimigos ativos.

Nao hé limitacao de quantidade de inimigos em jogo.

3.5.1. Combate
O jogador devera colocar as pogdes no caminho dos passaros-de-fogo para destrui-los
antes que estes possam roubar o seu ouro. As Ilustragdes 26 e 27 mostram screnshots da

execucao de dois protdtipos.

Tustragao 26 - Prototipol: Exemplo de execucdo do jogo

] tertory A 12x15w

File View Contral Debug
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[lustracéo 27 — Protétipo 2: Exemplo de execucgdo do jogo

File View Control Help

3.5.2. Economia
O jogador recolhera itens durante o jogo. Estes itens podem ser:

* Barra de ouro — acrescenta 200 ouros em um dos baus de J6tnar, o qual ¢
sorteado randomicamente. Tem 40% de probabilidade de aparecer. Ver
Ilustragao 28.

Ilustracio 28 - Item barra de ouro: acrescenta 200 ouros a um dos bals do

barbaro

£P

Fonte: http://pousse.rapiere.free.fr/tome/
e Coragdo — acrescenta 100 ouros em todos os baus do barbaro. Tem 10% de

probabilidade de aparecer. Ver Ilustragdo 29.

Ilustragdo 29 - Item coragao: acrescenta 100 ouros a cada um dos baus de Jotnar
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L

Fonte: ttp://tsgk.captainn.net/dld.php?s=snes&f=bszelda_items_sheet.png

* Pernil — Permite que o barbaro coloque duas pogdes a mais em campo. Tem
probabilidade de 50% de aparecer. Ver Ilustragao 30.

Iustracio 30 - [tem comida: faz com que o barbaro possa produzir mais duas
pocoes

Fonte: http://pousse.rapiere.free.fr/tome/

3.5.3. Pausando, comecando o jogo novamente e mecanismos para salvar o
progresso

Se as vidas do jogador acabarem, ele deve recomegar do inicio. Nao foi implementado

nenhum artificio para salvar o progresso do jogo. Nao ¢ possivel colocar o0 jogo em pausa.
3.6. Algoritmos de busca de caminho

Como citado anteriormente, os prototipos desenvolvidos durante a realizagdo do
presente trabalho testardo alguns algoritmos de busca de caminho, que sdo aqueles
responsaveis por prover um caminho entre dois pontos quaisquer em um determinado plano.

Os algoritmos de busca de caminho costumam se dividir em duas categorias: busca
cega e busca informada.

Algoritmos de busca cega ndo utilizam nenhuma informagao sobre o objetivo final.
Nao se importam com os custos de achar uma solucdo, apenas testam nds vizinhos até que
alguma solucdo seja encontrada. Deste modo, ¢ facil perceber que nem sempre ¢ dtima.

Aliés, sua defini¢do de melhor solugdo, ¢ aquela que estd mais perto da raiz da arvore

de busca (RIBEIRO, 2013).



57
A maioria dos algoritmos utiliza uma grande quantidade de memoria, pois expande a

maioria dos nés do espago de busca, uma vez que ndo classifica sua proximidade ao né
objetivo.

Na busca informada, ¢ introduzido o conceito de custo. Esse custo € definido com
base na aplicacdo de uma fung¢do que permite classificar os n6s. Quanto menor o valor
retornado por esta func¢do, mais chances o n6 tem de estar no caminho para a solug¢do. Para os
algoritmos desta categoria, o custo da solugcdo desempenha o papel principal na aceitacdo da
mesma. Geralmente, isto gera uma certa economia de memoria, uma vez que alguns nds nao
sao expandidos por ndo se encaixarem na defini¢ao do problema.

A seguir sdo apresentados os algoritmos que foram implementados para o
desenvolvimento deste trabalho, tomando o algoritmo de Busca em Largura como algoritmo

base de comparacdo para com 0s outros.

3.6.1. Busca em Largura (Breadth-First Search = BFYS)

A busca em largura esta intimamente relacionada com os conceitos de distancia e
caminho minimo, fazendo uma varredura por “niveis” (Ilustragdo 31°). Isto €, comegando pelo
vértice incial S, o algoritmo visita todos os vértices que estdo a uma distancia 1 de S, em
seguida visita todos os vértices que estdo a distancia 2, e assim por diante. (FEOFIOLOFF

apud SEDGEWICK, 2002)

Tlustracdo 31 - Exemplo de execugdo do algoritmo de busca em largura

Fonte: http://www.gsigma.ufsc.br/~popov/aulas/ia/modulo3/index.html

Seu algoritmo ¢ classificado como parte da categoria de busca cega.
E completa, ou seja se o nd objetivo estiver estiver em uma profundidade d, o
algoritmo o encontrard assim que tiver expandido todos os nds mais rasos. Otima, garante

que o caminho mais raso foi encontrado.
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Com relagdo ao uso de memoria, a BFS ndo costuma ser a primeira op¢ao para

dispositivos que possuem limitagdes nesse quesito, uma vez que no pior caso pode precisar
expandir todos os nds até encontrar uma solugdo. Considerando um dispositivo que dispoe de
pouca memoria € um jogo que possua uma quantidade alta de nos a ser avaliados na busca do

caminho até objetivo, podem ocorrer travamentos ou delay na sua execucao.
3.6.2. Busca de Custo Uniforme

Semelhante a busca em largura, entretanto a Busca de Custo Uniforme expande o nd
com o caminho de custo mais baixo (Ilustragdo 32). Por este motivo, ndo ¢ recomendada para
problemas onde possa haver a¢des nulas, neste caso o algoritmo podera ficar paralisado em
um lago de repeticdo infinito. Respeitando essa regra, ¢ completa e 6tima, uma vez que
expande os ndés em ordem crescente de custo de caminho, retornando assim o caminho de
menor custo. (RUSSEL, 2003)

Iustracio 32 — Exemplo de execugdo do algoritmo de custo uniforme.

@ Curitiba (Y
{4) Guar (225 (3) Guar{260 {6) Apuc i3 Our(385)
Casc €M fad  AG Casc e fand {7} Arap Jand ((8)
{+23) (00} (43} (373} (o) (£33) {#50) {235 (A5
Man Lmu% Guar Nan
{360 (M5 (335) (M%)
Jand Mar Arap  Mar
37ey (195 (370)  (330)
SOLUCAQ

Fonte: http://www.professeurs.polymtl.ca/michel.gagnon/Disciplinas/Bac/IA/ResolProb/resproblema.html

No prototipo criado para exemplificar este algoritmo, a fung¢do custo foi definida
assim:

var cost = ob.cost+1;
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onde ob.cost ¢ o custo do caminho do no6 inicial até o n6 pai do n6 atual. O custo do né

atual € o custo do seu nd pai acrescido de 1, que representa a distancia do pai até o no atual.

3.6.3. Best First Search (Busca Gulosa)

No modelo de Busca em Largura, o algoritmo por ndo fazer ideia de onde o objetivo
estava, expandia todos os nds em todos os sentidos. Em teoria, ele encontra o objetivo, no
entanto, em um jogo, isso pode ndo ser suficiente. Por explorar tantos nos, esse algoritmo
tende a ser dispendioso, o que pode provocar picos de lentidao.

Por isso, nessa outra versao do protdtipo sera usada a Best First Search, que faz parte
da classe de algoritmos de busca informada, a qual introduz o conceito de custo.

Para o célculo do custo, baseia sua execu¢do na seguinte equacao
fn) =g(n)

onde f(n) representa o custo estimado para que o objetivo seja alcancado. g(n) ¢
calculado baseado em uma funcao heuristica, que estima o custo do caminho do né » até o n6
objetivo.

A escolha dessa fun¢ao heuristica deve ser baseada no conhecimento do problema
especifico ao qual serd aplicada. Deve ser também admissivel, isto ¢, ndo deve superestimar o
custo real da solucao.

No presente trabalho, para a execugdo do algoritmo Best Firs Search, foi utilizada a
heuristica abaixo:

cost = Math.abs(x-targetx)+Math.abs(y-targety),

Como pode-se perceber, trata-se de uma heuristica admissivel, uma vez que a menor
distancia entre dois pontos, ¢ uma linha reta.

Através da heuristica foi desenvolvido um algoritmo de Busca Gulosa, que expande o
né aparentemente mais proximo ao né final com base no valor obtido pela heuristica. E
completo (se souber detectar estados repetidos, caso constrario pode entrar em loop infinito),

mas nao € 6timo.
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3.6.4. A*

O A* ¢ um dos algoritmos de busca de caminho mais utilizado atualmente. Combina
as técnicas da Busca Gulosa (econdmica, mas ndo ¢ oOtima e dependendo de sua
implementagdo, ndo ¢ completa) e da Busca de Custo Uniforme (algumas vezes ineficiente,
porém completa e 6tima) (LEE, 2013).

E uma estratégia de busca informada (Ilustragio 33) , que classifica os nds a serem

expandidos seguindo a heuristica:
f(n) = g(n) + h(n)

Onde f(n) (custo total estimado do caminho que inicia em S, passa por n e atinge o nod
final) ¢ definido por g(n) (distancia de » até o no inicial S) acrescido de h(n) (valor retornado
pela heuristica aplicada que corresponde ao valor estimado do caminho de n até o nd

objetivo).

[lustracéo 33 - Exemplo de execucdo do algoritmo A*

/Curiﬁm\
Irati (1352500 PG (110)
Cruar (26H23E) Lopme (315438 Cnarinhos (325-+125)
Jand drap
(335463) (3354500
Lond
Mand (3650

Fonte:
http://www.professeurs.polymtl.ca/michel.gagnon/Disciplinas/Bac/IA/ResolProb/BuscaBestFirs

tLondrina.gif
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O algoritmo trabalha classificando os nos segundo o valor de f(n), expandindo o né

com 0 menor custo.

No protétipo criado para testar este método, foi escolhida a Distancia Manhattan
como heuristica, que ¢ admissivel e facil de ser obtida. Desta forma o calculo de f(n) deu-se
por:

var costG = ob.costG+1;
var costH = Math.abs(x-targetx)+Math.abs(y-targety),

var costF = costG+costH;

Cada n6 armazena seu valor g(n), que pode mudar caso haja um caminho mais curto
at¢ n que o avaliado previamente e f(n), utilizado para classificar os nds e expandi-los

segundo o menor custo.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

4.1. Experimentos

Conforme descrito no capitulo anterior, foram desenvolvidos duas versdes do jogo
Territory e, para cada uma dessas versodes foram testados os seguintes algoritmos de busca de
caminho: Busca em Largura, Busca de Custo Uniforme, Best First Search (Busca Gulosa) e
A¥*.

Em cada execuc¢dao foram observadas as seguintes caracteristicas: numero de nos
expandidos, nimero de n6s no caminho solu¢do e uso de memoria. Para a andlise das duas
primeiras caracteristicas foi utilizada a saida dos proprios prototipos e para a medi¢do do uso
de memoria foi usado o software Adobe Device Central, que ¢ distribuido juntamente com o
Adobe Flash, o qual foi usado para o desenvolvimento dos prototipos usando a linguagem de

script Action Script 2.

4.2. Medidas de Comparacio

Completeza: se existir uma solugdo, o algoritmo ¢ capaz de encontra-la?

Otimizacao: a estratégia encontra a solugdo 6tima, ou seja, aquela que tem o menor
custo de caminho dentre todas as solu¢des?

Complexidade de Tempo: quanto tempo € necessario até que encontre uma solugao?
Geralmente ¢ medido em termos do numero de nos gerados durante a busca.

Complexidade de Espaco: quanta memoria ¢ necessaria para a execucao satisfatoria
do algoritmo? E medido baseando-se no niimero méximo de nds armazenados na memoria.

A complexidade de tempo e espaco sdo sempre consideradas em relacdo a alguma
medidade de dificuldade especifica do problema (RUSSEL, 2003).

A complexidade ¢ expressa da seguinte forma: niimero méaximo de sucessores de
qualquer né (b), profundidade do n6 objetivo menos profundo (d) e comprimento maximo de

qualquer caminho no espago de estados (m).
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4.3. Resultados

Para medir o desempenho dos dois protdtipos construidos, foram analisados trés

pontos: nimero de nds expandidos, numero de noés no caminho solugdo e uso de memoria. A

seguir serdo apresentados os resultados obtidos.

Numero de nés expandidos

O nimero de nds expandidos por cada um dos algoritmos testados foi analisado

levando em consideragao:

Prototipo 1: nd inicial, variavel entre (0,0) e (0,11) e no final variavel entre
(2,14), (6,14) e (10,14)
Protdtipo 2: no inicial, varidvel entre (0,0) e (0,23) e no final variavel entre

(3,28), (12,28) e (22,28)

Os dados obtidos (Apéndice A do presente trabalho) foram convertidos para graficos a

fim de obter uma melhor visualizagdo dos mesmos.

[lustracdo 34 — Gréfico de comparacdo do nimero de nos expandidos para o no final
(2,14) : Prototipo 1
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[lustracdo 35 — Grafico de comparacéo do nimero de nés expandidos para o no final

(6,14) : Protétipo 1
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llustracdo 36 — Gréfico de comparacéo do nimero de nos expandidos para o no final

(10,14): Protétipo 1
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llustracdo 37 — Gréfico de comparacéo do nimero de nos expandidos para o n6 final

(3,28) : Prototipo 2
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llustracdo 38 — Gréfico de comparacéo do nimero de nos expandidos para o no final
(12,28) : Prototipo 2
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[lustracdo 39 — Gréafico de comparacéo do nimero de nés expandidos para o no final
(22,28) : Prototipo 2
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Como pode ser observado nas Ilustragdes 34 a 39, a Busca em Largura e a Busca de
Custo Uniforme sdo os algoritmos que expandem mais nds para que possam encontrar o
caminho solucdo. Pode-se perceber também que, na maioria das vezes, a Best First Search
(Busca Gulosa) expande um nimero menor de nés que o algoritmo A*. Entretanto, ha
algumas excessdes, como nos casos dos nds iniciais (19,0), (20,0), (21,0), (22,0) e (23,0) na

Ilustracao 39.

Numero de n6s no caminho soluciao

O nimero de nés no caminho solucdo foi outra grandeza observada durante a
execucao dos algoritmos, para que sua otimalidade fosse medida. As tabelas obtidas durante a
execucdo dos protdtipos e usadas para a elaboracdo dos graficos podem ser consultadas no

Apéndice B deste trabalho.
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[lustracéo 40 — Grafico de comparacdo do numero de nés no caminho solugdo para o

no final (2,14) : Protétipo 1
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[lustracdo 41 — Gréfico de comparagdo do nimero de nés no caminho solugdo para o

no final (6,14) : Prototipo 1
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[lustracéo 42 — Grafico de comparacdo do numero de nés no caminho solugdo para o

no final (10,14) : Prototipo 1
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[lustracdo 43 — Gréfico de comparagdo do nimero de nés no caminho solugdo para o
(3,28) : Prototipo 2
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[lustracéo 44 — Grafico de comparacdo do numero de nés no caminho solugdo para o
no final (12,28) : Prototipo 2
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[lustracdo 45 — Gréfico de comparagcdo do nimero de nés no caminho solugdo para o
no final (22,28) : Prototipo 2
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Como pode ser obsevado nas Ilustragdes 40 a 45, a Busca em Largura, Busca de Custo
Uniforme e A* obtém o resultado 6timo para a busca, ou seja, encontram o menor caminho
entre o no inicial e o n6 objetivo. Pode-se perceber também que, a Best First Search (Busca
Gulosa) ndo ¢ 6tima, ou seja, ndo ha grantias de que sempre encontrara o menor caminho
solugdo. Entretanto, para alguns casos a Busca Gulosa encontra o caminho 6timo, assim como

os demais algoritmos testados. Como exemplo, pode-se observar os casos dos noés iniciais
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(9,0), (10,0), (11,0), e (12,0) na Ilustragdo 44 e (22,0) e (23,0) na Ilustracdo 45 ¢ na maioria

dos nos iniciais da Ilustragao 41.

Uso de memoria

Para fins de medi¢do de uso de memoria, foi utilizado o software Adobe Device
Central, que visa proporcionar aos desenvolvedores de contetidos moveis maneiras de testar
suas aplicagdes em uma grande variedade de dispositivos que podem ser emulados através de
sua interface.

Através deste software ¢ possivel interagir com os dispositivos emulados como da
mesma maneira como com dispositivos reais e testar os niveis de desempenho, os estados da
rede, a memdria, os niveis de poténcia da bateria e, até¢ mesmo, tipos de iluminagao.

O Device Central oferece uma biblioteca de dispositivos, onde para cada dispositivo, o
desenvolvedor pode obter informagdes como os tipos de midia e de contetido suportados.

Para testar os protdtipos desenvolvidos neste trabalho foi escolhido o seguinte
dispositivo emulado pelo Adobe Device Central:

e Flash Lite 3.0, 32 px, 240x320 - O nome do dispositivo representa: a versao
do flash lite, tipo de pixelagem e tamanho da tela. Este dispositivo possui as
seguintes configuracdes de memoria: 512kB de Heap estatico, 16384kB de
Heap Dinamico e 256kB de Armazenamento Persistente.

Para cada execugdo foram retirados dois snapshots para demonstrar o uso de memoria
das aplicagdes no emulador. O primeiro snapshot corresponde a inicializagdo da aplicagao no
emulador e o segundo ao pico de uso de memoria durante a execucdo. As imagens dos
snapshots podem ser visualizadas no Apéndice C deste trabalho.

Os dados da memoria utilizada no pico de uso de memoria durante sucessivas
execugoes dos prototipos foram organizados em um grafico, como pode ser visto na [lustragao

46.
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[lustracéo 46 — Gréafico de comparacéo do pico de uso de meméria dos dois protétipos

desenvolvidos
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Conforme a Ilustracdo 46, pode-se perceber que o algoritmo Best First Search ¢ o mais
econdmico em termos de uso de memodria, quando executado em ambos os prototipos.
Entretanto, o algoritmo que utiliza uma maior quantidade de memoria ndo se mantém nos dois
prototipos: na execucdo do Prototipo 1, o algoritmo A* foi o que usou mais memoria € no

Prototipo 2, o algoritmo que usou mais memoria foi o Busca de Custo Uniforme.
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4.3.Discussao

Quanto a completeza ¢ otimizacdo, os algoritmos desenvolvidos obtiveram o
comportamento esperado, ou seja, todos sdo completos e apenas a Best First Search (Busca
Gulosa) nao ¢ 6tima.

Dos algoritmos testados, os que expandem mais nds em sua busca foram Busca em
Largura e Busca de Custo Uniforme, o que ndo os indica para uso em aplicagdes onde o
espaco de busca seja muito grande, pois podem causar lentidao na aplicagao.

Apesar de, o algoritmo Best First Search (Busca Gulosa) ndo ser 6timo, ou seja, ndo
garante que o caminho de menor custo seja encontrado, a diferenga apresentada nos caminhos
encontrados, ndo pode ser considerada exorbitante e, em algumas execugdes o algoritmo
consegue devolver o caminho 6timo.

Quanto ao uso de memoria, como podemos ver na Ilustragdo 46, os algoritmos que
trabalham com busca informada utilizam mais memoria, isto deve-se ao fato de que cada file
expandido precisa armazenar o valor de seu custo, 0 que ndo era necessario em algoritmos
baseados em busca ndao informada. Também ¢ possivel verificar que, algumas vezes a
execugdo dos algoritmos de busca de caminho chega a ocupar 17% da memoria do aparelho
(no cado do aparelho simulado para os testes, que apresentava 512kB de Heap estético,
16384kB de Heap Dinamico e 256kB de Armazenamento Persistente), o que ¢ um valor
elevado, visto que, na execugdo da aplicagdo em um dispositivo real, havera mais aplicagdes
disputando o uso da memoria, o que podera causar travamentos e/ou lentidao na execucao do
jogo.

O uso do método tile para compor os graficos do jogo colaboraram para que o
tamanho da aplicacdo ficasse entre 128KB e 135KB e, ainda assim fosse possivel criar uma
identifica¢ao visual adequada, onde ¢ possivel facilmente identificar as areas que compde o

jogo, como agua, grama e terra.
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S5  CONSIDERACOES FINAIS

O desenvolvimento de jogos esta atingindo diversas plataformas. Muitas dessas
utilizam recursos limitados. E o caso de celulares, tablets e jogos executados em browsers.

A maioria dos jogos que atualmente foram desenvolvidos para ser executados em
plataformas com baixos recursos de hardware, ndo conta com algoritmos elaborados de busca
de caminho.

A programacdo dos NPCs utilizando scripts fixos e movimentos aleatorios sdo
bastante difundidos, pois usam poucos recursos da maquina, mas podem tornar algumas
rotinas do jogo repetitivas e, em alguns casos isso pode prejudicar a jogabilidade do mesmo.
Este € o caso do jogo Super Bomberman'® produzido pela Living Mobile, onde o jogo usa o
método Tile para a descri¢do do cendrio. Entretanto, a inteligéncia dos inimigos do agente
principal é baseada em scripts € movimentos aleatorios.

No caso de jogos e aplicagcdes complexas, ndo se pode concluir se o fato dos scripts
fixos serem preferidos em vez dos algoritmos inteligentes se deve ao fato de nao se poder
garantir uma execucdo aceitdvel em plataformas com recursos limitados, uma vez que,
conforme os resultados obtidos neste trabalho, provou-se aplicavel o uso de algoritmos
inteligentes em jogos simples.

Tonypa (2003 — 2005) desenvolveu dois algoritmos de busca de caminho (Breadth-
First Search e Best-First Search), mas nao apresenta comparagdes contundentes entre eles.
Também ndo apresenta algoritmos baseados em busca informada, como o A* que geralmente
obtém melhores resultados nas condi¢des de busca de caminho.

No presente trabalho, foi desenvolvido um jogo - Territory - para testar alguns
algoritmos de busca de caminho e verificar sua aplicabilidade em ambientes que rodam em
hardwares com recursos limitados. Para desenvolvimento dos graficos do mesmo, foi utilizado o
método Tile, para que fosse possivel obter uma melhor qualidade grafica e resultando em uma
aplicagdo que usa uma quantidade menor de memoria para seu armazenamento. Territory foi
desenvolvido em duas versdes, conforme o tamanho dos tiles que o compde (Prototipo 1 - 12x15
tiles e Prototipo 2 - 24x29 tiles). A escolha de desenvolvimento em duas versdes deve-se a
aplicagdo dos testes de algoritmos de busca de caminho sobre grids de tamanhos diferentes,
observando a quantidade de memoria utilizada para a execucdo dos algoritmos, assim como,

possiveis travamentos causados quando essa quantidade utilizada € muito alta.

' Disponivel em: http:// livingmobile.net
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Nas execucdes dos prototipos desenvolvidos, foi possivel perceber a possibilidade de

reproduzir os algoritmos de busca de caminho em plataformas com recursos limitados sem que a
jogabilidade seja prejudicada. Foi utilizado o método tile, visando obter, a0 mesmo tempo, uma
qualidade grafica aceitavel e uma economia no uso de recursos do aparelho que ird executar a
aplicacdo. O mesmo grid utilizado para o mapeamento da imagem de fundo do jogo para
aplicacdo do método Tile foi utilizado para desenvolver os algoritmos de busca de caminho
aplicados aos inimigos do jogador.

Entretanto, o proprio método Tile impossibilitou o desenvolvimento de um grid maior
para testes, pois ao diminuir o tamanho dos files, a jogabilidade era prejudicada, uma vez que a
movimentacdo dos personagens ¢ feita sobre os tiles e, se eles tiverem um tamanho muito
reduzido o grafico do jogo fica desconfigurado e induz movimentos artificiais. Como exemplo,
com tiles menores que 10x10 px, quando os inimigos circulam uma regido com agua, devido ao
seu tamanho maior que o tile, ao jogador pode parecer como se o tile fosse andavel, o que ndo ¢ a
realidade.

Apesar de todos os métodos testados terem uma execucao aceitavel do ponto de vista do
jogador (ndo ha travamentos durante o jogo), foi possivel perceber que, a escolha de qual
algoritmo de busca de caminho utilizar ¢ de muita importancia no desenvolvimento de um jogo.
Isso se deve ao fator diversdo que o mesmo deve proporcionar ao usuario da aplicagao.

Trés dos algoritmos testados (Busca em Largura, Busca de Custo Uniforme ¢ A*) tem
desempenho 6timo, ou seja, encontram o menor caminho entre o ponto inicial € o ponto objetivo.
Entretanto, esse comportamento 6timo acaba por tornar previsivel o caminho a ser percorrido
pelos inimigos durante o jogo, o que pode parecer vantajoso, mas pode acabar por diminuir o
tempo em que o jogador se sente "entretido" jogando.

Assim, como trabalhos futuros propde-se: a melhoria dos algoritmos de detec¢do de
colisdo dos inimigos, para que o tamanho dos files utilizados na criagdo do campo de jogo possa
ser diminuido, o que pode gerar um comportamento diferente quanto a execu¢do sem travamentos
por parte dos algoritmos testados; implementar um nivel maior de inteligéncia nos inimigos
focada na tentativa de "ganhar" do jogador e, ndo apenas atingir seu objetivo; modificagdo dos

‘ algoritmos de busca de caminho de forma a gerar um caminho menos artificial e previsivel.
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APENDICE A: Niimero de nés expandidos

Tabela 2 - Nimero de nds expandidos: Protétipo 1 - Busca em Largura

N6 incial/ (2,14) (6,14) (10,14)
No final
(0,0) 125 149 159
(1,0) 125 149 159
(2,0) 135 149 159
3,0) 148 147 159
(4,0) 156 141 159
(5,0) 159 136 159
(6,0) 158 134 156
(7,0) 158 141 149
(8,0) 158 143 144
9,0) 158 143 144
(10,0) 158 143 144
(11,0) 158 143 144

Fonte: execucdo do Prot6tipo 1, com o algoritmo de Busca em Largura

Tabela 3 - Numero de nds expandidos: Prototipo 1 - Best Search

Noé incial/ (2,14) (6,14) (10,14)
No¢ final
(0,0) 72 70 114
(1,0) 103 68 112
(2,0) 70 65 109
3,0) 73 62 106
(4,0) 76 59 103
(5,0) 79 56 100
(6,0) 82 53 97
(7,0) 85 56 94
(8,0) 88 59 91
(9,0) 91 62 88
(10,0) 94 65 85
(11,0) 96 67 87

Fonte: execucao do Prototipo 1, com o algoritmo de Best Search



Tabela 4 - Nimero de nds expandidos: Protdtipo 1 - Custo Uniforme

N6 incial/ (2,14) (6,14) (10,14)
N6 final
(0,0) 125 149 159
(1,0) 125 149 159
(2,0) 135 149 159
3,0) 148 147 159
(4,0) 156 141 159
(5,0) 159 136 159
(6,0) 158 134 156
(7,0) 158 141 149
(8,0) 158 143 144
9,0) 158 143 144
(10,0) 158 143 144
(11,0) 158 143 144

Fonte: execu¢do do Prototipo 1, com o algoritmo de Custo Uniforme

Tabela 5 - Nimero de n6s expandidos: Protétipo 1 - A*

Né incial/ (2,14) (6,14) (10,14)
N6 final
(0,0) 52 106 155
(1,0) 52 106 155
(2,0) 54 49 99
3,0) 58 47 97
(4,0) 61 45 95
(5,0) 107 43 93
(6,0) 90 40 90
(7,0) 105 56 78
(8,0) 117 68 63
9,0) 120 71 63
(10,0) 125 76 63
(11,0) 125 76 63

Fonte: execu¢do do Protétipo 1, com o algoritmo de Busca A*



Tabela 6 - Niimero de nds expandidos: Protdtipo 2 - Busca em Largura

No incial/ 3,28) (12,28) (22,28)
N6 final
(0,0) 468 564 616
(1,0) 468 564 616
2,0) 468 564 616
@3,0) 490 562 616
4,0) 514 558 616
(5,0) 539 552 616
(6,0) 563 543 616
(7,0) 563 540 616
(8,0) 582 533 616
9,0) 597 543 616
(10,0) 609 534 616
(11,0) 615 528 616
(12,0) 615 521 612
(13,0) 613 517 606
(14,0) 613 532 594
(15,0) 613 540 578
(16,0) 613 545 561
17,0) 613 552 541
(18,0) 613 553 521
(19,0) 613 553 490
(20,0) 613 553 456
(21,0) 613 553 439
(22,0) 613 553 439
(23,0) 613 553 439

Fonte: execugao do Prototipo 2, com o algoritmo de Busca em Largura



Tabela 7 - Nimero de nds expandidos: Prototipo 2 - Best Search

No incial/ (3,28) (12,28) (22,28)
No final
(0,0) 143 150 175
(1,0) 141 148 173
(2,0) 138 145 170
3,0) 135 142 167
4,0) 138 139 164
(5,0) 141 136 161
(6,0) 144 133 158
(7,0) 147 130 155
(8,0) 150 127 152
9,0) 153 124 149
(10,0) 156 121 146
(11,0) 159 118 143
(12,0) 162 115 140
(13,0) 165 137 118
(14,0) 168 121 134
(15,0) 171 124 131
(16,0) 174 127 128
(17,0) 177 130 125
(18,0) 180 133 122
(19,0) 183 136 119
(20,0) 186 139 116
(21,0) 189 142 113
(22,0) 192 145 110
(23,0) 194 147 112

Fonte: execug¢do do Prot6tipo 2, com o algoritmo de Best Search



Tabela 8 - Numero de n6s expandidos: Protétipo 2 - Custo Uniforme

No incial/ 3,28) (12,28) (22,28)
N6 final
(0,0) 468 564 616
(1,0) 468 564 616
2,0) 468 564 616
@3,0) 490 562 616
4,0) 514 558 616
(5,0) 539 552 616
(6,0) 563 543 616
(7,0) 563 540 616
(8,0) 582 533 616
9,0) 597 543 616
(10,0) 609 534 616
(11,0) 615 528 616
(12,0) 615 521 612
(13,0) 613 517 606
(14,0) 613 532 594
(15,0) 613 540 578
(16,0) 613 545 561
17,0) 613 552 541
(18,0) 613 553 521
(19,0) 613 553 490
(20,0) 613 553 456
(21,0) 613 553 439
(22,0) 613 553 439
(23,0) 613 553 439

Fonte: execu¢ao do Protétipo 2, com o algoritmo de Custo Uniforme



Tabela 9 - Numero de nos expandidos: Prototipo 2 - A*

No incial/ (3.28) (12,28) (22,28)
No final

(0,0) 142 270 530
(1,0) 142 270 530
2,0) 142 267 527
3,0) 151 216 476
4,0) 162 205 465
(5,0) 212 196 456
(6,0) 227 187 447
(7,0) 205 178 438
(8,0) 221 157 417
9,0) 224 189 325
(10,0) 229 119 322
(11,0) 233 116 319
(12,0) 261 113 316
(13,0) 330 110 312
(14,0) 359 139 285
(15,0) 387 167 256
(16,0) 398 178 341
(17,0) 409 189 146
(18,0) 421 201 135
(19,0) 423 203 99

(20,0) 425 205 95

(21,0) 515 295 93

(22,0) 523 303 93

(23,0) 523 303 93

Fonte: execug¢do do Prot6tipo 2, com o algoritmo de Busca A*



APENDICE B: Numero de nés no caminho solucio

Tabela 10 - Numero de n6s no caminho solugao: Protétipo 1 - Busca em Largura

Noé incial/ (2,14) (6,14) (10,14)
N6 final
(0,0) 17 21 25
(1,0) 16 20 24
2,0) 17 19 23
3.,0) 18 18 22
4,0) 19 17 21
(5,0) 20 16 20
(6,0) 19 15 19
(7,0) 20 16 18
(8,0) 21 17 17
9,0) 22 18 18
(10,0) 23 19 19
(11,0) 24 20 20

Fonte: execucdo do Prot6tipo 1, com o algoritmo de Busca em Largura

Tabela 11 - Numero de nos no caminho solucdo: Prototipo 1 - Best Search

N6 incial/ (2,14) (6,14) (10,14)
N6 final
(0,0) 19 21 31
(1,0) 27 20 30
(2,0) 19 19 29
3,0) 20 18 28
(4,0) 21 17 27
(5,0) 22 16 26
(6,0) 23 15 25
(7,0) 24 16 24
(8,0) 25 17 23
9,0) 26 18 22
(10,0) 27 19 21
(11,0) 28 20 22

Fonte: execuc¢ao do Protétipo 1, com o algoritmo de Best Search



Tabela 12 - Numero de nds no caminho solucdo: Prototipo 1 - Custo Uniforme

No incial/ 2,14) (6,14) (10,14)
N6 final
(0,0) 17 21 35
(1,0) 16 20 24
2,0) 17 19 23
@3,0) 18 18 22
4,0) 19 17 21
(5,0) 20 16 20
(6,0) 19 15 19
(7,0) 20 16 18
(8,0) 21 17 17
9,0) 22 18 18
(10,0) 23 19 19
(11,0) 24 20 20

Fonte: execug¢do do Prot6tipo 1, com o algoritmo de Custo Uniforme

Tabela 13 - Numero de n6s no caminho solucdo: Prototipo 1 - A*

N6 incial/ (2,14) (6,14) (10,14)
No final
(0,0) 17 21 25
(1,0) 16 20 24
(2,0) 17 19 23
3.,0) 18 18 22
4,0) 19 17 21
(5,0) 20 16 20
(6,0) 19 15 19
(7,0) 20 16 18
(8,0) 21 17 17
9,0) 22 18 18
(10,0) 23 19 19
(11,0) 24 20 20

Fonte: execug¢do do Protétipo 1, com o algoritmo A*



Tabela 14 - Numero de nds expandidos: Prototipo 2 - Busca em Largura

No incial/ (3,28) (12,28) (22,28)
No final
(0,0) 34 41 51
(1,0) 33 40 50
2,0) 32 39 49
3,0) 33 38 48
4,0) 34 37 47
(5,0) 35 36 46
(6,0) 36 35 45
(7,0) 35 34 44
(8,0) 36 33 43
9,0) 37 34 42
(10,0) 38 33 41
(11,0) 39 32 40
(12,0) 40 31 39
(13,0) 39 30 38
(14,0) 40 31 37
(15,0) 41 32 36
(16,0) 42 33 35
(17,0) 43 34 34
(18,0) 44 35 33
(19,0) 45 36 32
(20,0) 46 37 31
(21,0) 47 38 30
(22,0) 48 39 31
(23,0) 49 40 32

Fonte: execug¢do do Prot6tipo 2, com o algoritmo de Busca em Largura



Tabela 15 - Numero de n6s expandidos: Prototipo 2 - Best Search

No incial/ 3,28) (12,28) (22,28)
N6 final
(0,0) 40 43 53
(1,0) 39 42 52
2,0) 38 41 51
@3,0) 37 40 50
4,0) 38 39 49
(5,0) 39 38 48
(6,0) 40 37 47
(7,0) 41 36 46
(8,0) 42 35 45
9,0) 43 34 44
(10,0) 44 33 43
(11,0) 45 32 42
(12,0) 46 31 41
(13,0) 47 40 32
(14,0) 48 33 39
(15,0) 49 34 38
(16,0) 50 35 37
17,0) 51 36 36
(18,0) 52 37 35
(19,0) 53 38 34
(20,0) 54 39 33
(21,0) 55 40 32
(22,0) 56 41 31
(23,0) 57 42 32

Fonte: execug¢do do Protétipo 2, com o algoritmo de Best Search



Tabela 16 - Numero de nos expandidos: Prototipo 2 - Custo Uniforme

N6 incial/ (3,28) (12,28) (22,28)
No final
(0,0) 34 41 51
(1,0) 33 40 50
(2,0) 32 39 49
3,0) 33 38 48
4,0) 34 37 47
(5,0) 35 36 46
(6,0) 36 35 45
(7,0) 35 34 44
(8,0) 36 33 43
9,0) 37 34 42
(10,0) 38 33 41
(11,0) 39 32 40
(12,0) 40 31 39
(13,0) 39 30 38
(14,0) 40 31 37
(15,0) 41 32 36
(16,0) 42 33 35
(17,0) 43 34 34
(18,0) 44 35 33
(19,0) 45 36 32
(20,0) 46 37 31
(21,0) 47 38 30
(22,0) 48 39 31
(23,0) 49 40 32

Fonte: execugao do Protétipo 2, com o algoritmo de Custo Uniforme



Tabela 17 - Numero de nds expandidos: Prototipo 2 - A*

No incial/ 3,28) (12,28) (22,28)
N6 final
(0,0) 34 41 51
(1,0) 33 40 50
2,0) 32 39 49
3,0) 33 38 48
4,0) 34 37 47
(5,0) 35 36 46
(6,0) 36 35 45
(7,0) 35 34 44
(8,0) 36 33 43
9,0) 37 34 42
(10,0) 38 33 41
(11,0) 39 32 40
(12,0) 40 31 39
(13,0) 39 30 38
(14,0) 40 31 37
(15,0) 41 32 36
(16,0) 42 33 35
(17,0) 43 34 34
(18,0) 44 35 33
(19,0) 45 36 32
(20,0) 46 37 31
(21,0) 47 38 30
(22,0) 48 39 31
(23,0) 49 40 32

Fonte: execugao do Protétipo 2, com o algoritmo A*



APENDICE C: Uso de memoéria

Iustrac¢ao 47: Execugdo do algoritmo Busca em Largura 12x15 tiles - pico de uso de
memoria durante a execucao
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Iustracio 48: Execugdo do algoritmo Busca em Largura 24x29 tiles - pico de uso de
memoria durante a execugao
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Hustracao 49: Execugdo do algoritmo Busca de Custo Uniforme 12x15 tiles - pico de uso de
memoria durante a execugao
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Hustracgao 50: Execugdo do algoritmo Busca de Custo Uniforme 24x29 tiles - pico de uso de
memoria durante a execugao
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Iustracio 51: Execugdo do algoritmo Best Search 12x15 tiles - pico de uso de memoria
durante a execucao
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Iustracio 52: Execugdo do algoritmo Best Search 24x29 tiles - pico de uso de memoria
durante a execucao
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Iustracido 53: Execugdo do algoritmo A* 12x15 tiles - pico de uso de memoria durante a
execucao
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Iustracio 54: Execugdo do algoritmo A* 24x29 tiles - pico de uso de memoria durante a
execucao

Static Heap: || 512 KB 4

Dynamic Heap: | | 16384 KB cr

¥
i
5




	RESUMO
	ABSTRACT
	LISTA DE ILUSTRAÇÕES
	LISTA DE TABELAS
	LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS
	1 INTRODUÇÃO
	1.1. Objetivos
	1.2. Organização deste trabalho
	2 FUNDAMENTOS
	2.1. Método Tile
	2.2. Agentes e Ambientes
	2.3. Comportamento de NPCs
	2.4. Inteligência e Teste de Turing
	2.5. Negação de Inteligência, segundo Turing
	2.6. Inteligência Artificial Fraca
	2.7. Inteligência Artificial Forte
	2.8 Teste do Quarto Chinês
	2.9. Busca de caminho
	2.10. Estado da Arte
	2.11. Trabalhos Relacionados
	3 RECURSOS, FERRAMENTAS E MÉTODOS
	Game Design
	3.1. Nome do Jogo
	3.2. Visão Geral do Jogo
	3.2.1. Objetivos de desenvolvimento
	3.2.2. História
	3.2.3. Jogabilidade
	3.2.4. Controles
	3.2.5. Características do jogo
	3.3. Escopo
	3.3.1. Locais
	3.3.2. Fases
	3.3.3. NPCs
	3.3.4. Armas
	3.4. Mecânica
	3.4.1. Fluxo de Telas
	3.4.2. Tela Inicial
	3.4.3. Menu de Opções
	3.4.4. O jogo
	3.4.5. História
	3.4.6. Como jogar
	3.4.7. Sobre
	3.4.8. Funcionamento Geral
	3.5. Física
	3.5.1. Combate
	3.5.2. Economia
	3.5.3. Pausando, começando o jogo novamente e mecanismos para salvar o progresso
	3.6. Algoritmos de busca de caminho
	3.6.1. Busca em Largura (Breadth-First Search = BFS)
	3.6.2. Busca de Custo Uniforme
	3.6.3. Best First Search (Busca Gulosa)
	3.6.4. A*
	4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS
	4.1. Experimentos
	4.2. Medidas de Comparação
	4.3. Resultados
	4.3.Discussão
	5 CONSIDERAÇÕES FINAIS
	6 REFERÊNCIAS
	APÊNDICE A: Número de nós expandidos
	APÊNDICE B: Número de nós no caminho solução
	APÊNDICE C: Uso de memória

