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Abstract—A criacao de jogos do género RPG requer diversas
etapas que estao relacionadas com os seus sistemas. No sistema
de combate, a definicdo das habilidades dos personagens ¢ uma
tarefa importante e que muitas vezes envolve balanceamento
manual por parte do game designer. Neste trabalho, é proposto
um processo de balanceamento automatico de atributos de per-
sonagens em jogos de RPG para simplificar o processo de criacao
de personagens e otimizar o tempo utilizado no balanceamento.
Para alcancar tais resultados, utiliza-se algoritimo genético
para identificacio de parametros da curva de crescimento de
um jogador para que este alcance uma taxa de vitorias pré-
determinada contra um inimigo previamente criado pelo game
designer. A ferramenta de balanceamento proposta foi capaz
de gerar os atributos do personagem para cada um dos niveis
dentro da margem de erro definida. Em seguida, foram geradas
as curvas de nivel iniciais, que sdo suavizadas para gerar as
curvas finais. Uma avaliacido experimental utilizou dez niveis de
um inimigo com uma taxa de vitéria desejada de 80% e margem
de erro de 5%. Esses resultados sugerem que o uso do algoritmo
genético foi eficaz na geracio de curvas de nivel, sendo adequada
como um processo de balanceamento automatico para auxiliar o
game designer.
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I. INTRODUCAO

Um dos elementos centrais dos jogos de Role Playing Game
(RPG) estdo as suas regras, os chamados sistemas [1], os quais
definem parte do gameplay e das interagdes com o cendrio.
Esses sistemas costumam oferecer progressdes de niveis e um
certo grau de customizagdo dos personagens aos jogadores.
Uma dessas progressdes ¢ a chamada curva de nivel, que
apresenta os valores das habilidades de uma entidade para
cada nivel. Definir essas progressdes prova-se muitas vezes
como um desafio ao game designer quando do planejamento
das representagdes adequadas dos personagens dos jogadores e
dos inimigos para cada nivel [2]. Uma modelagem inadequada
pode representar uma frustracdo na experiéncia do jogador,
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seja pelo tédio de ser muito fécil, seja pela ansiedade por um
desafio muito dificil [3].

Um dos elementos cobertos comumente em um sistema é
o combate. De fato, boa parte do desafio dos jogos envolve
o confronto do jogador com personagens controlados pela
mdquina ou por outro participante. Em jogos baseados em
turno, essa experiéncia torna-se menos dificil de mensu-
rar, uma vez que as representagdes de habilidade permitem
simulacdes de batalhas e assim obter uma estimativa da taxa
de vitérias e derrotas de cada um dos oponentes. Mais ainda,
é possivel determinar a melhor distribuicdo de recursos para
a progressdo dentro do jogo. Dessa forma, para manter um
combate balanceado é de grande importincia que o game
designer construa uma progressdo adequada das habilidades
tanto dos jogadores quanto dos inimigos.

Dada a sua importincia, a definicdo dos atributos dos
jogadores é um processo realizado com bastante cuidado.
Comumente esse processo € realizado manualmente e por
vezes com base na tentativa e erro [3]. Dessa forma, estratégias
de teste e validagdo das representagdes de personagens sio
recursos importantes ao processo de game design. No en-
tanto, elas podem ser bastante custosas, apesar de indicar se
ha problemas que gerem dudvidas, ambiguidades, estratégias
dominantes, entre outras [3].

Trabalhos envolvendo jogabilidade e jogos digitais cos-
tumam ter um apelo forte na drea da Educagdo, Saude,
Publicidade e Cultura. Estudos que buscam compreender ou
melhorar os processos de design sdo relativamente novos e
estdo mais vinculados a trabalhos de designers experientes e
consagrados em discussdes publicadas como livros [3], [4] do
que em revisdes sistemdticas pela comunidade académica [5].
Ainda assim, hd trabalhos pioneiros recentes que exploram
meandros das mecanicas, como Maranhdo et al. [5], que
buscam avaliacOes estéticas envolvendo elementos especificos
dos personagens, como Islam et al. [6], ou ainda em Faria e
Pereira [7], onde sdo gerados personagens para Tabletop Role
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Visualizagdo do processo de balanceamento automdtico e geracdo de curvas de nivel dos atributos. (1) A definicdo dos dados dos inimigos e as

taxas de vitdria desejadas sdo estabelecidas previamente pelo game designer. (2) A aplicacdo executa o balanceamento e retorna os valores de cada nivel.
(3) A partir dos valores encontrados automaticamente pelo algoritmo genético, € criada uma curva de nivel preliminar, que é suavizada em seguida. A curva
suavizada € o resultado final do processo e pode ser usada em outras ferramentas externas, como o RPG Maker MV. Fonte: os autores

Playing Game (TRPG) agradando a percepcao de jogadores
no contexto do jogo.

Alguns trabalhos buscam explorar essa problemdtica en-
volvendo representa¢des de balanceamentos em contextos de
progressdes de equipamentos [8] e balanceamento através de
algoritmos evoluciondrios [9]. A ideia de automatizacdo de
testes também ¢ abordado por [9], onde a Inteligéncia Artificial
(TA) simula combates Player versus Player (PvP) ou Player
versus Environment (PvE). Outros trabalhos envolvendo mod-
elos de jogos e suas representagdes ja fazem buscas com outros
modelos, sejam eles para narrativas [10] ou para encontrar
solucdes para puzzles [11]. Contudo, o balanceamento do jogo
ndo trata apenas de simula¢des para empates, mas de um
processo integrado que consiga conduzir as experiéncias do
jogador, o que inclui o controle da dificuldade, expectativa e
aprendizado, dentre outros.

Neste trabalho é apresentada uma técnica de geracdo de
valores de habilidades de um jogador a partir dos atributos
de um inimigo hipotético e a taxa de vitdria desejada em um
combate direto entre eles. Dessa forma, visa-se eliminar do
game designer a tarefa de definir manualmente os atributos
de um jogador, evitando um processo laborioso e suscetivel a
vdrias iteragdes de um custoso processo de tentativa e erro.
Para tanto, serd utilizada uma estratégia de otimizacdo via
Algoritmo Genético (AG) [12] de modo a encontrar solugdes
em espagos de buscas através de simulagdes de batalhas.

Foi desenvolvido um caso de estudo com a técnica de
balanceamento automdtico utilizando RPG Maker MV! para
validar a técnica proposta. As defini¢des de habilidades e o
modelo de combate ja prontos na ferramenta foram utilizados
para ilustrar um exemplo gerado pelo algoritmo genético. Por
fim, sdo mostrados os resultados na interface do programa e as
simulacdes realizadas. A representacdo geral do processo de
balanceamento automatico dos atributos e geragdo de curvas

Uhttps://www.rpgmakerweb.com/products/programs/rpg-maker-mv

de niveis é mostrada na Fig. 1.

Este artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo II
explica brevemente a técnica de algoritmo genético, essencial
para o entendimento desta proposta. Em seguida, a Secao III
apresenta trabalhos relacionados encontrados durante a revisdo
de literatura deste projeto. Na Secdo IV, sdo apresentadas
as regras do modelo utilizado, bem como o0s experimentos
realizados. A Secdo V apresenta os resultados obtidos apds
a execugdo da técnica descrita e a discussdo a seu respeito.
Por fim, a Se¢do VI conclui o artigo e apresenta perspectivas
futuras das oportunidades de pesquisa a partir deste trabalho.

II. REFERENCIAL TEORICO

Esta sec¢do traz uma breve explicacdo do conceito de Al-
goritmo Genético, técnica de otimizacdo utilizada para gerar
automaticamente os valores de habilidades de um jogador
com base nos atributos de um oponente e da taxa de vitdria
esperada. A partir dos resultados gerados pelo algoritmo
genético, nossa abordagem constréi as curvas de niveis de
cada atributo do jogador.

Os AGs foram criados por John Holland e sdo inspirados
nos principios das ideias de Charles Darwin sobre sele¢c@o nat-
ural [12]. Eles fornecem recursos probabilisticos e otimizacdes
paralelas, que t€m seu principio nas leis de selecdo natural
e sobrevivéncia do individuo mais forte [13]. Sao algoritmos
robustos, genéricos e facilmente adaptaveis, sendo amplamente
estudados e com diversas aplicacdes em diferentes areas, pois
podem ser utilizados desde que se conhega uma forma objetiva
de comparar duas possiveis solu¢des para um problema, ainda
que se desconheca um processo claro para a geracdo dessas
solugdes.

Mitchell [14] afirma que ndo hd uma defini¢do rigorosa de
algoritmo genético aceito por toda a comunidade. No entanto,
a maioria dos métodos possuem os seguintes elementos em
comum:

o Populacio de cromossomos;



o Selecdo através de uma fungio objetivo;
o Cruzamento para a geracdo de novos individuos; e
o Mutagdes aleatérias dos novos individuos.

O termo cromossomo refere-se tipicamente a uma solucio
candidata para o problema, representada por uma string de
bits e que pode ser visto como um ponto no espaco de busca
de solucdes. A funcdo objetivo atribui um escore para cada
cromossomo, que depende de qudo apropriada é a solucdo
deste individuo, dai o uso do termo fitness function, inspirado
pelo conceito Darwiniano. O cruzamento consiste na troca de
material genético entre dois individuos, computacionalmente
representada pela geracdo de novos individuos a partir da
combinag¢do de dois ja existentes. Por fim, a operagdo de
mutacdo modifica aleatoriamente alguns dos bits dos cromos-
somos [14], o que confere maior diversidade a busca.

Um algoritmo genético simples segue as etapas descritas a
seguir [14]:

1) Iniciar com uma populagdo de N cromossomos gerada

aleatoriamente, onde /N é o nimero de cromossomos;

2) Calcular o valor objetivo de cada cromossomo da

populacdo e armazenar a melhor solugdo global;

3) Repetir os passos a seguir até que /N novos individuos

sejam criados:

a) Selecionar um par de cromossomos “pais”;

b) Com uma certa probabilidade, chamada de taxa de
crossover, recombinar os dois cromossomos em
um ponto escolhido aleatoriamente, gerando dois
novos individuos;

¢) Modificar os dois individuos recém-criados com
uma certa probabilidade, chamada de taxa de
mutagdo, e adiciond-los a nova populacdo.

4) Substituir a populacdo atual pela nova; e
5) Repetir a partir do Passo 2, caso o valor objetivo
desejado ndo tenha sido atingido.

III. TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo sdo apresentados trabalhos que tratam de fer-
ramentas criadas para ajudar o game designer no processo
de criacdo de uma jogo. Também sdo mostrados estudos que
visam auxiliar no balanceamento dos jogos pela utilizacdo de
algoritmos genéticos.

A. Ferramentas de Auxilio ao Game Designer

Virias tecnologias surgem para facilitar o trabalho de con-
struir jogos eletronicos. Engines sdo um exemplo claro dessas
ferramentas, com motores graficos, codigos pré-prontos, ed-
itor de niveis, dentre outros. Segundo Machado et al. [15],
o desenvolvimento de jogos ¢ uma tarefa complexa e que
envolve multiplas camadas e tecnologias. Desenvolvedores e
pesquisadores sugerem que assistentes de design de jogos
orientados por IA possam melhorar o fluxo de trabalho do
desenvolvedor.

Contudo, ndo apenas engines servem para ajudar no pro-
cesso de desenvolvimento. Machado et al. [15] propuseram um
sistema de recomendag@o para auxiliar no design de jogos ao

sugerir mecanicas de jogo que podem ser projetadas de acordo
com as caracteristicas do titulo que estd sendo desenvolvido.
Franco et al. [16] propuseram um modelo computacional
comportamental para personagens nio-controldveis em RPGs
eletrdonicos, de forma a lhes conferir um comportamentos
consistentes com suas personalidades.

Outra tecnologia para auxilio no desenvolvimento de jogos
é a Tanagra [17]. Trata-se de uma ferramenta mista para
prototipagdo de niveis de um jogo em plataforma 2D. Sua
finalidade é preencher espacos de um nivel dentro do jogo,
fornecendo uma jogabilidade completa. Caso ndo seja possivel
gerar um nivel jogdvel a partir da entrada, o sistema reporta
ao projetista que ndo existe solugcdo vidvel.

A ferramenta Ropossom [18] também é um gerador de
niveis. No entanto, seus objetivos sd3o jogos de quebra-
cabecas, em particular o jogo “Cut the Rope”. O sistema
possui dois mddulos, um baseado em tecnologias e técnicas
de computacdo evolutiva para gerar os niveis e outro com
um agente baseado em algoritmos de busca, que garantem a
geracdo de um nivel correto, observando-se que o level design
do jogo pode levar a niveis invidveis.

Algoritmos evolutivos também sdo a base do trabalho de
Liapis et al. [19]. Os autores desenvolveram um procedimento
que auxilia o projetista na etapa de criagdo de mapas. A
ferramenta funciona com o designer de jogos dando como
entrada esbogos de design de niveis para que entdo, de forma
autébnoma, a jogabilidade seja verificada e avaliada.

Outra ferramenta que pode ser utilizada para auxiliar na
construcdo de design de jogos é a MaruGen [20]. Tal ferra-
menta funciona de forma semi-automética e tem como intuito
a geracdo de mecanicas, regras, espacos € missdes para oS
jogos. Seu objetivo € auxiliar na prototipacdo de jogos, usando
como base a defini¢do de regras e a capacidade de explorar
os conceitos de progressdo do jogo com um método formal.
MaruGen é uma ferramenta definida para projetar jogos com
elementos inovadores, complexos e comportamentos definidos
a partir de combinagdes de elementos bdsicos.

B. Balanceamento de Jogos por Meio de AGs

O trabalho de Chen et al. [9] utiliza de ferramentas com-
putacionais, como algoritmo evoluciondrio e evolucdo prob-
abilistica, como técnica de balanceamento. Seu experimento
tem como objetivo equilibrar trés personagens com pontuagdes
diferentes de atributos, mas que cheguem em uma mesma
quantidade de vitérias batalhando entre si. O teste possui uma
construcio de design simples, que se baseia em trés tpicos:

« Existem trés ragas distintas, com nivel miximo L;
o Cada personagem tem apenas uma habilidade e dois
atributos que sdo satde e taxa de esquiva; e
o Cada habilidade da uma quantidade de dano fisico.
Além disso, sdo definidas as seguintes regras no escopo da
busca:

¢ O nivel méximo da classe é 10;
e As taxas de esquiva sdo 0,2, 0,6 e 0,1 para as classes
A, B e C respectivamente;



o O valor de sadde deve obedecer a regra A > B > C'; e
o A regra de dano deve satisfazer C > A > B.

Os resultados reportados por Chen et al. [9] indicam que
a utilizagdo de algoritmos evoluciondrios e evolucdo prob-
abilistica foram capazes de encontrar de forma eficiente o
conjunto de personagens proposto no seu escopo. Contudo
em seu trabalho se faz necessdrio a geracdo de cada nivel
isoladamente, exemplo: caso um personagem tenha noventa
niveis, é necessario encontrar os parametros de todos os niveis
desejados. Em nossos experimentos, buscamos otimizar de tal
forma que seja necessdrio um menor nimero de solugdes e
com uma funcdo de regressdo, possamos encontrar todos os
niveis desejados.

Outro trabalho que utiliza de métodos evolucionarios foi
publicado por Morosan e Poli [21]. Segundo os autores, game
designers fazem um trabalho de andlise de dados e experimen-
tos que demandam tempo para encontrar parametros que facam
sentido nas tomadas de decisdes da IA durante a execucdo do
jogo. Tais pardmetros ideais t€m como objetivo construir uma
experiéncia agraddvel e engajadora para o jogador. Os autores
utilizam algoritmos evoluciondrios com o objetivo de reduzir o
tempo gasto nas andlises feitas pelos game designers. Morosan
e Poli realizaram experimentos aplicados em dois jogos: o
classico PacMan e em um sistema mais complexo de um jogo
também renomado, StarCraft. No experimento com PacMan,
o objetivo foi definido como tornar o jogo mais fécil para um
iniciante. Considerando a taxa de vitéria original de 19.67%,
desejava-se que o jogador obtivesse 50% das vitérias. Os
experimentos obtiveram resultados satisfatorios, encontrando
nove parametros que correspondiam a simulagdes que forne-
ciam 50% de vitéria para o jogador. Contudo jogos como
PacMan que disponibilizam um maior nimero de tomada de
decisdes é questiondvel que um jogador se comporte tal qual
as simulacdo feitas para encontrar a porcentagem de vitdrias
desejadas. Todavia, é questiondvel assumir que o jogador se
comporte tal qual simulado.

Outros autores destacam a importancia de trabalhos que co-
laboram com a agilidade de um processo de design utilizando
algoritmos genéticos para encontrar pardmetros ideais. Isso é
feito no trabalho de Volz et al. [22], no qual ¢ mostrada a
viabilidade de automacdo do balanceamento dos jogos digitais.
Os autores realizam a criacdo de baralhos de top trumps®
utilizando técnicas de algoritimo genético multiobjetivos. Em
seus resultados, foi concluido que ha viabilidade do bal-
anceamento automdtico em termos de qualidade de solugdes
alcancadas em relacdo as premissas apresentadas.

O Algoritmo genético € ttil, pode ser utilizado em di-
versas aplicagdes para encontrar um conjunto de solucdes
em um escopo definido. Os trabalhos apresentados tiveram
suas aplicacdes em jogos de carta, constru¢do de leveis,
recomendacdo de mecéanicas e construgdo de personagem.
Contudo para geragdo dos personagens deste trabalho, é uti-
lizado apenas de uma modelagem inicial dos monstros e uma

2jogo de cartas para criangas, que fez muito sucesso na Inglaterra entre as
décadas de 1970 e 1980.

taxa de vitoria desejada. Também ndo se faz necessario a
geracdo de todos os possiveis niveis que o personagem precisa
ter, gragas a utilizacdo da regressdo polinomial.

IV. METODOLOGIA

RPG Maker é um motor de jogos para criacio de RPG
que teve sua origem em 1995. Essa tecnologia ja passou por
diversas versdes e além de ser uma ferramenta com uma alta
longevidade, € simples e bastante poderosa até hoje com suas
funcionalidades bdsicas para criacdo de RPG’s em turnos.
Decidimos utilizar sua versao mais recente lancada em 2015,
o RPG Maker MV.

Com base no modelo de combate da popular engine RPG
Maker MV. Foi feita também uma implementacdo prépria
para a simulacdo dos combates utilizando a linguagem de
programacdo Python em conjunto com o framework de
otimizacdo jMetalPy [23]. JMetalPy[23] facilita a construcao
de algoritimos por ser um framework baseado em orientacao
a objetos e sua arquitetura permite facilmente a construcdo de
algortimos evoluciondrios e defini¢des de objetivos, tanto para
problemas com um unico objetivo ou multiobjetivos.

A seguir, sdo descritas as regras utilizadas no modelo da
ferramenta e o protocolo experimental proposto para validar
o comportamento do balanceamento automadtico dos atributos
do jogador propostos neste artigo.

A. Regras do modelo

1) Representacdo dos personagens no RPG Maker MV:
Os personagens sdo representados pelos seguintes atributos:
ataque (ATQ), ataque magico (ATM), defesa (DEF), defesa
magica (DFM), hit points maximo (HP), magic points maximo
(MP), agilidade (AGI) e sorte (SOR). Existem ainda outras
caracteristicas em uma entidade: classe, equipamentos e nivel
para Player Character (PC); taxas de erro e esquiva (ESQ),
caso de Non-Player Character (NPC) que ndo possui classe
que defina.

Note-se que, de acordo com as defini¢des anteriores, um
NPC possui caracteristicas fixas, pois nido tem progressdo
nessa ferramenta. Consequentemente, um inimigo nao evoluird
caso derrote o jogador, pois a ferramente nao possui um
mecanismo para suporte apropriado. Essa regra ndo € imutdvel:
a ferramenta gera o jogo em JavaScript (JS) e a comu-
nidade apresenta uma boa disposi¢do para desenvolvimento
de plugins, cédigos adicionais, normalmente extra-oficiais,
que adicionam recursos para o qual o software nao possuia.
Todavia, é importante observar que nem a ferramenta bdsica
nem os jogos padrdes ndo utilizam dessas alteracdes por se
tratar de recurso incomum em RPG.

Por sua vez, em relagdo aos PC, eles possuem um sistema de
progressdo definido pela classe, ou seja, cada classe apresenta
um conjunto de regras e habilidades pré-determinados durante
a progressdo dos personagens. Alguns Digital Role Playing
Game (DRPG) permitem a distribuicdo de pontos durante
a progressdo, mas ndo o RPG Maker MV. Essa ferramenta
estabelece quais as habilidades serdo adquiridas e como os



Curvas de Parametro

HP Maximo MP Maximo Ataque Defesa
Atagque M. Defesa M. Agilidade Sorte

Fig. 2. Curvas de progressdo padrdes da classe “herdi” na ferramenta RPG
Maker MV, as quais apresentam um crescimento linear. Fonte: adaptado da
ferramenta RPG Maker MV pelos autores.

pontos dos personagens serdo aumentados a medida que o PC
progride de nivel de acordo com a sua classe.

Além de definir equipamentos possiveis e habilidades, a
classe também determina a progressao dos personagens € seus
atributos. Por exemplo, as curvas que regem o crescimento
da classe “her6i” sdo ilustradas na Fig. 2. No entanto, essa
progressdo ndo é completa, pois ela ainda € influenciada
pelas habilidades do personagem e, principalmente, por seus
equipamentos. Além disso, as curvas padronizadas no RPG
Maker MV sao majoritariamente lineares e com crescimento
constante, o que pode levar a um desbalanceamento, gerando
personagens muito fracos ou muito fortes se nao houver o de-
vido tratamento por parte do game designer. De maneira geral,
deseja-se que o crescimento dos equipamentos acompanhe a
progressao dos atributos.

2) Algoritmo de Combate: O RPG Maker MV possui uma
estrutura e um algoritmo bem definidos para a execucdo de
uma batalha. Todavia, as manobras realizadas pelos combat-
entes sdo determinadas por habilidades customizaveis, ou seja,
é natural que cada jogo produzido possua suas peculiaridades
de combate. Neste trabalho, visando maior aplicabilidade, é
utilizado como base o modelo apresentado como padrio da
ferramenta.

Os atributos envolvidos sdo customizdveis e costumam
serem alteraveis por outros fatores, tais como habilidades
escolhidas na manobra, equipamentos e outros efeitos tem-
pordrios. O processo da batalha pode variar de acordo com
o uso de habilidades diversas, contra diferentes inimigos e
seus efeitos. O processo a seguir € resumido assumindo apenas
ataques bdsicos entre 0s oponentes:

1) [SELECIONAR ACAO]: Cada personagem escolhe
uma agdo e o seu alvo, que é opcional dependendo da
acio;

2) [DEFINIR ORDEM]: Calculo da iniciativa, que é dado
sob um valor basico que inclui habilidade, arma e algum
outro bonus possivel;

3) [ERRO E ESQUIVA]J: O atacante pode errar o alvo.
Assim, o sucesso € calculado sobre uma taxa de acerto
definida por uma especificagdo prévia da classe, da arma
e da habilidade usada. Caso o atacante erre, 0 processo
¢ encerrado. Caso ele ndo erre, o alvo ainda pode se
esquivar, sendo que sua taxa de esquiva é pré-definida

pela classe e ndo sofre influéncia de outro personagem.
Da mesma forma que o teste anterior, caso o alvo se
esquive, o ataque é completamente ignorado;

4) [CALCULO DO DANO]: Esta etapa pode variar mais
que as anteriores. Neste trabalho sdo utilizadas somente
as habilidades basicas de ataque (ATQ) e de defesa
(DEF), porém a abordagem pode ser adaptada para lidar
com outras manobras. O cdlculo do dano é mostrado em

(1.
DANO = (4-C;.ATQ — 2 - C5.DEF) - VAR (1)

VAR ¢ a taxa de variagdo, um valor aleatdrio dentro de
um intervalo especifico. Por exemplo, a taxa de variagdo
padrdo é de 20%, de modo que esse valor deve variar
dentro do intervalo I de 0,8 a 1, 2.

5) [CALCULO DE CRiTICO]: Apds o ataque, a habili-
dade passa por um teste de critico. A manobra padrao de
ataque do RPG Maker MV possui esta op¢do habilitada.
O teste de critico leva em consideracdo a definicdo de
habilidade e da classe. Se o teste for bem sucedido, o
valor obtido de ATQ em (1) € triplicado. Caso contrério,
seu valor nao € alterado; e

6) [RETORNE AO COMECO OU ENCERRE O COM-
BATE]: O processo continua até que todas as agdes
sejam esgotadas ou os personagens que iriam executa-las
ainda ndo tenham perecido. No final da rodada, caso um
dos lados ainda nao tenha vencido o processo, retorna-se
A etapa 1 da lista, [SELECIONAR ACAO], e o repete-se
0 processo.

A habilidade de atacar apresentada em (1) funciona como
uma varidvel e poderia ser substituida por outros valores e
reavaliada nas simula¢des. Dessa forma, os atributos que en-
volvem habilidades mégicas (MP, ATM e DFM) e a Sorte ndo
sofreram alteracdes no experimento, pois nao sdo utilizadas
no algoritmo de combate padrdo.

B. Montagem do Experimento

z

1) Simulagcdo: A simulacdo é a implementacdo direta do
modelo bésico padrdo da ferramenta RPG Maker MV. Cada
combatente possui seis atributos: HP, ATQ, DEF, AGI, ESQ
e CRI. A simulacdo recebe como entrada dois conjuntos de
atributos, um para o jogador e outro para o seu oponente. Os
valores recebidos sdo transformados em inteiros, pois a engine
ndo aceita valores reais. A simulagdo ocorre ocorre de acordo
com os passos mostrados na Fig. 3, até que o HP de um dos
combatentes chegue a zero.

Uma simulagdo d4 um resultado bindrio: 1 se o jogador, 0
caso contrario. No entanto, devido aos calculos probabilisticos
envolvidos, como o célculo de acerto critico e esquiva, esse
resultado nao € deterministico. Desse modo, executar uma
simulagdo com os mesmos valores de atributos tanto para o
jogador quanto para seu inimigo pode dar um resultado final
diferente. Assim, para obter uma porcentagem de vitdrias do
jogador confidvel, é necessario executar a simulagdo diversas
vezes. Neste trabalho, foram executadas 10 mil simulacdes.
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que essa simulag¢@o poderia ser substituida por outro fluxo, em vias de adaptar a abordagem proposta para outros sistemas e situacdes de batalha. Fonte: os

autores.

2) Objetivo: A fungdo de objetivo utilizada ¢é a
minimizacdo do erro entre a taxa de vitéria desejada, tax s, €
a taxa de vitéria obtida através da simulagdo, taz;,,. Observe
que se o jogador sempre perder, o erro serd sempre igual a
taxa desejada, o que pode indicar erroneamente um valor ruim
como bom. Por exemplo, se tazqes = 0,25 e o o jogador
sempre perder, o erro serd sempre 0, 25. Note que um jogador
que venca 51% dos combates terd um erro de 0,26. Assim, o
algoritmo diria que perder sempre € um resultado melhor do
que perder 49% das vezes. Isso ndo é correto, pois no dltimo
caso houve alguma movimentagdo dos parimetros em busca
de uma solugdo. Ja no primeiro caso, somente valores muito
ruins dardo uma derrota em todas as simulacdes. Da mesma
forma, acontecerd um problema andlogo se o jogador sempre
vencer.

Para corrigir esse problema, caso o jogador sempre perca, ou
seja taxg;, = 0, ou sempre venga, ou seja taxg;, = 1, o erro
serd automaticamente maximo. O célculo do erro é mostrado
em (2).

E 1, se taXg;;m, = 0 ou 1
1o =

2

[taXsim — taXges|, c.C.

Para o célculo da taxa de simulag¢do utilizada na funcdo
objetivo, a simulacdo foi executada por 10 mil vezes.

Uma consideracdo importante € que caso os valores iniciais
fossem muito distantes de uma solugéo, o algoritmo precisaria
de muitas iteracdes até encontrar um resultado dentro da
margem de erro desejada. Dessa forma, foi utilizado um
critério de parada baseado no valor objetivo que avalia as
solucdes obtidas e sé para quando h4 pelo menos um cromos-
somo cujo resultado estd dentro da margem de erro. Apesar
desse indicador demorar mais para dar algum resultado, ha
a garantia de que uma vez que haja uma solucdo, ela serd
adequada.

3) Restri¢cées: Um dos fatores a ser considerado na geragio
de uma curva de nivel é a progressao crescente dos atributos,

ou seja, que os valores de um nivel atual sejam iguais ou
maiores do que os do nivel anterior. De maneira geral, ndo
se espera que uma habilidade do jogador diminua apds ele
subir de nivel. Sendo assim, € preciso garantir que o algoritmo
gere valores coerentes com o objetivo. A maneira utilizada
neste trabalho foi definir um conjunto de restricdes de valores
minimos e maximos para cada nivel do jogador.

As duas restricdes bésicas sdo que o jogador ndo pode ter
nenhum atributo com valor menor do que zero ou maior do que
0 maximo permitido pelo RPG Maker MV. Para os atributo HP,
o valor maximo € de 9.999. Para todos os outros, 0 maximo é
999. Entretanto, somente essas duas restricdes ndo garantem
uma progressao crescente dos atributos, para isso € necessario
utilizar uma regra mais complexa.

Para o primeiro nivel, o jogador devera ter valores maiores
ou iguais a metade dos valores do inimigo. A partir do nivel
2, os atributos do jogador nunca poderdo ser menores do que
os do nivel anterior. Ja os valores maximos até o peniltimo
nivel nunca devem ser maiores do que os do inimigo do nivel
seguinte. No ultimo nivel, os valores maximos sdo os basicos,
descritos anteriormente. Observe que para garantir uma curva
de nivel sempre crescente, é necessdrio que os atributos dos
inimigos definidos pelo game designer também sigam essa
regra.

4) Hiperpardmetros: Por uma questdo de reprodutibilidade
dos nossos resultados, todos os hiperparametros utilizados no
algoritmo genético da solu¢ao jMetalPy sao listados a seguir.
O tamanho da populacido usado foi de 100 cromossomos. O
operador de cruzamento utilizado foi o SBX [24], chamado
de SBXCrossover no jMetalPy, com probabilidade de 0,9 e
indice de distribui¢do 20. Foi usada uma muta¢do polinomial
[25], PolynomialMutation no jMetalPy, com probabilidade de
0,167, ou 1/(NV), onde NV & niimero de varidveis e indice
de distribuicdo 20. Para a etapa de selecdo foi utilizado um
seletor bindrio, BinaryTournamentSelection no jMetalPy. Por
fim, o critério de parada utilizado seguiu o indicador de



qualidade descrito anteriormente, StoppingByQualityIndicator
no jMetalPy, com uma margem de erro de 0, 05.

C. Protocolo Experimental

As etapas do protocolo experimental proposto sdo apresen-
tadas a seguir (vide Fig. 1 para um resumo). No diagrama ha
uma representacdo visual do processo desde a definicdo dos
valores iniciais até a etapa de geracdo de curvas de nivel.

1) Defini¢do dos valores iniciais: Esta € a tinica etapa que
precisa ser realizada pelo game designer. Previamente, o game
designer deve preparar um conjunto de valores de atributos
para cada nivel do inimigo de referéncia. Note que quanto
mais niveis forem definidos, maior serd a granularidade gerada
pelo algoritmo de balanceamento automatico. Assim como no
RPG Maker MV, podem ser utilizados niveis de 1 a 100.
Esses valores devem seguir as mesmas restricdes descritas
anteriormente.

Também devem ser definidas pelo game designer as taxas
de vitdria desejadas por nivel. Por ser uma porcentagem, siao
aceitos valores reais de 0 a 1. Cada nivel pode possuir uma
taxa de vitdria associada, mas o game designer tem a liberdade,
por exemplo, de manter uma taxa igual em todos eles.

2) Balanceamento dos atributos: Uma vez com os valores
iniciais em mao, o game designer poderd passi-los a ferra-
menta de balanceamento automdtico. Ela cuidard da geracio
automadtica dos atributos para cada um dos niveis, utilizando
um algoritmo genético. Ao final do processo, é retornada uma
lista de atributos do jogador correspondentes a taxa de vitéria
desejada contra o inimigo para cada nivel.

3) Geragdo das Curvas de Nivel: Com os valores retorna-
dos, sdo geradas as curvas de nivel para cada um dos atributos.
Nesse ponto, o game designer ja terd todos os valores de
atributos desejados sem ter que realizar o balanceamento man-
ualmente. No entanto, ainda ndo hd uma curva propriamente
dita. Mais do que isso, os valores brutos possuem variagdes
bruscas, as quais ndo condizem com uma progressdo suave
dos atributos. Assim, a curva final utilizada é gerada com base
nos valores retornados pela ferramenta de balanceamento apds
passar por um algoritmo de regressdo polinomial. Com isso, o
crescimento se mantém, mas com uma progressao mais suave.
No fim, sdo esses valores filtrados que sdo entregues como
resultado final do processo de balanceamento automatico.

4) Exportacdo das Curvas de Nivel para o RPG Maker MV:
Por fim, os valores obtidos através da ferramenta de balancea-
mento podem ser exportados em formato .json. Esse formato
permite guardar os valores de uma maneira semiestruturada,
contendo os valores de cada um dos atributos. Além disso,
esse € um formato aceito pelo RPG Maker MV, de forma que
as curvas possam ser importadas diretamente na engine, sem
a necessidade de mais um processo manual.

V. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para avaliar a eficdcia da ferramenta de balanceamento au-
tomadtico, foi desenvolvido um caso experimental. Foi definido
previamente um inimigo com dez niveis diferentes, cada um
com seus respectivos atributos. Cada nivel corresponde a um

nivel do jogador e a porcentagem de vitéria desejada na
batalha entre eles foi definida como 80%, com margem de
erro de 5% para mais ou para menos. Os valores definidos
sdo apresentados na Tabela I. Em um jogo real, esses valores
seriam definidos pelo game designer, independentemente de
utilizar ou ndo uma estratégia de otimiza¢do como a proposta.

TABLE I
EXEMPLO DE TABELA DE NiVEIS CRIADA PELO GAME DESIGNER
Nivel HP ATQ | DEF | AGI | ESQ | CRI
1 100 20 35 0 0 0
10 987 79 57 5 1 2
20 1.996 103 100 10 2 4
30 2.800 158 170 12 4 6
40 4.155 200 200 15 6 9
50 4.700 272 262 23 7 10
60 5.153 317 320 31 10 13
70 6.239 379 430 45 13 16
80 7.356 478 503 50 15 20
90 8.980 578 600 64 18 27

Definida a tabela, a lista de atributos por nivel e as taxas de
vitéria desejadas sdo passadas como entrada a ferramenta. O
processo de otimizagdo € executado para cada nivel e retorna
a lista de atributos balanceados. Um exemplo de resultado de
balanceamento é mostrado na Tabela II. Esse exemplo resultou
nas taxas de vitéria apresentadas na Tabela III apés 10 mil
simulacdes em cada um dos niveis, em que todas as taxas
estdo dentro da margem de erro da porcentagem desejada
[75%, 85%)]. Note que devido a natureza estocéstica do algo-
ritmo genético, os resultados serdo ligeiramente diferentes a
cada execugdo. Dessa forma, é possivel ver que o resultado
gerado no processo de balanceamento foi adequado ao objetivo
proposto.

TABLE II
EXEMPLO DE RESULTADO GERADO APOS O BALANCEAMENTO
AUTOMATICO

Nivel HP ATQ | DEF | AGI | ESQ | CRI
1 64 41 22 1 0 0
10 1.722 58 64 9 0 1
20 2.268 118 81 10 2 3
30 2.673 135 238 10 4 4
40 4.652 185 242 22 6 6
50 5.015 313 244 24 9 10
60 5.869 340 338 31 9 12
70 6.059 404 510 43 11 12
80 8.192 | 457 611 49 15 24
90 8.770 520 722 84 27 43

Ao fim do processo, tendo todos os valores para cada um
dos niveis desejados, serd criada uma curva de nivel para o
jogador. Assim, o game designer terd o valor de cada um dos
atributos do jogador para cada nivel em que ele se encontra
sem ter que defini-los manualmente. Observe na Tabela II que
apesar de seguir todas as restricdes, os resultados a principio
ndo seguem uma curva muito suave. Por exemplo, o HP do
jogador dd um salto de 64 para 1.722 do nivel 1 ao 10. Ou
ainda, a agilidade se mantém em 10 nos niveis 20 e 30, mas
aumenta consideravelmente de 49 a 84 nos niveis 80 e 90. Esse
fato pode ser observado mais facilmente através das curvas



TABLE III
TAXAS DE VITORIA OBTIDAS NA SIMULACAO COM AS RESPOSTAS

GERADAS
Nivel | Taxa de vitoria | % de erro
1 76,61% 3,39%
10 82.86% 2,86%
20 81,44% 1,44%
30 80,11% 0,11%
40 78,80% 1,20%
50 80,58% 0,58%
60 79,59% 0,41%
70 80,26% 0,26%
80 80,89% 0,89%
90 80,35% 0,35%

de nivel preliminares apresentadas na Fig. 4. As curvas de
nivel resultantes sdo suavizados por uma fun¢do de regressao
polinomial para produzir as curvas de nivel finais, mostradas
na Fig. 5.

Curvas de Nivel
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Fig. 4. Curvas de progressdo preliminares geradas pelo algoritmo genético.
Imagem ilustrativa. Fonte: os autores
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Fig. 5. Curvas de progressao suavizadas apés a execucdo de uma regressao

polinomial. Imagem ilustrativa. Fonte: os autores

E importante ressaltar que esse foi um exemplo especifico.
Caso o game designer deseje, ele poderia definir valores de
todos os 100 niveis do inimigo. Observe que a solucdo aqui
apresentada independe da equacdo matematica definida no
CALCULO DE DANO definido na Secdo IV-A. Vencida
essa parte de defini¢do do desenvolvimento do game design, e
implementado um sistema que pelo menos simule as batalhas
propostas no jogo, o designer ou a equipe responsidvel pelo
sistema de progressdo do herdi deixa de se preocupar com as
curvas apresentadas na Fig. 2 e passa a se preocupar somente
com a definicdo dos inimigos e as taxas de vitdria.

VI. CONCLUSAO

Os jogos de RPG geralmente demandam a construcido de
curvas de progressdo dos personagens e das criaturas. A
geracdo e o balanceamento dessas curvas por muitas vezes
¢ feita manualmente com base em tentativa e erro. Contudo,
caso a progressao dos personagens ndo apresente a experiéncia
que o game designer gostaria, podem ocorrer frustracdes ou
tédio. Esse artigo investigou técnicas de inteligéncia artificial
que podem ajudar no desenvolvimento de curvas de progressiao
com base nos inimigos ji existentes. Nesse trabalho, foi
apresentado um processo de balanceamento automético de
atributos do jogador para geracdo de curvas de niveis de RPG.

A técnica apresentada baseia-se no uso de otimizagdo via
algoritmo genético para que o game designer ndo precise se
preocupar em quais valores de pardmetros o jogador deve
possui e se concentrar somente na modelagem das criaturas
e no percentual de vitéria que deseja para o jogador nessas
batalhas. Os experimentos foram conduzidos considerando
que estdo definidos previamente dez niveis de um inimigo
hipotético e que o personagem deveria ter uma taxa de 80% de
vitéria, com uma margem de erro de no maximo 5%. Como
visto na Tabela III, para cada um os dez niveis utilizados
como exemplo na modelagem, a ferramente gerou valores
adequados, com uma taxa de erro méxima de 3.39%, que
respeita o limite imposto. As curvas de nivel suavizadas
resultantes podem entdo ser passadas a ferramenta usada no
estudo, RPG Maker MV.

Note-se que, apesar de ndo ter sido validada com essa
finalidade, a abordagem proposta é flexivel o suficiente para
ser aplicada de modo a ajustar a dificuldade dos inimigos
a progressdao do jogador, a fim de conferir maior valor de
rejogabilidade a um produto. Por fim, podemos citar os prin-
cipais trabalhos futuros: a técnica proposta pode ser integrada
com outras ferramentas para criacdo de sistemas de combate
de RPGs, como a machination®; deteccdo de pontos fora das
curvas, que representariam desbalanceamentos nos resultados
e a subsequente retroalimenta¢do desses atributos na funcao
objetivo, de modo a evitar esse tipo de problema; e um
componente de simulacdo de batalha poderia explorar pos-
sibilidades mais complexas, com diferentes sistemas, grupos
de combatentes, novas acdes e estratégias gerais.
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