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Resumo

O Ajuste Dinamico de Dificuldade (DDA) consiste em uma alternativa para o balan-
ceamento estatico de dificuldade realizado nos jogos digitais. O DDA ¢ feito durante a
execucao da partida, acompanhando o desempenho do jogador e ajustando o jogo para
que este apresente desafios adequados ao jogador. Esta abordagem tem se mostrado
apropriada para aumentar o entretenimento do jogador, uma vez que ela proporciona
desafios equilibrados, evitando tédio e/ou frustragdo durante o jogo. Assim, este tra-
balho tem como objetivo apresentar um mecanismo que realize o ajuste dinamico de
dificuldade durante uma partida de um jogo MOBA. A ideia principal dessa abordagem
é alternar dinamicamente o agente de Inteligéncia Artificial (IA) do jogo, adaptando-o
as habilidades do jogador para que o jogo se apresente menos frustrante para o mesmo.
Para que isso fosse possivel, foram implementados trés agentes diferentes para simular
o comportamento de jogadores: iniciante, intermediario e experiente no jogo DEFENSE
OF THE ANCIENT (DOTA). Foram realizados uma série de experimentos comparando
dois jogadores controlados por diferentes agentes, depois de analisar todos os resultados,
o mecanismo apresentado foi capaz de se manter adequado as habilidades do jogador
simulado em 85% dos testes. Os 15% restantes nao conseguiram atender as necessida-
des do jogador simulado porque o ajuste nao ocorreu no momento certo. Em seguida,
testes com usudrios foram realizados com o objetivo de avaliar qualitativamente o me-
canismo. Podemos concluir que ele se comportou como esperado, mostrando-se capaz
de oferecer um adversario consistente para jogadores iniciantes e intermediarios. Para
jogadores experientes o agente adaptativo apresentou-se nao muito desafiador devido a
falta de comportamentos estratégicos mais complexos. Porém, em contraste a essa in-
compatibilidade, todos os usuarios informaram que se sentiram desafiados e motivados

a cumprir o objetivo do jogo, sem se sentir ansioso ou aborrecido durante o mesmo.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Jogos Digitais, Ajuste Dinamico de Dificul-
dade, Balanceamento de Dificuldade, Jogos MOBA.
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Abstract

Dynamic Difficulty Adjustment (DDA) consists in an alternative to the static game ba-
lancing performed in game design. DDA is done during execution, tracking the player’s
performance and adjusting the game to present proper challenges to the player. This
approach seems appropriate to increase the player entertainment, since it provides ba-
lanced challenges, avoiding boredom and/or frustration during gameplay. Therefore,
this paper presents a mechanism to perform the dynamic difficulty adjustment during a
match of a MOBA game. The idea is to dynamically change the game Artificial Intelli-
gence (AI), adapting it to the player skills in order to make the player’s experience less
frustrating. We implemented three different Als to match player behaviors: beginner,
regular and expert in the game DEFENSE OF THE ANCIENT (DOTA), a modification
(MOD) of the game WARCRAFT III. We performed a series of experiments with Al
versus Al and, after comparing all results, the presented mechanism was able to keep
up with the simulated player’s abilities on 85% of all experiments. The remaining
15% failed to suit the simulated player’s need because the adjustment did not occur
on the right moment. Thereafter, user tests were performed aiming to qualitatively
evaluate the mechanism. We can conclude that it behaved as expected, being able to
offer a consistent opponent for beginner and intermediate players. For expert players
the adaptive Al presented itself not very challenging due to the lack of a more complex
strategical behavior. But in contrast to this incompatibility, all users have informed to
feel challenged and motivated to fulfill the goal of the game, without feeling anxious

or bored during the match.

Keywords: Artificial Intelligence, Digital Games, Dynamic Difficulty Adjustment,
Dynamic Difficulty Balance, MOBA games.
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Capitulo 1

Introducao

Os jogos digitais integram a maior industria de entretenimento a nivel mundial, gerando
receitas maiores que a indistria cinematografica e a da musica [Thompson et al., 2015].
Por serem considerados grandes fontes de entretenimento [Nareyek, 2004], a indistria
de jogos tem realizado investimentos cada vez maiores no desenvolvimento, fazendo
uma combinac¢ao de elementos graficos, histérias envolventes e inteligéncia artificial
(IA) que os aproximam cada vez mais da realidade [Machado et al., 2011b; Smith
et al., 2011a).

O desenvolvimento de jogos realisticos colabora para o aumento da imersao de
seus jogadores, ampliando os niveis de satisfagdo dos mesmos [Bowman & McMahan,
2007]. No entanto, essa nao ¢ a unica forma de deixéd-los mais atrativos. De acordo com
Yannakakis [2008], os fatores psicoldgicos do jogador influenciam diretamente sobre
essa atratividade, tornando necessario manté-lo constantemente interessado no jogo
para que este seja divertido. Uma forma de motivar o interesse do jogador é man-
ter os desafios do jogo compativeis com suas habilidades [de Araujo & Feijé, 2013].
Essa adaptacao do jogo pode ser realizada por meio do ajuste dinamico de dificuldade
(DDA).

Niveis de dificuldade sao considerados relativamente estaticos, o que pode resultar
em incoeréncias entre as habilidades do jogador e os desafios do jogo [Hunicke, 2005].
Desse modo, os jogadores tendem a vivenciar situagoes de frustracao (caso o jogo esteja
muito dificil) ou situagoes de tédio (caso o jogo esteja muito facil). O ajuste dinamico
de dificuldade consiste em uma alternativa para a definicao do nivel de dificuldade do
jogo. Esse ajuste ¢ realizado dinamicamente, adequando-se a evolucao das habilidades
de um determinado jogador durante a execucao o jogo [Jennings-Teats et al., 2010].
Nas segoes a seguir, sera apresentada a motivagao para a realizacao deste trabalho, os

objetivos propostos, as contribuigoes e a organizacao deste trabalho.
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2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

1.1 Motivacao

Durante muitos anos a industria de jogos investiu principalmente em elementos de
computacao grafica, almejando aumentar o nivel de imersao de seus jogos. Porém,
com os avangos arquiteturais dos consoles e com uma crescente demanda de jogos cada
vez mais realisticos, é possivel observar uma maior preocupacao da industria com a
inteligéncia artificial de seus jogos [Machado et al., 2011a; Smith et al., 2011b].

Para que os jogos alcancem um alto nivel de entretenimento, é necessario que
seus jogadores se sintam imersos nesse ambiente digital. Uma das melhores formas de
se obter isso é com a geragao de situacoes desafiadoras que instiguem o jogador e o
fagam querer continuar jogando [Machado et al., 2011c]. Gerar situagoes desafiadoras
para os jogadores é um assunto que tem ganhado a atencao da comunidade académica
[Machado et al., 2011b], uma vez que jogadores de diferentes perfis e preferéncias
tendem a discordar sobre os mesmos aspectos de jogabilidade e dificuldade. Conhecer
o perfil dos seus jogadores é um aspecto importante durante o desenvolvimento de um
jogo, e realizar esse estudo é uma maneira de tentar garantir que o jogo agrade o seu
publico alvo [Bartle, 2004].

No entanto, nem sempre essa generalizacao de publico é confidavel. Jogadores
podem possuir perfis semelhantes, no entanto, suas habilidades podem nao ser as mes-
mas. Desse modo, um tnico jogo pode nao agradar jogadores com habilidades e pre-
feréncias distintas. Enquanto um jogador joga as fases mais avancadas de um jogo
com facilidade, outro pode estar com dificuldade ainda nas fases iniciais. Esse tipo
de situacao exige que a dificuldade do jogo seja ajustada dinamicamente, de acordo
com cada jogador. Assim, estuda-se maneiras de adaptar o jogo automaticamente,
levando em consideracao aspectos do jogador, como por exemplo, seu conhecimento,
suas preferéncias, suas habilidades, sua satisfacao durante o jogo, entre outros.

Alguns estudos ja foram realizados sobre o ajuste dinamico de dificuldade [Stan-
ley et al., 2005; Hunicke, 2005; Spronck et al., 2006; Togelius et al., 2007; Bakkes et al.,
2009; Missura & Gértner, 2009; Jennings-Teats et al., 2010; Wheat et al., 2015], no
entanto, essa ¢ uma area ainda muito promissora, ja que o conceito de dificuldade
ainda é muito subjetivo. Alguns estudos relacionam o conceito de dificuldade ao reco-
nhecimento de emocoes, onde é possivel identificar os momentos em que a pessoa estd
lidando com alguma dificuldade quando sao detectados sinais fisiologicos de ansiedade
e concentracao [Chanel et al., 2008]. No entanto, as abordagens mais utilizadas pela
industria se baseiam em maquinas de estados, métricas e heuristicas de medicao que

definem quando e como a dificuldade deve ser balanceada [Andrade et al., 2005; Demasi

& Adriano, 2003].



1.2. OBJETIVOS 3

Embora existem diversos géneros de jogos nos quais utilizam mecanismos de
ajuste dinamico de dificuldade, alguns ainda sao pouco explorados por essa abordagem,
como por exemplo os jogos MOBA. O MOBA (Multiplayer Online Battle Arena), ou
ARTS (Action Real-Time Strategy), é um subgénero de jogos de estratégia em tempo
real (RTS). No entanto, diferentemente de jogos RTS tradicionais, esses jogos nao pos-
suem elementos como geréncia de base, coleta de recursos e criacao de exército, focando
a acao do jogador em um unico personagem chamado herdi ou campeao. Além disso, os
jogos MOBA estao se tornando cada vez mais populares, chegando a contabilizar cerca
de 30% do gameplay online’. Outro fator motivacional para a realizacao deste traba-
lho é que os jogos MOBA (ou ARTS), tendem a apresentar um baixo nivel de imersao
aos seus jogadores, além de oferecer menos autonomia, mais frustracao e mais desafios
[Johnson et al., 2015]. Esses fatores sao resultantes de sua prépria jogabilidade, onde
o foco é a competicao entre jogadores e as tomadas de decisoes sao relativamente mais
restritas. De modo analogo, os altos niveis de frustragao vivenciados podem estar re-
lacionados a maneira como o jogador lida com o desempenho dos outros participantes,
uma vez que o foco desses jogos é a competicao e cooperacao entre jogadores. Diante
dessas caracteristicas, a aplicacao de um mecanismo de ajuste dinamico de dificul-
dade se torna uma alternativa viavel e adequada para tentar minimizar as frustracoes

vivenciadas pelos jogadores de MOBA.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo apresentar um mecanismo de para realizar o ajuste
dinamico de dificuldade durante a execugao de um jogo do género MOBA, de forma a
torna-lo mais atrativo e menos frustrante para os jogadores. Para atingir este objetivo,
foi identificado empiricamente o comportamento de trés tipos diferentes de jogador
(iniciante, médio e experiente) e em seguida, desenvolveu-se técnicas de inteligéncia
artificial para simular o comportamento de cada um deles. A ideia principal deste tra-
balho é apresentar um adversario que seja suficientemente desafiador para o jogador,
sem se tornar muito facil ou muito dificil. Para isso, foi estabelecido um processo de
avaliacao para indicar, durante o jogo, os momentos em que o jogador estda progre-
dindo/regredindo em sua performance. A partir disso, desenvolveu-se um mecanismo
de ajuste dinamico que modifica o nivel de dificuldade de um agente de inteligéncia
artificial de acordo com a performance do jogador a fim de evitar momentos de des-

balanceamento. O agente s6 é modificado caso o mecanismo detecte que é necessario

Thttp://goo.gl/zgKjIL



4 CAPITULO 1. INTRODUCAO

realizar o ajuste em determinado momento.

Além disso, este trabalho tem como objetivo secundario trabalhar com jogos
MOBA, dado que esse tipo de jogo tende a apresentar um baixo nivel de imersao aos
seus jogadores, oferecendo mais frustragao e mais desafios. Também, por ser um jogo de
alta competitividade, os jogadores iniciantes tém uma maior dificuldade em se adaptar
ao ritmo do jogo, chegando ao ponto de serem expulsos das partidas por jogadores mais
experientes.

Desse modo, o jogo selecionado como test-bed para as implementacoes deste tra-
balho é o jogo MOBA: DEFENSE OF THE ANCIENT (DotA). Nesse jogo, o jogador
controla apenas uma unidade denominada herdi e o seu objetivo é destruir a cons-

trucao principal localizada na base inimiga.

1.3 Contribuicoes

Acredita-se que este trabalho resultou em uma importante contribuicao ao unir o tema
ajuste dinamico de dificuldade aos jogos MOBA. Esses jogos possuem uma crescente
popularidade, e uma vasta gama de aspectos a serem estudados, no entanto ainda
existem poucos trabalhos académicos que os abordam.

Outra contribuicao é o auxilio que o mecanismo de ajuste dinamico de dificuldade
proporciona aos jogadores iniciantes. Por meio desse, os jogadores passam a conhecer e
a se ambientar melhor no jogo Dot A, enfrentando inimigos de inteligéncia artificial com-
petitivos, sem se tornarem frustrantes, permitindo uma curva de aprendizado. Assim,
essas partidas com ajuste dinamico de dificuldade auxiliam os jogadores a praticarem
e se prepararem para enfrentar adversarios humanos mais experientes.

Por fim, este trabalho também resultou na publicacao do artigo cientifico “Dy-
namic Difficulty Adjustment Through an Adaptive AI” no XIV Simposio Brasileiro de
Jogos e Entretenimento Digital (SBGames 2015) [Silva et al., 2015], sendo agraciado
com o terceiro lugar entre os Best Papers da Trilha de Computagao do simpédsio. Nesse
artigo foram abordados os temas aqui tratados e os experimentos apresentados se en-
contraram em fases iniciais, sendo este trabalho uma extensao mais aprofundada do

mencionado artigo.

1.4 Organizacao

Esta dissertacao encontra-se dividida em 6 capitulos. O Capitulo 2 traz a revisao

bibliogréafica desse trabalho, tendo como tema principal o balanceamento dinamico de
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niveis de dificuldade. No Capitulo 3 é apresentada uma introducao ao jogo DEFENSE
Or THE ANCIENT e as dificuldades de se implementar um agente em jogos MOBA. O
Capitulo 4 possui a descricao da metodologia utilizada para atingir o objetivo proposto.
No Capitulo 5 temos os experimentos realizados neste trabalho e uma discussao sobre
os resultados obtidos. Por fim, no Capitulo 6 é apresentada a conclusao deste trabalho

e os trabalhos futuros.






Capitulo 2

Balanceamento Dinamico de
Dificuldade

O balanceamento de dificuldade, ou ajuste de dificuldade, consiste em alterar
parametros, cendrios e/ou comportamentos do jogo visando evitar que o jogador se
sinta frustrado com um jogo muito dificil, ou fique entediado com um jogo muito facil
[Koster, 2010]. De acordo com Mateas [2002] e Hunicke [2005], utilizando os algoritmos
corretos, € possivel ajustar diversos fatores, desde a estrutura da narrativa de um jogo,
até o layout fisico dos mapas e fases, enquanto o jogo estd sendo jogado. Isso faz com
que seja possivel adaptar dinamicamente o jogo ao seu jogador. No entanto, antes de
realizar essa adaptacao, é necessario entender qual é o conceito que o termo dificuldade
engloba e em que consiste o ajuste dinamico de dificuldade.

Ao longo deste capitulo serao abordados temas relacionados ao balanceamento
dinamico de dificuldade. Dentre esses temas, tem-se: a definicao conceitual do termo
“dificuldade”, a medicao do nivel de dificuldade, os requisitos béasicos para a realizagao
do balanceamento e as técnicas mais utilizadas no ajuste dinamico de dificuldade. Esses

temas serao explorados a seguir.

2.1 Aspectos Envolvidos na Percepcao de Dificuldade

A definicao de dificuldade é subjetiva e diversos aspectos podem ser levados em con-
sideracao para avalida-la e medi-la. Por exemplo, pode-se considerar caracteristicas de
level design [Bartle, 2004], quantidade de recursos e inimigos [Hunicke, 2005], total de
vitorias e derrotas, entre outros. No entanto, o ajuste de dificuldade nao é tao simples
quanto disponibilizar itens que recuperem a satide/vida do jogador quando ele estiver

enfrentando uma situagao qualquer. Este é um problema que envolve estimar quando

7
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e como intervir, ja que manter o jogador desafiado e interessado é uma tarefa complexa
em contextos iterativos [Hunicke, 2005].

Uma extensa gama de tipos de tarefas e niveis de desafio pode ser encontrada
nos jogos digitais. Por exemplo, tarefas que exigem destreza e sincronismo nos coman-
dos (jogos em primeira pessoa), tarefas que demandam raciocinio légico e resolucao de
problemas (jogos de quebra-cabeca), tarefas relacionadas ao planejamento estratégico
(jogos de estratégia), entre outras [Klimmt et al., 2009]. De acordo com Klimmt et al.
[2009], existem evidéncias de que completar tarefas e superar desafios estd diretamente
relacionado com os niveis de satisfacao e diversao proporcionados pelo jogo. Yanna-
kakis [2008] desenvolveu um estudo sobre as abordagens mais utilizadas para modelar
a satisfacao percebida por usudrios durante sua interacao com sistemas de entreteni-
mento.

Para avaliar a satisfacao do jogador é necessario observar seus estagios psicolégicos
durante o jogo, associando-os as abordagens psicolégicas propostas por Malone [1981] e
Csikszentmihalyi [1991]. Segundo Yannakakis [2008], grande parte das abordagens qua-
litativas propostas para modelar o entretenimento do jogador tendem a fundamentar-se
nas definigoes conceituais propostas por Malone [1981] e Csikszentmihalyi [1991].

Durante a década de 80, Malone [1981] destacou a necessidade de uma motivagao
especifica ao longo do jogo para que o mesmo fosse capaz de entreter o jogador. Os
elementos necessarios para alcancar essa motivacao sao: fantasia, controle, desafio e
curiosidade. A utilizagao da fantasia como parte do universo do jogo pode aumentar
a motivacao do jogador, criando objetos, cenarios ou situacgoes nas quais o jogador
pode explorar. O controle é a sensacao que o jogador tem de estar inserido na parte
controladora do jogo. Dada a natureza de interatividade dos jogos, todos eles fazem
com que os jogadores sintam-se no controle da situacao, variando apenas o nivel de
controle oferecido a eles. O elemento desafio propoe que o jogo deve possuir tarefas
e/ou objetivos em um nivel de dificuldade adequado, de modo que o jogador se sinta
pressionado até o limite de suas capacidades. A incerteza de se conquistar tarefas
e/ou objetivos gerados pela mecanica do jogo estimulam a motivagao do jogador. Por
fim, o elemento curiosidade sugere que as informagoes do jogo devem ser complexas e
desconhecidas para encorajar a exploracao e reorganizacao das mesmas pelo jogador.
Os jogos devem procurar ter situagoes e/ou cendrios paralelos ao enredo principal para
estimular o jogador a explorar o desconhecido [Malone, 1981; Egenfeldt-Nielsen et al.,
2013].

Ja a abordagem qualitativa desenvolvida por Csikszentmihalyi [1991] é denomi-
nada teoria do fluxo ou modelo de fluro. De acordo com o autor, fluxo é um estado

mental de execucao no qual a pessoa que esta executando uma atividade esta total-
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mente imersa nela, sentindo-se focada, completamente envolvida e satisfeita durante
o processo dessa atividade. Assim, esse modelo leva em consideracao as etapas psi-
cologicas que o jogador atinge ao jogar o jogo, de modo que o objetivo principal é
controlar os niveis dos desafios para manté-lo no canal de fluxo, evitando que ele atinja
o estado psicolégico em que o jogo é considerado muito facil (entediante) ou muito dificil

(frustrante). A Figura 2.1 exibe o grafico do canal fluxo [Csikszentmihalyi, 1991].

Frustracao

Dificuldade

Tédio

Tempo e habilidades

Figura 2.1. Grafico do canal de fluxo desenvolvido por Csikszentmihalyi [1991].

O grafico do canal de fluxo mostra como a dificuldade de uma tarefa influencia
diretamente a percepcao de quem esta executando-a. O canal de fluxo tem como
objetivo ilustrar que a dificuldade pode ser aumentada progressivamente, desde que
exista um tempo habil para que a pessoa aprenda ou aprimore suas habilidades para
poder superar esta etapa |[Csikszentmihalyi, 2000]. Assim, evita-se a frustracdo de
situagoes muito dificeis ou o tédio resultante de situagoes muito faceis. Posteriormente,
Csikszentmihalyi & Nakamura [2010] foram além do canal de fluxo e estabeleceram que
a proporcao entre os desafios e habilidades deve ser cerca de 50/50, a fim de produzir
experiéncias agradaveis.

Em contrapartida, exitem estudos que questionam a proporcao estabelecida en-
tre desafios e habilidades e se essa relacao pode ser realmente usada na medi¢ao do
fluxo. Lovoll & Vittersg [2014], por exemplo, apresentam um trabalho com evidéncias
empiricas que contestam essa ideia de que o fluxo é produzido quando os desafios e
habilidades estao harmonizados. De acordo com os autores, a interacao entre desafios
e habilidades, considerando-as como varidaveis independentes, nao deu nenhum apoio a
relagdo habilidades/desafios proposta por Csikszentmihalyi & Nakamura.

De modo geral, se conseguirmos equilibrar os elementos fantasia, controle, desafio

e curiosidade propostos por Malone [1981], e em conjunto desenvolver progressivamente
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a dificuldade dos desafios seguindo o modelo de fluxo proposto por Csikszentmihalyi
[1991], é possivel que o jogo resultante alcance altos niveis de entretenimento dados
os elementos motivacionais mencionados. No entanto, apenas com esses elementos nao
é possivel saber por completo se a dificuldade apresentada esta compativel com os
jogadores de diferentes habilidades. Assim, faz-se necessario a utilizacao de métodos

de medicao para definir quando e como a dificuldade deve ser balanceada.

2.2 Medicao do Nivel de Dificuldade

De acordo com Andrade et al. [2005], existem diversas abordagens para balancear o
nivel de dificuldade de um jogo de forma dinamica. Porém, em todas elas é necessario
medir, implicitamente ou explicitamente, o nivel de dificuldade que o jogador esté
enfrentando em determinado momento. Definir o nivel de dificuldade em que o jogador
se encontra ¢ importante para que o jogo avalie se é necessario aumenta-la ou diminui-
la. Essa medicao pode ser realizada por funcoes heuristicas, dentre elas, avaliar a
taxa de sucesso de tiros ou golpes, a quantidade de pecas que foram conquistadas ou
perdidas, o tempo de execugao para completar a tarefa, ou qualquer outra métrica que
seja utilizada para calcular a pontuacao do jogador no jogo. J& os autores Demasi &
Adriano [2003] desenvolveram uma fungao heuristica denominada Fungao de Desafio,
a qual é responsavel por mapear o estado atual do jogo, dizendo o quao féacil ou dificil

o jogador estd achando o jogo em determinado momento.

Outra forma de medir o nivel de dificuldade é por meio da avaliagao de expressoes
corporais. Van Den Hoogen et al. [2008] mencionam que as expressoes corporais de um
jogador podem estar associadas as suas experiéncias durante o jogo. Ainda de acordo
com os autores, evidéncias mostram que certos movimentos posturais, expressoes fa-
ciais, movimentos oculares, pressao exercida sobre o mouse/teclado/controle, entre
outros, podem indicar experiéncias como interesse, excitacao, frustracao e tédio. Para
avaliar a experiéncia do jogador, os autores prepararam um ambiente de monitora-
mento, onde foram colocados sensores de pressao na cadeira e no mouse, e cameras
foram posicionadas para capturar movimentos e expressoes faciais. Os resultados desse
monitoramento sugerem que os comportamentos observados estao relacionados ao nivel
de excitagao e ao nivel de dominancia sentida durante o jogo. Jé os autores Nacke &
Lindley [2008], além de utilizarem cameras para captar as reagoes fisicas, também uti-
lizaram aparelhos de eletroencefalograma para captar as reagoes mentais dos jogadores
durante uma partida de um jogo de tiro em primeira pessoa (First-Person Shooter). Os

resultados obtidos durante o monitoramento dos jogadores foram embasados no modelo
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de fluxo proposto por Csikszentmihalyi [1991], assim, os autores puderam observar se
os jogadores seguiram o fluxo, se ficaram ansiosos ou se ficaram entediados durante o
jogo.

Embora a medi¢ao explicita (com monitoramento externo) do nivel de dificul-
dade possa trazer resultados mais precisos com relacao a adequacao da dificuldade do
jogo ao jogador, ela se torna inviavel para ser aplicada ao balanceamento dinamico de
dificuldade. Isso ocorre pois, além dos jogadores nao possuirem toda a aparelhagem
necessaria em suas casas para realizar essa medicao, utilizar esses equipamentos e saber
que esta sendo monitorado pode gerar uma sensacao de desconforto para os jogadores.
Ja as abordagens implicitas (utilizagdo de métricas e heuristicas) nao necessitam de
nenhum equipamento externo e por isso sao as mais aplicadas pelos desenvolvedores
de jogos. Além disso, as abordagens implicitas favorecem a condicao de que o jogador
nao perceba que a dificuldade esta sendo balanceada durante o andamento do jogo, o

que pode ser um fator interessante para a imersao no jogo.

2.3 Aspectos Balanceaveis

De acordo com Andrade et al. [2005], o balanceamento dinamico de dificuldade con-
siste em alterar parametros, cenérios e/ou comportamentos durante o jogo de modo
que o jogador se mantenha interessado em jogar do comeco ao fim. Para que isso
seja possivel, esse processo de balanceamento dinamico deve atender pelo menos trés
requisitos basicos. Primeiramente, o jogo deve identificar automaticamente o nivel de
habilidade que o jogador possui e se adaptar a ele o mais rapido possivel. O segundo
requisito consiste em acompanhar de perto as evolugoes e regressoes no desempenho
do jogador, pois o jogo deve se manter sempre adequado a ele. E por fim, ao se adap-
tar, o comportamento do jogo deve se manter coerente ao estado anterior, ja que a
ideia principal desse processo é fazer com que o jogador nao perceba que alteracoes na

dificuldade estao sendo realizadas em tempo real.

O balanceamento dinamico de dificuldade pode ser realizado por meio de diversas
abordagens, desde que sejam respeitados os pré-requisitos mencionados anteriormente.
Embora o objetivo principal de todas elas seja adequar o jogo ao seu jogador, essa tarefa
pode ser realizada por meio de muitos artificios, sejam eles adaptar certos parametros
do jogo, ajustar a inteligéncia artificial dos Non-Player Characters (NPCs) ou até
mesmo modificar fases e cendrios do jogo enquanto ele ainda esta sendo jogado (level

design). Os aspectos balancedveis mencionados serao descritos a seguir.
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2.3.1 Ajuste de Parametros

Balancear dinamicamente um jogo por meio de ajuste de parametros basicos (ou featu-
res) consiste em realizar modificagoes na quantidade e tipo de recursos disponibilizados
pelo jogo. Por exemplo, itens de saude, vidas, armas, munigoes, NPCs inimigos, entre
outros. Missura & Gértner [2009]; Hunicke & Chapman [2004] desenvolveram meca-
nismos que controlam essas configuragoes do ambiente do jogo visando aumentar ou
reduzir a dificuldade dos desafios propostos. Em suas respectivas abordagens, caso o
jogo fique muito dificil, mais recursos comecam a ser disponibilizados para o jogador.
Do mesmo modo, caso o jogo fique muito facil, surgem mais inimigos e a quantidade
de recursos disponiveis é reduzida. Embora, essa abordagem seja efetiva, sua aplicacao
esta restrita a jogos em que seja possivel realizar essa manipulagao dos parametros do
ambiente [Andrade et al., 2005].

2.3.2 Level Design

Realizar o balanceamento dinamico de dificuldade por meio de alteragoes no level design
consiste em efetuar modificagoes fisicas nas fases, mapas e/ou cenérios do jogo enquanto
ele esta sendo jogado pelo jogador. Embora as técnicas focadas no ajuste de parametros
bésicos sejam as mais utilizadas, existem muitos jogos nos quais sua dificuldade esté
associada a aspectos de level design, o que os torna mais complexos de se ajustar
dinamicamente [Jennings-Teats et al., 2010; Wheat et al., 2015].

Embora maioria das técnicas de balanceamento dinamico de dificuldade tem se
preocupado em adaptar e aprimorar a inteligéncia artificial dos Non-Player Characters
(NPCs), é possivel encontrar trabalhos que estdo comegando a explorar a adaptagao
dinamica de fases, cendrios, mapas e/ou mundos por meio de técnicas de algoritmos
evoluciondrios [Lopes & Bidarra, 2011]. Togelius et al. [2007] propuseram uma abor-
dagem de geragao de fase em tempo real para um jogo de corrida. O principal objetivo
dessa abordagem é gerar pistas de corrida nas quais o jogador se sinta envolvido, au-
mentando sua satisfacao durante o jogo. Embora o foco ainda seja pistas de corrida 2D,
os autores mostraram resultados promissores relacionados a utilizacao da modelagem
de jogador para gerar um conteudo adaptado de jogo. J4 Jennings-Teats et al. [2010]
desenvolveram uma abordagem denominada Polymorph. Essa abordagem emprega
técnicas de geracao de fase e aprendizado de méaquina para compreender a dificuldade
atual do jogo e as habilidades do jogador e em seguida, um jogo de plataforma 2D
¢ construido dinamicamente, sempre mantendo o nivel de dificuldade e desafio ade-
quados ao jogador. Utilizando também jogos de plataforma 2D, Wheat et al. [2015]

desenvolveram um algoritmo de geracao procedural de [evel por meio de computacao
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evolucionaria, onde agentes inteligentes foram introduzidos no ciclo evolutivo para jo-
gar nos niveis gerados no lugar do jogador. Além disso, o comportamento dos agentes
foram baseados em caracteristicas de jogo de jogadores reais, o que providenciou meios
mais praticos para avaliar e evoluir os niveis de jogos adaptados as habilidades de um
jogador em particular.

A aplicacao de maquinas de estados finitos € uma técnica que pode ser encontrada
tanto na adaptacao de level design, como no ajuste de parametros de jogo e também
no aprimoramento de Non-Player Characters (NPCs) [Lopes & Bidarra, 2011]. Os
autores Kazmi & Palmer [2010] apresentam um protétipo de ambiente adaptével para
um jogo de tiro em primeira pessoa (First-Person Shooter). As agoes do jogador sao
reconhecidas por meio de uma maquina de estados finitos, pela qual é extraido o nivel
de habilidade do jogador. Os mecanismos de adaptacao tentam tornar o jogo mais
dificil para jogadores identificados como especialistas e mais facil para os iniciantes.
Além disso, por meio de outras maquinas de estados finitos, os autores também im-
plementaram outros tipos de adaptagoes no jogo. Por exemplo, a geometria do mapa,
ajustes no comportamento dos NPCs, mecanica de armas, ofertas de itens de recursos
para o jogador, entre outros. Ao implementar o mecanismo responsavel por modificar
dinamicamente a geometria do jogo, os autores concluiram que isso faz com que os
jogadores tenham mais dificuldade em navegar no mapa com seguranca, apresentando

uma maior eficicia para balanceamento de dificuldade.

2.3.3 Inteligéncia Artificial

Ajustar dinamicamente a dificuldade de um jogo por meio de modificacoes de inte-
ligéncia artificial consiste em desenvolver Non-Player Characters (NPCs) que possuam
habilidades e/ou técnicas compativeis com o jogador. Demasi & Adriano [2003] cons-
truiram agentes inteligentes aplicando algoritmos genéticos, de modo que eram manti-
dos vivos apenas os agentes que melhor se enquadravam ao nivel do jogador. Modelos
pré-definidos de agentes com boas funcionalidades em sua genética eram utilizados para
auxiliar no aprendizado e na evolucao, de modo que a evolucao tende a favor do NPC.
Porém, Andrade et al. [2005] ressaltam que ao utilizar modelos pré-definidos, o apren-
dizado dos agentes se torna restrito a esses modelos, colocando em risco a aplicacao
da técnica para jogadores mais qualificados ou com comportamento incomum durante
o jogo. Outra desvantagem apresentada por essa técnica é que caso o jogador regrida
com suas habilidades, o agente nao é capaz de também regredir para igualar ao nivel
do jogador.

E comum encontrar nos jogos técnicas de aprendizado por refor¢o sendo utiliza-
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das na adaptacao e aperfeicoamento de agentes de inteligéncia artificial ou Non-Player
Characters (NPCs), de modo que os mesmos se mantenham compativeis com as habi-
lidades do jogador [Lopes & Bidarra, 2011]. Um exemplo disso, é o trabalho de Bakkes
et al. [2009]. Os autores focaram na adaptagao dos NPCs de um jogo de estratégia.
Essa adaptagao é realizada em tempo real, onde o NPC aprende com os préprios erros
taticos e passa a agir de modo mais eficiente. Essa abordagem observa e coleta todo
o conhecimento obtido ao longo do jogo e constréi uma compilacao de solugoes para
problemas anteriores. Em seguida, essa compilagao é comparada com observacoes de
jogos anteriores, buscando comportamentos e situacoes que podem ser aperfeicoadas.

Em algumas abordagens, os comportamentos dos Non-Player Characters (NPCs)
costumam ser definidos por scripts estaticos, onde nao importa quantas vezes o jogador
encontre e explore as fraquezas do NPC, elas nunca sao corrigidas. Assim, a aplicagao
de redes neurais artificiais na area de balanceamento de niveis de dificuldade é feita
exatamente para evitar esse aspecto, auxiliando os NPCs a aperfeicoarem seus compor-
tamentos a fim de deixar o jogo mais interessante. Stanley et al. [2005] desenvolveram
um método chamado real-time NeuroFEvolution of Augmenting Topologies (rtNEAT),
que é responsavel por evoluir crescentemente redes neurais artificiais complexas em
tempo real, durante a execucao do jogo. Assim, o jogador treina o agente NPC du-
rante uma série de exercicios de treinamento personalizados e o mesmo continua a
evoluir durante as partidas seguintes. Os autores Olesen et al. [2008] também utiliza-
ram a metodologia rtNEAT para treinar de forma offline os agentes controlados por
redes neurais artificiais. No entanto, para que o comportamento dos agentes se manti-
vesse desafiador para os jogadores, foi desenvolvido uma férmula empirica de medicao
de desafios, baseada na quantificacao de todos os fatores desafiadores observados no
jogo. Essa métrica é utilizada para auxiliar no equilibrio do nivel de desafio inserido
no agente resultante da rtNEAT. Embora essa abordagem seja capaz de atingir niveis
equivalentes a habilidade de um agente de inteligéncia artificial para jogos de real-time
strategy (RTS), ela se mostrou mais indicada para jogos que incorporam uma maior
interacao entre o jogador e os oponentes, por exemplo, first person shooter (FPS), lutas
ou jogos de acao 2D.

A utilizagao de scripts dinamicos também é uma técnica muito comum para a
adaptagao da inteligéncia artificial dos jogos. A maneira tradicional de se implementar
essas modificagoes é por meio da definicao de regras de comportamento nas quais o
agente deverd executar dada uma determinada situacao. Os trabalhos de Spronck
et al. [2004, 2006] implementam um conjunto de regras de comportamento que com o
auxilio de scripting dinamico sao utilizadas para tornar o comportamento do NPC mais

desafiador para o jogador. No entanto, de acordo com Andrade et al. [2005], utilizar
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regras de comportamento é uma abordagem demorada e suscetivel a erros, ja que todas
as regras devem ser desenvolvidas manualmente e nem todos os comportamentos sao

abordados pelo script.

2.3.4 Discussao

Seguindo a discussao proposta por Lopes & Bidarra [2011], as pesquisas atuais mostram
que grande parte dos trabalhos propostos se preocupam, principalmente, em ajustar
os niveis de dificuldade com base em modificagoes e aprimoramentos de inteligéncia
artificial nos jogos. No entanto, recentemente alguns trabalhos tém focado na adapta-
bilidade dinamica de fases, cendrios, mapas e/ou mundos para balancear a dificuldade
do jogo. Trabalhos como o de Kazmi & Palmer [2010] mostram que mesmo ao utilizar
mecanismos simples de modificacao estrutural do ambiente, pode-se obter altos impac-
tos positivos no jogo. Essa abordagem deixa evidente o potencial que as pesquisas na
area de adaptacao dinamica de level design tém para o balanceamento de dificuldade.

Embora seja uma area promissora, modificacoes de level design devem ser re-
alizadas com cautela, pois caso tenham uma propor¢ao muito grande (por exemplo,
modificagoes no mundo do jogo) os desafios para se obter sucesso se tornam muito mai-
ores. Afinal, é necessario manter uma coeréncia estrutural e comportamental para que
o jogador nao detecte que as modificagoes realizadas no jogo em tempo real. O mesmo
se aplica para abordagens focadas na adaptacao de NPCs e inteligéncia artificial.

Além disso, manter o desempenho e a escalabilidade do jogo ainda é um desafio
importante no balanceamento dinamico de dificuldade. Assim, recomenda-se estudar
as técnicas que melhor se adequam aos objetivos do jogo e do balanceamento, para que
esse tipo de adaptabilidade nao prejudique a experiéncia do jogador.

Desse modo, temos que o objetivo deste trabalho é apresentar um mecanismo
de ajuste dinamico de dificuldade em um jogo MOBA visando torné-lo mais atrativo
e menos frustrante para os jogadores. Optamos por escolher um mecanismo baseado
na alteracao do comportamento do agente, onde para isso, foram desenvolvidos trés
agentes com niveis de dificuldade distintos. Acredita-se que a partir da utilizacao desse
mecanismo, jogadores iniciantes poderao aprimorar suas técnicas e estratégias ao en-
frentar agentes adverséarios adequadamente competitivos, uma vez que esse mecanismo
se baseia em métricas obtidas durante o jogo. Por fim, espera-se colaborar com a pro-
pagagao de trabalhos académicos utilizando jogos MOBA, uma vez que esse género de
jogo além de ser um dos mais populares entre a comunidade de jogadores da atualidade,

oferece uma vasta quantidade de tépicos que podem ser explorados.






Capitulo 3

Defense of the Ancients

Nos tltimos anos, foi criado um subgénero de jogos de estratégia em tempo real (RTS),
denominados MOBA (Multiplayer Online Battle Arena) ou ARTS (Action Real-Time
Strategy) que obteve muito sucesso e hoje estao entre os géneros mais jogados online.
Diferentemente de jogos de estratégia em tempo real (RTS) tradicionais, esses jogos
nao possuem elementos como geréncia de base, coleta de recursos e criacao de exército,
focando a agao do jogador em um tnico personagem chamado heréi ou campeao. Essa
caracteristica é denominada de micro-gerenciamento e o objetivo principal do jogador
passa a ser defender a sua base e destruir a construgao principal do inimigo para
derrota-lo e vencer a partida.

De acordo com Johnson et al. [2015] e Kwak et al. [2015], os jogos MOBA, dentre
eles 0 DEFENSE OF THE ANCIENTS, tendem a apresentar um baixo nivel de imersao
aos seus jogadores, além de oferecer menos autonomia, mais frustracao e mais desafios.
Esses fatores sao resultantes da prépria jogabilidade desses jogos, onde o foco é a
competicao entre jogadores e as tomadas de decisoes sao relativamente mais restritas.
De modo semelhante, os altos niveis de frustragao vivenciados podem estar relacionados
a maneira como o jogador lida com o desempenho dos outros jogadores, uma vez
que o foco desses jogos é a competicao e cooperacao entre jogadores. Diante dessas
caracteristicas, a aplicacao de um mecanismo de ajuste dinamico de dificuldade se torna
uma alternativa viavel e adequada para tentar minimizar as frustragoes vivenciadas
pelos jogadores. Desse forma, escolheu-se o jogo DEFENSE OF THE ANCIENTS (DotA)
como test-bed deste trabalho.

O jogo DEFENSE OF THE ANCIENTS, também conhecido como DotA, foi desen-
volvido a partir da adaptacdo (MOD) de um mapa do jogo WARCRAFT III: REIGN
OF CHAOS. O jogo foi desenvolvido por fas de WARCRAFT III e em pouco tempo se

popularizou entre a comunidade de jogadores de jogos MOBA.

17



18 CAPITULO 3. DEFENSE OF THE ANCIENTS

3.1 Jogabilidade

O DotA consiste em dois times batalhando um contra o outro, denominados: Sentinel
(representado pela raca Night Elf) e Scourge (representado pela raga Undead). Os
jogadores do time Sentinel possuem uma base no sudoeste do mapa, e os do time
Scourge possuem uma no canto nordeste. Cada base é defendida por torres e ondas de
unidades (denominadas creeps) que guardam as passagens principais que levam a suas
bases. Ao centro de cada base estd o Ancient, uma construcao principal que deve ser
destruida pelo time adversario para que este ganhe o jogo.

Cada jogador controla um heréi, uma unidade poderosa com habilidades tinicas.
Em DotA, cada jogador de cada time pode escolher um entre cerca de 110 herdis, cada
um com diferentes habilidades e vantagens taticas sobre outros. O jogo é altamente
orientado a estratégia em equipe e é muito dificil que um jogador sozinho carregue o
time a vitoria. O DotA permite que até dez jogadores participem ao mesmo tempo
num formato de jogo cinco-contra-cinco e duas vagas adicionais para observadores.

O heréi controlado pelo jogador ganha pontos de experiéncia e ouro sempre que
consegue destruir unidades inimigas. O actimulo de pontos de experiéncia faz com que
ele evolua para o proximo nivel, melhorando seus atributos e habilidades. Ja o ouro
adquirido permite que o jogador compre itens consumiveis ou que melhoram as habi-
lidades de seu herdi. Matar herdis do time adversario tende a ser bem recompensado
com muitos pontos de experiéncia e ouro. Do mesmo modo, morrer para um jogador
adversario pode ser custoso ao time, pois quando um heréi morre, este tem que esperar

um determinado tempo até reviver novamente em sua base.

3.2 Mapa

O mapa do jogo DotA possui trés caminhos abertos que ligam as bases inimigas, cha-
mados lanes ou faixas. Essas faixas sao dividas em topo, meio e baixo, e é nelas que
ficam as torres de defesa dos times e por onde se movimentam as tropas controladas
por computador (creeps). Todos os jogos MOBA seguem essa estrutura. A Figura 3.1
da uma ideia geral desse ambiente MOBA, ilustrando o posicionamento dos caminhos,
times e bases no mapa.

A area do mapa que fica fora das faixas é denominada jungle, ou selva. Ao se
movimentar pela selva o jogador pode encontrar inimigos neutros de diferentes niveis
e/ou itens magicos. Os inimigos neutros sdo personagens nao jogaveis (NPCs) que irdo

atacar qualquer outro personagem do mapa, independente do seu time. Desbravar a
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Figura 3.1. Mapa geral de jogos MOBA.

selva pode ser uma alternativa interessante para aqueles jogadores que querem treinar
seus herois e ganhar mais pontos de experiéncia.

Ja os circulos posicionados ao longo das faixas (Figura 3.1) representam as torres
de cada time. Inicialmente, o jogador deve destruir as torres inimigas de nivel 1, que sao
aquelas que estao localizadas proximo a fronteira entre os dois time. Uma vez destruida
a torre de nivel 1, o jogador tem acesso a torre de nivel seguinte localizada na mesma
faixa. O time s6 podera atacar a base inimiga, e consequentemente, o Ancient inimigo
apos destruir todas as torres existentes em um caminho.

A Figura 3.2 é uma visao de topo do mapa do jogo DotA, que segue as diretrizes
do género MOBA mencionadas. Nessa figura, é possivel observar o posicionamento das
construcoes de ambos os times, sendo o time Sentinel dono do territério inferior e o
time Scourge dono do territério superior. Ja as torres estao localizadas ao longo das
faixas (lanes), conforme ilustrado na mapa e o Ancient (construgao principal) de cada
time se encontra ao centro de sua respectiva base, ou seja, no canto inferior esquerdo

(Ancient Sentinel) e no canto superior direito (Ancient Scourge).
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Figura 3.2. Visao geral do mapa do jogo DotA.

3.3 Construcoes

As construcoes sao unidades especiais no jogo que variam de objetivo conforme o seu
tipo, podendo ser unidades de ataque, de regeneragao, de produgao/invocagao de NPCs,
entre outros. A Figura 3.3 fornece uma visao geral das torres espalhadas por todo o
mapa e da localizacao dos Ancients de ambos os times, chamados The World Tree e
The Frozen Throne.

Torres: Essas construcoes sao imunes a quase todas as magias langadas pelos herdis,
0 que as torna muito fortes no inicio do jogo. Cada time tem um total de onze torres e
em cada caminho hé trés torres que ficam progressivamente mais fortes a medida que
se aproxima da sua base. Cada torre é invulneravel (nao recebe nenhum dano) até que
vocé destrua a torre anterior a ela, de modo que as torres mais préximas da fronteira
do territério inimigo devem ser destruidas primeiro para que a torre seguinte possa
ser atacada. Além disso, para que seja possivel derrotar o Ancient do adversario, o
jogador devera destruir as duas torres que o defendem, para que o mesmo perca sua
invulnerabilidade. Isso significa que o time devera destruir no minimo cinco torres,

além do Ancient, para conseguir ganhar o jogo. A Figura 3.4 identifica essas torres.
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Figura 3.3. Visao geral do posicionamento das construcoes no mapa do jogo
DotA.

Torre Sentinel Torre Scourge

Figura 3.4. Torres dos times Sentinel e Scourge.

Ancients: Essas construgoes sao o objetivo principal do jogo, uma vez que a partida sé
é ganha se o Ancient do adversario for destruido. Assim, cada time possui exatamente
uma construgao dessa categoria e ela sé perde a sua invulnerabilidade (capacidade de
nao receber dano ao ser atacada) se as duas torres que a defendem forem destruidas. O
Ancient do time Sentinel ¢ denominado The World Tree e o do time Scourge é chamado

de The Frozen Throne. A Figura 3.5 identifica os Ancients de ambos os times.

Fontes de Vida: As fontes sao construgoes responsaveis pela recuperagao dos pontos

de saiude do herdi. Elas estao localizadas na area de respawn de cada time, que fica
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Figura 3.5. Ancients e suas duas torres de defesa.

no fundo de cada base. Nenhum adversario pode ter acesso a essa area, de modo que,
caso ele tente invadir a area de respawn inimiga, ele morrera imediatamente. Cada
time possui apenas uma construcao dessa categoria, sendo denominadas Well Of Life
(Sentinel) e Defiled Fountain of Life (Scourge). A Figura 3.6 identifica as fontes de

ambos os times.

Well of Life Defiled Fountain of Life
(Sentinel) (Scourge)

Figura 3.6. Fontes de recuperagao de vida dos times Sentinel e Scourge.

3.4 Personagens Nao Jogaveis (NPCs)

Em DotA existem diversos personagens nao jogaveis (NPCs) chamados creeps, com
diferentes niveis e habilidades, podendo pertencer a um dos times ou ser neutro. No
entanto, todos eles fornecem pontos de experiéncia e ouro para o herdi que os matar.

Abaixo serao abordadas as caracteristicas distintas dos creeps de diferentes origens.

Creeps: dentre esses personagens nao jogaveis, temos unidades de ataque de curto
alcance (combate corpo-a-corpo) e unidades de ataque de longo alcance. Os dois times

inicialmente possuem a mesma quantidade de personagens de ambas as categorias de
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ataque e ao longo da partida, de acordo com a evolucao dos times, os creeps comecam
a ser invocados (produzidos) com mais frequéncia e se tornar mais fortes. A Figura 3.7

mostra os personagens de ambos os times.

Sentinel Scourge

Figura 3.7. Personagens nao jogaveis dos times Sentinel e Scourge.

Creeps Neutros: o0s NPCs neutros sao personagens que nao pertencem a nenhum
dos times e dessa forma, eles atacam qualquer unidade que se aproxime deles. Eles
ficam posicionados na area de selva e sé se deslocam no mapa quando um personagem
nao-neutro se aproxima deles. O principal objetivo dos NPCs neutros é oferecer aos
jogadores possibilidades de aperfeicoamento da habilidades de seus herdis, onde o jo-
gador pode focar em derrotar diversos NPCs neutros para acumular ouro e pontos de

experiéncia, e consequentemente comprar novos itens e aumentar de nivel.

3.5 Modos de Jogo

Os modos de jogo sdo opgoes pré-definidas que determinam algumas regras e/ou jogabi-
lidade da partida. Por exemplo, como seré feita a divisao dos jogadores entre os times,
ou como sera feita a selecao dos herdis, entre outros. O DotA permite que o jogador
que criou a partida (host) escolha os modos de jogo da partida que serd iniciada. E
permitido fazer uma combinagao de regras em uma mesma partida, desde que elas nao
se contradigam, por exemplo: se o o modo “all pick” for ativado, o modo normal nao
poderd coexistir com ele. Caso o jogador nao escolha nenhum modo, o modo normal
serd iniciado, uma vez que ele é a definicao padrao do jogo. A seguir serao listados os

modos de jogo existentes e uma breve descricao dos mesmos.
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Normal Mode - Os herdis estarao divididos entre os dois times, jogadores do

Sentinel nao poderao escolher os herdis dos Scourge e vice-versa,;

AP (All Pick) - Todos os herdis estarao disponiveis para serem selecionados

por ambos os times;

AR (All Random) - Os herdis serao selecionados aleatoriamente para os joga-

dores;

SP (Shuffle Players) - Os jogadores dos times serao sorteados entre os times

do Sentinel e do Scourge antes de selecionar os herdis;

EM (Easy Mode) - E o “modo facil” do jogo, onde as torres dao menos dano

e os creeps dao mais experiéncia que no modo normal;

SC (Super Creeps) - Neste modo, aparecerao NPCs especiais denominados

super creeps. Eles sao mais fortes que os creeps normais e causam mais dano;

OM (Only MID) - Os creeps serao invocados e caminharao somente na faixa
no meio. As torres de topo e baixo estarao invulneraveis, ou seja, nao sofrerao

nenhum dano, mas continuam atacando os adversarios que estejam ao seu alcance;

NB (No Bottom) - Os creeps nao serao invocados na parte de baixo do mapa e
as torres de baixo estarao invulneraveis, ou seja, elas nao sofrerao nenhum dano,

mas continuam atacando os adversarios que estiverem ao seu alcance;

NT (No Top) - Os creeps nao serao invocados na parte do topo do mapa e as
torres do topo estarao invulneraveis, ou seja, elas nao sofrerao nenhum dano, mas

continuam atacando os adversarios que estiverem ao seu alcance;

CM (Captain Mode) - Nesse modo, um dos jogadores é definido como o capitao
do time e é ele que ird escolher os herdis do seu time (Sentinel ou Scourge). O
capitao também banira heréis do time adversario, ou seja, ele selecionara os herdis

que o time adversario nao podera escolher;
DU (Duplicate Mode) - O mesmo heréi pode ser escolhido mais de uma vez;

NS (No Swap) - Nao se pode trocar de heréi com um aliado, caso nao deseje

jogar com o herdi sorteado/escolhido para o jogador;

MO (Meele Only) - Apenas herdis que possuam ataques de curto alcance

(meele) podem ser escolhidos;
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Figura 3.8. Captura da tela durante a utilizagdo do world editor.

¢ RO (Range Only) - Apenas herdis que possuam ataques de longo alcance

(range) podem ser escolhidos.

3.6 Warcraft 11l World Editor

O Warcraft III World Editor é um construtor grafico de fases e mapas do jogo WAR-
CRAFT III: REIGN OF CHAOS e sua expansao WARCRAFT III: THE FROZEN THRONE.
Essa ferramenta incorpora as principais funcionalidades do editor de niveis previamente
desenvolvido pela Blizzard Entertainment para o jogo de estratégia STARCRAFT, per-
mitindo que o usudrio crie e personalize seu préoprio mapa com uma certa flexibilidade.
O editor possui algumas funcionalidades mais avancadas que permitem que o usuario
crie cut scenes, importe modelos, icones, tilesets, entre outros. Além disso, ele também
da suporte a linguagem de script da Blizzard para a criagao de agoes mais complexas
que nao sao possiveis de serem realizadas pela interface grafica. A Figura 3.8 mostra
a aparéncia do editor bem como a criacao de um mapa em andamento.

A partir da utilizacao do editor de mapas do WARCRAFT III torna-se possivel
editar um mapa disponibilizado pelo seu desenvolvedor, ou criar um mapa desde o
comego, e integrar a ele as funcionalidades desejadas para se obter o jogo esperado.
Neste trabalho optou-se por utilizar um mapa publico elaborado por terceiros com a
implementagao do jogo DotA e a partir dele, inserir os algoritmos desenvolvidos neste
trabalho.
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3.7 Desafios de se Desenvolver um Agente MOBA

Desenvolver agentes capazes de derrotar jogadores humanos competitivos em jogos
MOBA continua sendo um grande desafio académico. De acordo com Buro [2003] e
Weber et al. [2010], melhorar as capacidades dos oponentes de computador iria au-
mentar a experiéncia de jogo do jogador e fornecer varias questoes interessantes para
a comunidade académica da area de inteligéncia artificial. No entanto, desenvolver um
agente inteligente para jogar jogos MOBA nao é uma tarefa simples [Silva & Chai-
mowicz, 2015]. Embora existam agentes de inteligéncia artificial para as diversas dis-
tribuicoes MOBA, nenhum deles atua tao bem quanto jogadores humanos experientes.
Uma das razoes que pode-se atribuir isso, é devido a incapacidade dos sistemas de
inteligéncia artificial em aprender com a experiéncia. Jogadores humanos so precisam
de algumas partidas para identificar pontos fracos dos adversarios e usa-los a seu favor
nas préximas partidas e embora existem diversas técnicas de aprendizado de maquina
nessa area, elas ainda nao sao boas o suficiente quando comparadas com as habilidades
de humanos especialistas [Buro, 2003; Weber et al., 2011]. Ainda de acordo com Buro
[2004], alguns agentes inteligentes comerciais podem até conseguir superar jogadores
humanos e apresentar desafios a altura, porém eles nao apresentam contribuicoes sig-
nificativas a area de criagao de sistemas inteligentes uma vez que eles utilizam técnicas
que burlam as regras do jogo justamente para compensar na sua falta de sofisticacao,
por exemplo, tém acesso a visao completa do mapa, aceleram a sua coleta de recursos,

entre outros.

Conforme mencionado no inicio desse capitulo, os jogos MOBA sao originados dos
jogos de estratégia em tempo real (RTS), de modo que alguns dos desafios que englobam
o desenvolvimento de agentes de TA para jogos RTS também podem ser aplicados aos
jogos MOBA. Um estudo de caso sobre os problemas relacionados a agentes de IA em

tempo real, no contexto de jogos RTS, pode ser encontrado em [Buro, 2003, 2004; Buro

& Furtak, 2004].

Jogos MOBA oferecem ambientes complexos, de modo que suas caracteristicas
fazem com que o jogo se torne mais dinamico que o seu precursor RTS. Batalhas,
duelos e diversas outras agoes ocorrem simultaneamente em um curto espaco de tempo,
exigindo o calculo de algoritmos complexos para analisar o cenario e raciocinar sobre
ele. Por exemplo, as batalhas entre os times normalmente duram alguns segundos,
fazendo com que o agente execute calculos massivos em um curto espago de tempo,
analisando seus aliados, inimigos e estratégias. Até mesmo para jogadores humanos,
¢ dificil manter o controle total da situagao durante estas lutas. A Figura 3.9 ilustra

uma batalha entre diversos personagens no jogo Dota2.
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Figura 3.9. Captura da tela durante uma batalha entre times no jogo MOBA
Dota?2.

Embora os jogos MOBA nao tenham o macro-gerenciamento existente no RT'S,
suas partidas exigem que o jogador pondere sobre diversas combinacoes de magias e
itens. A ordem de evolugao das magias, a compra de itens e a ordem em que os itens sao
equipados sao importantes e fazem toda a diferenca durante a partida, pois cada magia
e cada item possuem a sua propria caracteristica, fazendo com que o heréi adquira uma
habilidade especial que lhe trarda vantagens ainda no comeco da partida. Para obter
resultados impactantes na partida, essas combinacoes devem levar em consideragao o
personagem inimigo no qual o agente estd enfrentando, o time adversario, os itens e
combinacoes de seu proprio time, entre diversas outras variaveis do jogo. Além disso,
nem sempre essas variaveis sao claras e exatas o suficiente para serem transpostas para
uma linguagem facilmente entendivel para o agente, pois muitas vezes elas exigem
conhecimentos que vao além do jogo propriamente dito.

Por ser um género de jogo comercial, os jogos MOBA fornecem um rico conjunto
de herdis, permitindo ao jogador escolher entre centenas de personagens. A elaboracao
de combinacoes de herdis na sua equipe pode levar ao sucesso ou a derrota do time
mesmo ainda na fase de escolha de personagens. Selecionar o herdi certo para jogar
contra outro herdi, ou escolher o conjunto certo de herdis para enfrentar o time inimigo
¢ uma tarefa dificil. Essa escolha exige conhecimento sobre os herdis dos jogadores

aliados, a curva de desenvolvimento do personagem, a classificacado do herdi e uma
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tentativa de prever a estratégia do time adversario. Além disso, nos jogos MOBA
cada herdi é designado com uma funcao, ou seja, esse personagem ira se desenvolver
melhor e gerar impactos positivos para seu time durante a partida se ele jogar usando
as estratégias que foram estabelecidas para ele. Escolher o herdi correto para assumir
determinada funcao exige conhecimentos que vao além do escopo do jogo, o que faz com
que essa seja uma tarefa extremamente dificil para um agente de IA. Por exemplo, em
uma situacao em que um time é composto por cinco herdis fracos que infligem pouco
dano, contra um time composto por cinco heréis fortes que infligem muito dano, nao
hé duavidas de que o primeiro time estd em desvantagem e ird ter grandes dificuldades
durante as batalhas contra seu oponente.

Por fim, os jogos MOBA, assim como os jogos RTS, fornecem um ambiente par-
cialmente observavel. Lidar com a incerteza dessa situacao ¢ uma tarefa dificil para
a maioria dos agentes, pois requer algoritmos de planejamento sofisticados, para que
a analise e a tomada de decisoes seja realizada em tempo real sobre o ambiente em
que o agente estd inserido. Existem alguns jogos MOBA que integraram o conceito de
“moita” no seu cenario, proporcionando areas onde o jogador nao pode ser visto caso
seu heréi estd dentro de uma dessas moitas. Isso permite que os jogadores ampliem a
sua gama de jogadas taticas. Tomar decisoes diante dessas jogadas rapidas nao é uma

tarefa trivial, pois requer diversas predigoes e esforcos computacionais de pesquisa.
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Metodologia

Para aumentar a satisfacao de um jogador durante um jogo, é necessario apresentar
desafios que se adequem as suas habilidades. Neste trabalho, foi estudado o ajuste
dinamico de dificuldade como uma forma de fornecer tais desafios durante o jogo. Para
isso, foram desenvolvidos trés agentes de IA com diferentes niveis de dificuldade, vi-
sando simular jogadores iniciantes, intermediarios e experientes. Em seguida, foram
observadas quais caracteristicas do jogo podem representar o desempenho dos jogado-
res e como usar corretamente os valores dessas variaveis no mecanismo, para avaliar se
o oponente controlado pelo agente estda adequado ao jogador. As varidveis analisadas
sao: nivel do herdi, nimero de mortes do heréi e quantidade de torres inimigas des-
truidas. Apods a coleta dessas informacoes, foi estabelecido um processo de avaliagao da
dificuldade do jogo, no qual indica quando a dificuldade do oponente nao esta adequada
a habilidade do jogador e assim, o mecanismo realiza o ajuste da dificuldade.

Ao longo dessa segao, serd abordado o agente de inteligéncia artificial desenvolvido
e seus trés niveis de dificuldade, as variaveis observadas no jogo, o processo de avaliacao
do nivel de dificuldade juntamente com mecanismo que realiza o ajuste dinamicamente
durante o jogo, e por fim, as adaptagoes realizadas para que fosse possivel implementar

a abordagem proposta neste trabalho no jogo DotA.

4.1 Agente de Inteligéncia Artificial

Objetivando desenvolver um adversario que seja compativel com jogadores de diferentes
niveis de experiéncia, o agente de inteligéncia artificial deve ser implementado levando
em consideracao diversos niveis de habilidades. Ou seja, ao implementar conjuntos de
acoes de diferentes complexidades, espera-se conseguir simular os principais comporta-

mentos dos jogadores. Uma vez que os jogadores controlam apenas os herdis do jogo,

29
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o algoritmo desenvolvido implementara acoes e comportamentos apenas para 0 mesmo
tipo de personagem.

O comportamento do herdi pode ser classificado entre trés categorias: modo facil,
modo médio e modo dificil. Cada uma dessas categorias possuem aspectos singulares
que visam se adequar a jogadores com diferentes habilidades. As categorias serao

detalhadas a seguir.

4.1.1 Modo Facil

No modo fécil, o herdi executa ataques normais cada vez que um inimigo entra em
seu raio de ataque. Quando uma torre aliada estd sendo atacada, o herdi detecta a
necessidade de defesa e se movimenta em direcao a essa torre aliada a fim de protege-
la. Outra estratégia adotada nessa categoria é a maneira como o herdéi escolhe qual
torre inimiga sera seu principal alvo de ataque. Toda vez que o herdi inicia a sua
movimentagao pelo mapa, ele analisa qual das torres inimigas sofreu maior dano. Uma
vez encontrada qual torre esta mais perto de ser destruida, o herdi a define como alvo
principal e parte em sua diregao para ataca-la. E importante mencionar que no modo
facil, todas as acoes de ataque realizadas pelo herdi sao comandos de ataque basico.

Além do ataque, foi implementada a agao de recuar como uma estratégia de defesa
simples. Desse modo, quando os pontos de vida do herdi atingem o nivel de 30%, ele
inicia a acao de recuar, fugindo em direcao a base aliada onde ele pode recuperar
todos os seus pontos de vida quando conseguir alcancar uma construcao especifica de
recuperagao (fonte de vida).

O modo facil foi criado com o intuito de caracterizar de modo geral os jogadores
iniciantes e menos experientes, onde as estratégias implementadas nao sao muito com-

plexas e nao ha nenhuma manipulacao de itens ou habilidades especiais do personagem.

4.1.2 Modo Médio

No modo médio, ou regular, além das estratégias implementadas no modo fécil, o heroi
também passa a manipular itens. A manipulacao de itens é bastante util para melhorar
os atributos do herdi, bem como recuperar atributos que foram penalizados, como por
exemplo, itens para recuperagao de pontos de vida ou mana. Do mesmo modo, também
existem itens que bonificam atributos como forca, velocidade, inteligéncia, pontos de
dano, entre outros.

Como parte da estratégia de defesa, se os pontos de vida do herdi atingirem uma

quantidade de 30% ou menos, ele inicialmente ird utilizar as pocoes de vida de seu
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inventario para se recuperar. Caso as pocoes acabem, o herdi executa a mesma agao
implementada no modo facil e comeca a recuar em direcao a sua base.

O modo médio foi desenvolvido visando caracterizar de modo geral os jogadores
que ja possuem uma certa experiéncia com o jogo DotA. Normalmente esses jogadores
conhecem algumas estratégias e sabem utilizar algumas funcionalidades do jogo a seu

favor, porém ainda nao se consideram experts.

4.1.3 Modo Dificil

O modo dificil possui todas as estratégias implementadas nos dois modos anteriores,
além de suas acgoes especificas. Nessa categoria o herdi vai além da manipulacao de
itens e comeca a aprender, evoluir e lancar magias. Essas magias sao habilidades tnicas
que cada herdi possui. Dentre elas é possivel causar mais dano nos inimigos, aumentar
a recuperagao de seus préprios atributos (como pontos de vida ou mana), causar algum
tipo de vantagem para as unidades aliadas (como por exemplo, congelar os inimigos),
entre diversas outras possibilidades.

Sempre que um herdi ganha um novo nivel, ele também ganha um ponto de atri-
buto para distribuir entre suas magias. Desse modo, além do ataque basico implemen-
tado, o herdi passa a langar magias para atacar os inimigos e/ou defender os aliados.
Além disso também foi implementada uma estratégia para combate jogador-versus-
jogador. Visando evitar perder combates diretos contra outros herdis, o algoritmo de
inteligéncia artificial monitora constantemente um raio a partir do herdi. Assim, se
um herdi inimigo entrar no raio monitorado, a inteligéncia artificial ird tirar vantagem
sobre isso e comegara a ataca-lo.

As estratégias de defesa de torres aliadas e de recuar permanecem as mesmas
implementadas no modo médio. O modo dificil foi desenvolvido na tentativa de gerar
um comportamento semelhante ao de um jogador mais experiente no jogo DotA, que
sabe utilizar as funcionalidades do jogo a seu favor durante uma partida. Esse tipo
de jogador pode ser representado por jogadores experts ou por jogadores de rapido
aprendizado. A Tabela 4.1 resume as estratégias implementadas em cada modo de

dificuldade.

4.2 Processo de Avaliacao da Dificuldade do Jogo

O processo de avaliacao da dificuldade foi elaborado para ser realizado durante o jogo e
indicar quando a dificuldade do jogo nao esta adequada a habilidade do jogador. Para

isso, foi necessario observar quais caracteristicas do jogo devem ser analisadas e como
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Inteligéncia Artificial
Modo Facil Modo Médio Modo Dificil

Ataque

Rastrear Herdi Inimigo

i% g Defender Torres Aliadas X X X
® "g Recuar X X X
88 Manipulagéo de ltens X X
Ataque Principal X X X

Selegao de Alvo X X X

X

X

Estratégia de

Langar Magia

Tabela 4.1. Resumo das estratégias implementadas para cada dificuldade.

usar corretamente as informagoes de cada uma delas. As caracteristicas analisadas e o

processo de avaliagcao sera descrito abaixo.

4.2.1 Caracteristicas do jogo

Para avaliar uma partida do jogo DotA é crucial identificar quais varidveis podem
representar o desempenho dos jogadores e devem ser consideradas relevantes para essa
avaliagado. Em nosso test-bed identificamos trés caracteristicas importantes que podem
ilustrar o comportamento do jogador durante uma partida de DotA. Elas sao: nivel
do heréi, mortes do herdi e torres destruidas. Cada uma dessas variaveis sera descrita

abaixo:

Nivel do Heréi: Essa variavel representa a evolucao do jogador durante uma partida:
quanto maior é o valor do nivel, mais forte é o personagem. Embora essa varidvel
represente a evolucao, ela nao deve ser o tnico aspecto analisado, pois é possivel que
o jogador aumente o nivel de seu herdi sem realmente aumentar suas habilidades.
Por exemplo, o jogador pode manter o her6i mais perto de batalhas sem se engajar
em qualquer luta. Fazendo isso, ele ird ganhar os pontos de experiéncia que serao
compartilhados entre os aliados que estao proximos a batalha e isso ira fazer com que
ao longo do tempo o herdi evolua seu nivel. Desse modo, mesmo que todos os jogadores
possuam herdis com niveis equivalentes, essa variavel sozinha nao da uma nocao real

sobre o balanceamento do jogo.

Namero de Mortes do Heréi: A variavel morte do herdi é responsavel por mostrar

quantas vezes o heréi morreu durante uma partida de DotA. Diferentemente das ou-
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tras variaveis, a morte do heréi pode representar com mais precisao o desempenho do
jogador e do nivel de dificuldade que ele estda enfrentando no momento. Por exemplo,
mesmo que um jogador possua um heréi com nivel elevado, se ele for inexperiente,
é possivel que ele possua uma alta taxa de mortalidade. Esse alto indice de mortes
pode ser causado devido ao jogador nao saber como usar de modo mais adequado as
caracteristicas e peculiaridades de seu personagem, bem como uma possivel falta de
estratégias de jogo. Desse modo, esse niimero parece representar com mais precisao o

quao bem o jogador estd enfrentando os desafios do jogo.

Torres Inimigas Destruidas: FEssa varidavel esta relacionada com a quantidade de
torres inimigas destruidas pelo time aliado. Este valor representa a expansao do time e
o seu dominio sobre o mapa. Embora este recurso nao esteja diretamente relacionado
com o desempenho do jogador, uma vez que outros aliados também podem destruir
torres, ele nos dard uma boa nocao do progresso do jogo e da expansao dos times sobre
o mapa. Portanto, se um time estd progredindo rapidamente sobre o mapa, isso pode

representar que o jogo esta desequilibrado.

4.2.2 Processo de Avaliacao da Dificuldade

Visando realizar o ajuste dinamico de dificuldade, faz-se necesséario avaliar o jogo cons-
tantemente para verificar se 0 mesmo esta apresentando desafios adequados ao desem-
penho do jogador. Se o jogador esta tendo um mal desempenho, o jogo deve ser capaz
de identificar essa situacao e reduzir a sua dificuldade. Da mesma forma, se o joga-
dor evolui mais rapido do que os desafios apresentados, o jogo deve aumentar a sua
dificuldade.

Ap6s definir quais variaveis do jogo deverao ser analisadas, o processo de avaliagao
pode ser resumido na criacao de uma funcao que ird acompanhar o desempenho do
jogador e informar quando é necessario ajustar a dificuldade. Esta funcao sera o nosso
método de avaliacao durante o jogo e deste momento em diante, a chamaremos de
funcao de avaliagao. Assim, considerando as variaveis mencionadas anteriormente e o
impacto que cada uma representa na performance do jogador, definimos a fungao de
avaliacao como:

P(l‘t) :Hl—Hd+Td, (41)
onde P(x;) é a fungao de performance do jogador z no tempo t, H; é o nivel do herdi,
H, é o ntiimero de mortes do heréi e Ty é a quantidade de torres inimigas destruidas. E
importante mencionar que os valores dessas variaveis estao relacionados ao jogador e ao

seu herdi de maneira acumulativa. Portanto, para ter uma real nocao do desempenho
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atual do jogador dado o seu estado anterior, é necessario fazer a diferenca entre os
estados t =7 et =17 — 1 de sua performance. Apods ter ambos os valores calculados, é
possivel obter a evolugao atual do jogador, como mostrado na equagao abaixo:
P'(x) = P(xy) — P(x4-1). (4.2)
Uma vez que a func¢ao de performance é calculada para ambos os jogadores (z e
y), o valor final da fungao de avaliagao pode ser obtido por meio de:

a = P'(z) — P'(), (4.3)
onde « é a diferenca entre as performances de ambos os jogadores em um certo momento
do jogo. Vale mencionar que o jogador x é o que estamos analisando e que o jogador y
é aquele controlado pelo sistema de inteligéncia artificial. Por conseguinte, o jogador

y € o que ird ter a sua dificuldade ajustada durante o jogo.

4.3 Mecanismo de Ajuste Dinamico de Dificuldade

O mecanismo proposto é a peca principal para fazer o ajuste de dificuldade funcionar
corretamente durante o jogo. Até o momento, apenas verificamos se a performance do
jogador esta coerente com o adversario apresentado. Desse modo, a principal tarefa do
mecanismo implementado é analisar e interpretar o valor «, e em seguida executar, ou

nao, o ajuste de dificuldade no momento ¢ do jogo.

reduzir balanceado aumentar

| .

_B 0 B a

Figura 4.1. A verificagado realizada pelo mecanismo de ajuste de dificuldade.

O mecanismo funciona da seguinte maneira: ele realiza a analise da varidvel «
e constantemente verifica se esta varidvel estd dentro do intervalo de [-3,3], onde 3
representa o valor limite da funcao de avaliacao. Ou seja, este limiar significa quao
melhor pode ser a performance de um jogador quando comparado ao seu oponente sem
que o jogo seja considerado desequilibrado.

Desse modo, se o valor de || é um nimero grande, entao o ajuste ird ocorrer com
menos frequéncia, uma vez que pode demorar mais tempo para |«| superar |5|. Ou
seja, o ajuste de dificuldade s6 irda ocorrer quando a diferenca entre as performances
dos jogadores (|a|) for maior que o valor de ||, o que pode demorar para acontecer
durante a partida.

Da mesma forma, se |5| é um nimero pequeno, entdao o ajuste ird ocorrer mais

frequentemente, uma vez que |«| ird ultrapassar o limiar mais facilmente. Ou seja, a
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diferenca entre as performances dos jogadores (|a|) podera ser pequena e sempre que
esse valor superar o limiar |3| durante a partida, o ajuste de dificuldade serd realizado.

Se |a| permanecer dentro dos limites de valores de —f e 3, isso significa que ambos
os jogadores estao tendo um desempenho semelhante e, portanto, o jogo atualmente
estd balanceado. A Figura 4.1 ilustra essa anélise dos valores de |/3].

Conforme mencionado anteriormente, para verificar se é necessario ajustar a difi-
culdade do adversario em dado momento, é preciso possuir os valores das performances
dos jogadores. A partir desses valores, podemos calcular « (diferenca entre as per-
formances) e em seguida compara-lo com || para concluir se é necessario realizar o
ajuste nesse momento e como o ajuste deve ser feito. O Algoritmo 1 mostra como sao

calculados esses valores e comandado o ajuste.

Algorithm 1 Algoritmo da funcao de avaliacao das performances dos jogadores.

1 function AdjustAl (float beta)

2 // Player1= Human (global variable)
3 playerl.Performance = playerl.HeroLevel - playerl.HeroDeaths + playerl TowersDestroyed;
4 // Player2 = Artificial Intelligence (global variable)
5 player2.Performance = player2.HerolLevel - player2.HeroDeaths + player2 TowersDestroyed;
6 // Calculate the real performance of both players
7 playerl.RealPerformance = playerl.Performance - playerl.PastPerformance;
8 player2.RealPerformance = player2.Performance - player2.PastPerformance;
9 // Store the past performance of both players
10 playerl.PastPerformance = playerl.Performance;
1 player2.PastPerformance = player2.Performance;
12
13 // Evaluation value
14 alpha = playerl.RealPerformance - player2.RealPerformance;
15
16 if alpha < -beta then
17 Al.decreaseDifficulty;
18 else if alpha > beta then
19 Al.increaseDifficulty;
20 end

29 end
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4.4 Integracao com o jogo DotA

Para que seja possivel testar o mecanismo propriamente dito, é necessario implanta-lo
no jogo. O modo encontrado para realizar tal integragao foi através da ferramenta

World Editor, disponibilizada juntamente com o jogo WARCRAFT III.

4.4.1 Adaptacoes do jogo

Visando utilizar o jogo DotA como test-bed deste trabalho, foi necessério realizar al-
gumas adaptacoes a fim de reduzir o escopo de aplicagao. Conforme mencionado an-
teriormente, o jogo original permite que o jogador escolha seu personagem entre cerca
de 110 opcoes de herdis. No entanto, para essa abordagem optou-se por reduzir essa
quantidade para 10 herdis, igualmente divididos entre os dois times.

Dado que cada herdi possui caracteristicas, comportamentos e habilidades dis-
tintos, optou-se por escolher apenas um deles para que suas peculiaridades pudessem
ser estudadas com mais propriedade. Dentre os 10 herdis disponibilizados, escolheu-se
o personagem Lion - The Demon Witch para ser controlado pela inteligéncia artifi-
cial. Essa escolha foi realizada de maneira aleatéria e a partir dela, torna-se possivel
classificar quais habilidades e comportamentos deverao ser implementados para que
a inteligéncia artificial se comporte de maneira bem estruturada durante o jogo. A
Figura 4.2 mostra o personagem Lion - The Demon Witch em uma captura de tela

durante a partida do jogo.

4.4.2 Mapa

Inicialmente, buscou-se maneiras de se realizar modificacoes no mapa oficial do jogo
DEFENSE OF THE ANCIENTS. No entanto, o mapa oficial nao é disponibilizado com
permissoes de edicao, tornando inviavel utilizd-lo neste trabalho. A alternativa en-
contrada foi a utilizacdo de um mapa nao-oficial desenvolvido por fas do DotA que
conseguiram recriar o jogo. Esse mapa nao-oficial foi disponibilizado nos féruns so-
bre DotA e permite que seu conteudo seja modificado por terceiros sem que direitos
autorais sejam infligidos.

Uma vez de posse do mapa que serd utilizado neste trabalho, foi necessario realizar
uma validagao para verificar se esse mapa nao-oficial estava de acordo com as regras
do jogo e sua estrutura grafica semelhante ao mapa oficial. Além disso, também foi
necessario verificar se o mapa era imparcial e nao beneficiava apenas um time. Para
essa validacao inicial, foram executadas 40 partidas sem a insercao de herdis no jogo,

ou seja, o jogo foi conduzido apenas pelas unidades creeps (NPCs). Apds concluir
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Menu(FI0) | Allies (FIl} || Chat(Fiz) | " P cesam

Figura 4.2. Captura da tela do jogo onde o herdi é focalizado.

todas as partidas, observou-se que o mapa estava desbalanceado, uma vez que o time

Sentinel ganhou 25 vezes contra 15 vitérias do time Scourge.

Todos os mecanismos do jogo foram re-analisados e descobriu-se que a causa do
desbalanceamento era o posicionamento das bases dos times. O posicionamento da
base Scourge nao estava simétrica a do time Sentinel. As construgoes do Scourge es-
tavam mais espagadas, facilitando a mobilidade do time inimigo durante uma invasao.
Enquanto na base Sentinel, as construgoes estavam mais proximas, dificultando a mo-
bilidade do time inimigo durante uma invasao. Além disso, as torres Sentinel estavam
posicionadas mais proximas de si mesmas na base, de modo que as unidades Scourge
entravam no raio de alcance dessas torres com mais frequéncia e com isso, eram mortas
por elas.

Para corrigir esse problema de modo eficaz, a base do time Scourge foi totalmente
reposicionada, de modo que a localizacao de cada construcao foi cuidadosamente ana-
lisada, tentado se aproximar simetricamente da base Sentinel. A Figura 4.3 mostra
o mapa antes da corre¢ao (a) e apds o reposicionamento das construgoes Scourge (b).
No mapa corrigido, as construcoes que estao indicadas pelos circulos vermelhos sao
aquelas que foram reposicionadas. Apds uma nova bateria de testes, viu-se que com

o posicionamento atual da base Scourge as partidas se tornaram mais equilibradas,
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a) Mapa desbalanceado b) Mapa corrigido

Figura 4.3. Visao de topo do mapa antes (a) e depois (b) do reposicionamento
do time Scourge.

de modo que o resultado final foi 21 vitdrias para o time Scourge contra 19 do time

Sentinel.

4.4.3 Implementacao dos Agentes

Antes de iniciar a implementacao das técnicas de inteligéncia artificial, estudou-se o
loop do jogo a fim de compreender o seu funcionamento. O editor de mapas utilizado
interpreta a linguagem de script denominada JASS. Essa linguagem foi criada pela
Blizzard Entertainment e possui uma API orientada a eventos, sendo amplamente
usada nos jogos WARCRAFT 111 e STARCRAFT.

Dessa forma, sempre que o jogo dispara um novo evento, o algoritmo do agente
de inteligéncia artificial interpreta como o personagem deve se comportar diante de tal
ocorréncia e executa a agao resultante para o mesmo, enviando o comando para o heroéi.
Assim, o fluxo de execugao do agente passa a ser controlado por um algoritmo desenvol-
vido para cobrir os possiveis comportamentos do herdi. Por se tratar de um algoritmo
orientado a eventos, ¢ importante mencionar que os eventos e as agoes resultantes sao
executados de modo assincrono, onde um evento disparado nao é obrigatoriamente
dependente e/ou relacionado a outro.

A Figura 4.4 ilustra o comportamento do agente no modo facil através de um
fluxograma. As agoes representadas pelo fluxograma seguem a descricao do compor-
tamento do agente na Secao 4.1.1. Ja o fluxograma da Figura 4.5 mostra o compor-

tamento do agente de inteligéncia artificial no modo médio de acordo com o que foi
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descrito na Secao 4.1.2. Por fim, o fluxograma contido na Figura 4.6 demonstra as

acoes do agente no modo dificil, conforme discutido na Secao 4.1.3.

IA Facil

Torre aliada Sim » Torre aliada Sim__ B
sob ataque?

0i destruida?

Mover em diregdo

Escolher alvo
atorre

HP < 30% 7

Sim

HP < 30% ?

Figura 4.4. Fluxograma do comportamento do agente no modo féacil.
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IA Média

Torre aliada
sob atague?

’J 8im p Torre gliada Sm_ e
Tem gold? ol destruida?

Escolher
alvo

Espaco no
inventario?

Comprar
Iterm

Mover em diregdo
atorre

. o -
ltens recém Inimigo proximo?

omprados?

Sim

HP < 30% 7

Usar pogdo

Recuperar HP

Figura 4.5. Fluxograma do comportamento do agente no modo médio.

4.4.4 Manipulacao dos Dados Coletados

Durante a execucao de uma partida, varias informacoes sao coletadas e armazenadas
em um arquivo denominado gamelog. A partir desse arquivo torna-se possivel observar
o andamento do jogo, e analisar o comportamento do agente de inteligéncia artificial e
do mecanismo de balanceamento.

Inicialmente, apds encerrada a partida, o jogo WARCRAFT I1I gera um arquivo

de log de extensao prépria (.w3v). Para ser possivel abrir esse tipo de arquivo, foi
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necessaria a utilizacao de um conversor denominado CacheConverter para realizar a
conversao para uma extensao que pode ser aberta por softwares gerenciadores de pla-
nilhas (.slk). No entanto, por se tratar de um grande volume de arquivos a serem
analisados, tornou-se necessario encontrar uma forma automatizada de melhor organi-
zar os dados apresentados a fim de facilitar o trabalho de andlise de resultados. Para
isso, optou-se por converter mais uma vez os arquivos de log para uma extensao mais
popular de planilhas de texto (.xlsx) por meio do software de conversao ssconvert que é
nativo na maioria dos sistemas operacionais. De posse de uma extensao mais popular,
foi desenvolvido um script em Java para ler o log gerado e organizar melhor os dados
coletados, facilitando a etapa seguinte, onde esses logs serao analisados manualmente

a fim de compreender os resultados obtidos.
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IA Dificil
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Figura 4.6. Fluxograma do comportamento do agente no modo dificil.
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Capitulo 5

Experimentos e Resultados

A fim de verificar a eficiacia do mecanismo proposto, diversos experimentos foram reali-
zados entre agentes e entre humanos e agentes. Este capitulo apresenta os experimentos
executados neste trabalho e os resultados obtidos nos mesmos. O desempenho dos jo-
gadores foi analisado juntamente com o comportamento de seus herdis. Além disso,
também observou-se o mecanismo de ajuste dinamico, bem como as suas variacoes e o
impacto causado nas partidas.

Primeiramente foi feita uma validagao dos agentes de do agente dinamico imple-
mentados, com uma série de partidas entre eles. Essa validacao serviu para verificar
que os agentes nao estavam tendenciosos favorecendo apenas um dos times e que existe
uma diferenga de dificuldade entre eles. Em seguida, o mecanismo do agente dinamico
foi testado e os grupos de experimentos foram divididos em: Agente Facil x Agente
Dinamico; Agente Médio x Agente Dinamico; e Agente Dificil x Agente Dinamico. Apds
a coleta dos resultados, uma discussao sobre o assunto é apresentada. Em seguida, tes-
tes qualitativos com usuarios foram realizados e uma discussao é apresentada sobre a

andlise dos dados coletados. As segoes a seguir abordam esses topicos mencionados.

5.1 Validacao dos Agentes

Para verificar a consisténcia das inteligéncias artificiais implementadas, foi necessario
realizar testes de validacao. Nesses testes, os agentes competiram entre si nos trés
modos estaticos de dificuldade, sendo que para cada validagao foram executadas dez
partidas.

O objetivo principal desses testes era certificar de que nenhum dos modos estava

tendencioso para um dos times, e que as dificuldades estao verdadeiramente progres-

43
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sivas. Ou seja, o modo médio é mais dificil que o modo facil, e o modo dificil possui

uma dificuldade maior do que os dois modos anteriores.

Time Scourge
IA Facil IA Média 1A Dificil
% IA Facil 5 x5 0 x 10 0 x 10
Q C
EE IA Média 10 x 0 5x5 2 x8
- o
@ 1A Dificil 10 x 0 7 x 3 5x 5

Tabela 5.1. Resultados das partidas de validagao das do agente de IA dinamicos.

A Tabela 5.1 mostra os resultados das partidas de validagao dos agentes imple-
mentados, onde os valores em vermelho representam o placar do time Sentinel e os
valores na cor verde representa o placar do time Scourge. E possivel observar empates
quando os agentes de mesmo nivel se enfrentam, mostrando equilibrio e imparcialidade
entre os times. Outro aspecto interessante, é o fato de que o Agente Facil sempre
perde para agentes de nivel mais elevado, confirmando que suas estratégias de jogo sao
mais simples e menos eficazes que as dos outros modos. Ja no confronto entre agente
médio e agente dificil, o agente médio perde para o adversario na maioria das vezes, no
entanto, ha algumas excegoes onde ele conseguiu vencer do agente dificil. Acredita-se
que essas vitorias ocorreram gragas as semelhancas estratégicas de ambos os modos,
ja que foram poucos, e talvez nao tao impactantes, os comportamentos implementados

exclusivamente no agente dificil.

5.2 Baseline

Primeiramente, foi realizada uma partida desequilibrada, a fim de estipular uma base
de comparagao para os resultados obtidos nos proximos trés grupos de experimentos.
Esta partida de baseline é definida por dois agentes de inteligéncia artificial com com-
portamento estatico e diferentes niveis de dificuldade. Um deles é o modo facil, no qual
representa um jogador sem experiéncia, e o segundo é o modo dificil, no qual representa
um jogador muito experiente. Os resultados da partida mencionada sao apresentados
na Figura 5.1, onde a diferenga entre os comportamentos pode ser observada.

O desempenho (P'(z;)) do jogador é medido considerando seu estado atual du-
rante a partida. No grafico da Figura 5.1, os picos positivos representam os momentos
nos quais o jogador melhorou suas habilidades quando comparado com seu estado ante-

rior. Da mesma forma, picos negativos significam que o jogador teve uma regressao na
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Figura 5.1. Grafico com valores de baseline obtidos em uma partida com agentes
de dificuldades estéticas.
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Figura 5.2. Gréfico com a performance acumulativa dos jogadores (P).

sua performance com base no seu estado anterior no jogo. Convertendo para situacoes
de jogo, quando um heréi ganha um nivel ou a equipe consegue destruir uma torre,
o impacto desse acontecimento sera positivo em seu desenvolvimento, aumentando o
desempenho atual do jogador. Da mesma forma, se o heréi morre isso ira resultar
em um impacto negativo em seu desenvolvimento, diminuindo o desempenho atual do

jogador.
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Durante esta partida, o jogador do modo dificil manteve evoluindo sua perfor-
mance, apresentando apenas um momento de regressao em seu desenvolvimento. En-
quanto isso, a performance do jogador do modo facil se mostrou muito instavel, apre-
sentando diversos momentos de regressao ao longo de seu desenvolvimento. Portanto,
podemos considerar que a partida sera equilibrada se a diferenca entre a performance
dos jogadores nao for tao divergente. Assim, ao analisarmos novamente o gréfico, é
possivel observar que cada pico de performance mostra-se como um momento ade-
quado para executar o balanceamento de dificuldade, a fim de manter o desempenho
dos jogadores cada vez mais proximo.

A Figura 5.2 mostra o valor acumulado do desempenho de cada jogador durante
esta partida em especifico. Neste grafico, torna-se claro que o jogador do modo dificil
evolui muito mais rapido do que o jogador do modo facil. Essa maior evolucao de
desempenho pode ser relacionada ao fato de que o heréi aumenta o seu nivel mais rapi-
damente e tem uma baixa quantidade de mortes. Diferentemente do jogador do agente
facil que, embora seu herdi tenha aumentado seu nivel, a quantidade de mortes foi
também elevada, resultando em um baixo desempenho quando comparado ao jogador
do agente dificil. Dessa forma, devido a diferenca de performance entre eles, o ajuste
de dificuldade parece ser necessario, a fim de minimizar essa disparidade entre os seus

comportamentos, apresentando um jogo justo e mais competitivo.

5.3 Testes de Agente contra Agente

Em cada experimento de Agente contra Agente, executou-se o jogo com um agente
de comportamento estatico controlando o heréi de um time contra um agente de com-
portamento dinamico controlando o heréi do time adversario. Foram realizados um
conjunto de 20 partidas para cada experimento e apds observar os resultados conti-
dos no gamelog de varias partidas preliminares de validacao, definimos que os valores
limites de 5 devem ser —1 e 1 para que a dificuldade seja ajustada nos momentos ade-
quados. A escolha desses valores se deu depois de uma série de testes onde percebemos
que nas partidas em que definimos limites maiores, o ajuste estava demorando muito
para ocorrer e o jogo estava permanecendo desbalanceado por muito tempo. Portanto,
toda vez que a diferenga entre as performances («) excede os limites /3, a dificuldade
do agente dinamico deve ser alterada. Os grupos de experimentos foram divididos em:
Agente Facil x Agente Dinamico; Agente Médio x Agente Dinamico; e Agente Dificil

x Agente Dinamico.
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5.3.1 Agente Facil x Agente Dinamico

Os experimentos foram realizados usando o agente de inteligéncia artificial desenvolvido
para controlar os heréis, um de cada time. Para o jogador A, decidimos usar um agente
de inteligéncia artificial estatico para simular o comportamento de um jogador humano.
Para o jogador B foi aplicado o mecanismo proposto, onde esse jogador deve manter
suas habilidades adequadas para o jogador A e, para isso, deve efetuar um ajuste
dinamico de dificuldade. No primeiro conjunto de experimentos, conseguimos simular
um jogador novato com jogador A. O jogador B comegou no modo normal e durante
o jogo deveria ser equilibrado para melhor enfrentar as habilidades do jogador A. A
Figura 5.3 mostra o desempenho de ambos os jogadores durante esta partida (P’),
enquanto a Figura 5.4 mostra os resultados da funcao de avaliagao () e os ajustes de

dificuldade feitos durante o jogo.

Como mencionado anteriormente, o desempenho do jogador é medido levando
em consideracao o seu estado atual durante a partida. Os picos positivos representam
momentos onde o jogador obteve melhora e os picos negativos significam que o jogador
regrediu quando comparado ao seu estado anterior de jogo. Figura 5.3 mostra que o
agente inteligente dinamico (jogador B) conseguiu manter seu desempenho semelhante

ao seu adversdrio, o jogador do agente facil (A).

Na Figura 5.4 podemos acompanhar o quao bem o jogador dinamico (jogador
B) consegue ser compativel com o jogador A durante a partida. Quando a funcao de
avaliagao mostra picos negativos, isso significa que a dificuldade deve ser ajustada e re-
duzida em um nivel. Da mesma forma, se houver picos positivos resultantes do processo
de avaliagao, significa que a dificuldade do jogador adaptativo deve ser aumentada em
um nivel. Nos momentos em que a fungao de avaliagao se mantém constante (igual a
0) significa que o desempenho de ambos os jogadores sao muito semelhantes e, devido
a isso nenhum ajuste é necessario neste momento. Portanto, a dificuldade pode ser

mantida.

E importante mencionar que o ajuste de dificuldade é realizado pelo aumento,
ou diminuicao, de um nivel de cada vez. Com esta abordagem nds minimizamos a
possibilidade do jogador adversario perceber a mudanca de comportamento realizada.
Depois de analisar este conjunto de experimentos e estudar os gamelogs coletados,
observou-se que, em 85% das partidas o jogador adaptativo B conseguiu manter o jogo
equilibrado e, como resultado dos jogos, o jogador A ganhou 60% das partidas enquanto

o jogador B ganhou 40%.
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Figura 5.3. Gréfico com as performances (P’) dos jogadores Fécil e Dinamico
durante uma das partidas.
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Figura 5.4. Gréfico do ajuste de dificuldade sendo realizado pelo mecanismo
durante uma partida do Facil contra Dinamico.

5.3.2 Agente Médio x Agente Dinamico

No segundo conjunto de experimentos, mantivemos a utilizagao do agente de inte-
ligéncia artificial desenvolvido para controlar os dois jogadores, um de cada time.
Assim, conseguimos simular um jogador intermediario com o jogador A, usando o
agente estatico no modo médio. Para o jogador B foi aplicado o mecanismo proposto,

iniciando-o no modo de dificuldade média. Durante a partida ele deve manter o jogo
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Figura 5.5. Grafico com as performances (P’) dos jogadores Médio e Dinamico
durante uma das partidas.
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Figura 5.6. Gréfico do ajuste de dificuldade sendo realizado pelo mecanismo
durante uma partida do jogador Médio contra Dinamico.

equilibrado, ajustando-se sempre que julgar necessario. A figura 5.5 mostra o desempe-
nho de ambos os jogadores (P’) durante um jogo. Da mesma forma, a Figura 5.6 mostra
os resultados da fungao de avaliagdo («) durante o jogo e os ajustes de dificuldade feitos

ao longo do jogo.

A andlise realizada neste conjunto de experimentos é bastante semelhante a ante-
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rior. Os picos positivos representam momentos onde o jogador tinha melhorado o seu
desempenho e os picos negativos significam que o jogador regrediu no seu desempenho.
Na Figura 5.5 pode-se observar que o agente inteligente dinamico (jogador B) tentou
seguir o desempenho de seu oponente (jogador A) apresentando picos em momentos
semelhantes ao do oponente.

Na Figura 5.6 pode-se acompanhar todos os ajustes realizados durante a partida.
O jogador adaptativo passou a maior parte de seu tempo alternando entre o modo médio
e o modo dificil. Esta variacao pode ser entendida como momentos onde o jogador B
teve um desenvolvimento fraco quando comparado ao do jogador A, e assim detectou-
se a necessidade de aumentar a sua dificuldade. Da mesma forma, a necessidade de
reduzir a dificuldade também pode ser vista quando o comportamento do jogador B
se destacou muito. O grafico também mostra que o jogador B permaneceu balanceado
durante alguns momentos do jogo. Além disso, depois de analisar este segundo conjunto
de experimentos e estudar todos gamelogs coletados, observou-se que os jogadores
obtiveram um desempenho compativel em 90% das partidas. Os resultados das partidas

foram divididos em 50% de vitérias para cada jogador.

5.3.3 Agente Dificil x Agente Dinamico

No tltimo conjunto de experimentos, foi simulado um jogador experiente (jogador A)
contra o jogador adaptativo desenvolvido nesse trabalho (jogador B). Como mencio-
nado anteriormente, o jogador adaptativo foi iniciado em modo médio e mudou seu
comportamento durante a partida, a fim de manter o jogo equilibrado. A Figura 5.7
mostra o desempenho (P’) de ambos os jogadores durante uma partida. Da mesma
forma, a Figura 5.8 mostra os resultados da func¢ao de avaliagdo («) durante o jogo e
os ajustes de dificuldade feitos ao longo da partida.

Analisando os resultados da Figura 5.7, o jogador adaptativo comecou a apre-
sentar um desempenho melhor que o do jogador A no inicio da partida. Portanto,
detectou-se que a dificuldade deveria ser reduzida, a fim de manter o equilibrio da
partida (Figura 5.8). Depois disso, os jogadores mantiveram suas performances muito
proximas e a dificuldade se manteve alternando entre o modo facil e o modo médio até
que o jogador A pode apresentar-se melhor que o jogador B. O oposto também pode ser
visto, quando o jogador B se mantém alternando entre o modo médio e modo dificil, a
fim de alcangar a performance do jogador A.

Além disso, depois de analisar os gamelogs coletados de cada jogo, observamos que
o jogador adaptativo (jogador B) alterou a sua dificuldade e obteve sucesso ao manter

o jogo equilibrado em 80% dos experimentos. J4 o resultado geral das batalhas, o
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Figura 5.7. Grafico com as performances (P’) dos jogadores Dificil e Dinamico
durante uma das partidas.
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Figura 5.8. Gréfico do ajuste de dificuldade sendo realizado pelo mecanismo
durante uma partida do jogador Dificil contra Dinamico.

jogador A ganhou 45% das partidas.



52 CAPITULO 5. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

5.3.4 Discussao

Nem todos os casos apresentaram resultados esperados, o que resultou em partidas
desbalanceadas. Para chegar a esta conclusao, foram observadas todas as partidas re-
alizadas e todos os gamelogs coletados foram analisados. Esses gamelogs monitoraram
o jogo a cada 15 segundos, registrando a situacao atual de ambos os times, as carac-
teristicas relacionadas, seus valores, entre outras informagoes. Assim que o jogo foi
finalizado, comecgou-se a traduzir as informacoes coletadas, comparando os valores de

ambos os herdis e fazendo os pressupostos necessarios.

Considerando todos os experimentos realizados, temos que 10% deles estavam
desbalanceados porque o mecanismo demorou muito tempo para realizar cada ajuste,
levando a uma grande diferenca entre o desempenho dos jogadores. Assim, quando o
desempenho dos jogadores estava proximo de um equilibrio, a partida terminou. De
modo contrario, 5% dos experimentos executados ficaram desbalanceados devido a um
excesso de ajustes. Nesses cenarios, os ajustes foram sendo realizadas muito rapida-
mente, levando o jogador B a nao evoluir corretamente durante a partida, resultando

um jogo fécil para o jogador A.

IA Adaptativa
Vitorias Derrotas
IA Facil 8 12
IA Média 10 10
1A Dificil 11 9

Tabela 5.2. Resultado final das partidas executadas nos experimentos.

Apos a realizagao de todos os experimentos foi possivel resumir os resultados finais
obtidos a partir dos resultados do jogo. Figura 5.2 mostra a quantidade de vitérias
e derrotas do agente dinamico contra os modos facil, médio e dificil. De acordo com
esses valores, podemos observar que o jogo se manteve imparcial uma vez que ambos os
jogadores obtiveram resultados muito proximos. Isso mostra que existe a possibilidade
do jogador humano vencer ou perder o jogo, de modo que esse resultado dependera

apenas de suas habilidades.
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5.4 Testes de Agente contra Usuarios

Testes com usuarios foram realizados a fim de avaliar, qualitativamente, a eficacia do
mecanismo implementado. Assim, o objetivo dos testes consiste em verificar, de acordo
com a percepcao do jogador, se o mecanismo consegue manter a dificuldade do jogo
balanceada frente as suas habilidades e se essa abordagem estimula o seu entreteni-
mento. Para tornar os testes mais objetivos, foram selecionados apenas usuarios que ja
jogaram o DEFENSE OF THE ANCIENTS (DotA) pelo menos uma vez, a fim de evitar
dificuldades de compreensao de elementos de interface e/ou do objetivo principal do
jogo.

O teste consistiu em submeter o usuédrio a duas partidas do jogo DEFENSE OF
THE ANCIENTS (DotA), onde seu objetivo principal era derrotar o time adversario.
No entanto, foi explicado aos usuarios que o resultado da partida nao é crucial para
o experimento, uma vez que estamos mais interessados nas questoes comportamentais
geradas pelo jogo. No total, onze usudrios participaram dos testes. Todos os testes

seguiram o seguinte roteiro:

—_

. O participante foi instruido sobre como o teste transcorreria;

2. Foi realizada uma rapida apresentacao da mecanica do jogo, bem como suas
regras, a fim de evitar que algum usudrio nao recordasse sobre o funcionamento

do mesmo;

3. O participante foi orientado a preencher o formulario de consentimento (Figura

A1) e o questiondrio pré-teste (Figuras A.2 e A.3);

4. O participante jogou uma partida do jogo DotA contendo as configuragbes men-

cionadas anteriormente;

5. O participante foi orientado a preencher o questionario pds-teste (Figuras A.4,

A5, A6, A.7 e A.8) e o teste foi encerrado.

Para a realizacao dos testes, foram fornecidos dois tipos de mapas. No mapa A,
os usuarios enfrentaram o agente dinamico como adversario e no mapa B enfrentaram
um agente estatico. Com estes dois tipos de mapa avaliamos se o ajuste de dificuldade
pode ser percebido durante a partida e se este ajuste dinamico pode realmente impactar
no entretenimento jogador.

No inicio de cada teste, o usudario escolheu o time no qual gostaria de jogar
(Scourge ou Sentinel) e um herdi de sua preferéncia (dentre os disponibilizados no

mapa do jogo). Em seguida, iniciou-se a partida no modo normal de jogo e ao longo



54 CAPITULO 5. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

de toda sua execucao foram coletadas informacoes no gamelog. As partidas tiveram

duracao entre 20 e 40 minutos.

5.4.1 Questionarios

Durante a execucao dos testes, os usuarios foram instruidos a responder uma sequéncia
de perguntas para que fosse possivel tragar perfis de acordo com seus habitos e ex-
periéncias. Inicialmente, os voluntéarios preencheram o formulario de consentimento
(Figura A.1) no qual contém informagoes sobre como o experimento transcorreria,
quais dados poderiam ser coletados e a garantia de total anonimato dos participantes.

Em seguida, os voluntarios foram orientados a preencher o questionério pré-teste,
que contém questoes sobre a faixa etaria do usuario, seu grau de escolaridade, seus
hébitos e familiaridades com jogos digitais. Essas perguntas tem o objetivo de tentar
tracar perfis dentre os voluntérios, a fim de tentar encontrar similaridades durante os
experimentos. As Figuras A.2 e A.3 ilustram o questiondario pré-teste.

Por fim, o questionario pds-teste apresentado possui itens sobre variados aspectos
dos parametros do modelo de avaliacdo. As questoes relacionadas a experiéncia e
imersao do usuario durante a partida vieram de uma selecao de questionarios sobre
user experience em jogos [Takatalo et al., 2015; Fox & Brockmyer, 2013; Jennett et al.,
2008; IJsselsteijn et al., 2007]. Elas foram apresentadas na forma de afirmagoes para
que os usuarios indiquem o quanto concordam com elas de acordo com a escala Likert
[Norman, 2010] de 5 pontos. A pontuacao varia entre: 1 - “discordo totalmente”;
2 - “discordo parcialmente”; 3 - “indiferente”; 4 - “concordo parcialmente”; e 5 -
“concordo totalmente”. As Figuras A.4, A5, A.6, A.7 e A.8 ilustram o formulério

pos-teste aplicado durante os experimentos.

5.4.2 Resultados dos Questionarios

Apo6s realizados todos os experimentos, analisou-se os questionarios respondidos pelos
usuarios e os gamelogs coletados durante cada partida. As perguntas contidas no
questionario pré-teste abordaram aspectos sobre os habitos e o perfil dos voluntarios.

Um total de onze usuarios do sexo masculino participaram nos experimentos.
Entre eles, um tem menos que 18 anos de idade, dois tem de 18 a 21 anos, quatro tem
de 22 a 25 anos e os quatro ultimos estao entre 26 e 29 anos. Quanto ao seu grau de
escolaridade, um ainda esta no ensino médio, sete estao estudando ou ja concluiram o

ensino superior e um possui pés-graduagao.
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Figura 5.9. Os géneros de jogos mais populares entre os voluntarios.

Para verificar a sua experiéncia com jogos digitais, foi perguntado aos usuarios
quais sao os geéneros de jogos que eles jogam com mais frequéncia. Os géneros mais
populares eram jogos de plataforma e RPG selecionados por 90,9% dos voluntérios,
seguido por jogos em primeira pessoa (FPS) e jogos esportivos com 81,8% dos usudrios
e em terceiro lugar, os jogos de estratégia em tempo real (RTS) e de corrida com 72,2%.
A Figura 5.9 mostra todos os géneros selecionados pelos voluntérios.

Em relacao a frequéncia em que eles jogam, 63,6% dos usuérios jogam todos os
dias e 36,4% de 1 a 3 vezes por semana. Os jogadores também foram questionados sobre
quais dispositivos eles estao jogando atualmente. 81,8% dos voluntérios responderam
que jogam no computador enquanto 36,4% joga nos consoles. A Figura 5.10 apresenta

o grafico com os dispositivos mais populares entre eles.
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Figura 5.10. Os dispositivos mais populares entre os voluntarios.

Agora, conduzindo a entrevista para jogos MOBA, todos os usuarios afirmaram
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ter jogado DotA pelo menos uma vez, onde cinco dos voluntarios se classificaram como
iniciantes, quatro jogadores como intermediarios e dois como experts. Entre os onze
voluntdrios, apenas oito disseram j4 ter jogado um outro jogo MOBA onde 100% deles
jogam League of Legends e 37,5% jogam Heroes of Newerth. Sobre suas experiéncias
em jogos MOBA no geral, 25% dos jogadores se classificaram como iniciantes, 37,5%
como jogadores intermedidrios e 37,5% como jogadores experientes.

Depois de responder a todas as questoes do pré-teste, os participantes foram
convidados a jogar duas partidas contra os nossos agentes. Para isso, criamos dois
mapas diferentes (A e B) e solicitamos que o voluntario para jogasse duas partidas em
apenas um dos mapa. Ambos os mapas contém a mesma estrutura de jogo e que os
difere é que o mapa A hospeda o agente de inteligéncia artificial dinamica enquanto
mapa B hospeda o agente de inteligéncia artificial estatica. Os agentes mencionados
sao os mesmos utilizados no experimento anterior. Entre os participantes, seis deles
jogou no mapa A e cinco deles jogou no mapa B.

Uma vez concluida as partidas jogadas pelo usudrio, o mesmo foi orientado a
responder o questionario pds-teste, utilizando a classificacao de Likert. O primeiro
conjunto de afirmativas abordam aspectos da imersao do jogador durante o jogo. Den-
tre os voluntdrios, 55% deles se descreveram como indiferentes quando questionados
sobre nao perceber o passar do tempo enquanto jogavam e 73% deles concordam to-
talmente que eles se esforcaram muito para obter bons resultados no jogo. Quando
perguntados se havia momentos em que eles queriam desistir do jogo, 73% discordam
fortemente com esta afirmativa. Isso pode sugerir que, embora metade dos voluntarios
disse que eles eram indiferentes em relacao ao lapso de tempo de jogo, a maioria afir-
mou que se esforgou para cumprir o objetivo principal da partida e por isso eles nao
queriam parar de jogar (Figura 5.11). Desse modo, podemos assumir que o jogo foi

capaz de oferecer um nivel consideravel de imersao para o jogador.

Me senti mais no ambiente do jogo Houve momentos em que eu
do que no mundo real. queria desistir do jogo.

- 18% = Concordo totalmente = Concordo totalmente

. = Concordo parcialmente = Concordo parcialmente
~~ o Indiferente o Indiferente

= Discordo parcialmente = Discordo parcialmente

B Discordo totalmente B Discordo totalmente

Figura 5.11. Afirmativas que abordam aspectos relacionados a imersao do
jogador durante a partida.

O préximo conjunto de afirmativas aborda o desafio do jogo fornecido pelo agente
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durante a partida. Quando perguntado se o jogo os manteve motivados a continuar
jogando, 18% concordam fortemente e 46% concordam parcialmente. Agora, quanto a
dificuldade, 27% concordam fortemente que o jogo ¢ muito dificil para eles, enquanto
18% concordam fortemente que o jogo é adequadamente desafiador para eles. Final-
mente, 36% disseram que o jogo nao é um desafio a todos (Figura 5.12). Essas opinides
divergentes podem ser observadas devido ao diferente nivel de conhecimento de cada
jogador. Aqueles que se consideram iniciantes em DotA ou MOBA em geral, afirmaram
que o jogo foi muito dificil para eles. Usando a mesma andlise, aqueles que se consi-
deram especialistas afirmaram que o jogo foi muito facil, pois eles sabem estratégias

avangadas que vao muito além do algoritmo do agente.

Este jogo é muito desafiador para mim, Este jogo é adequadamente desafiador para mim,
o adversario é muito dificil o adversario ndo & muito facil nem muito dificil.

m Concordo totalmente m Concordo totalmente

B Concordo parcialmente H Concordo parcialmente

o Indiferente

o Indiferente
o Discordo parcialmente V @ Discordo parcialmente
B Discordo totalmente o Discordo totalmente

Este jogo néo é desafiador para mim,
o adversdario é muito facil.

= Concordo totalmente

® Concordo parcialmente
o Indiferente

= Discordoe parcialmente

B Discordo totalmente

Figura 5.12. Afirmativas que abordam o desafio do jogo fornecido pelo agente
durante a partida.

O conjunto seguinte de afirmativas abordaram a capacidade/competéncia do jo-
gador ao longo da partida. 64% dos jogadores afirmaram se sentir bem sucedidos no
final do jogo e venceram a partida. Além disso, 82% concordam que eles estavam tendo
progresso durante o curso do jogo. Sobre o divertimento do jogador durante o jogo,
73% gostaram de jogar contra o nosso agente e recomendariam esse jogo para outras
pessoas. E 64% dos voluntarios disseram que jogariam esse jogo novamente (Figura
5.13). Portanto, embora o agente nao fosse muito desafiador para todos os jogadores,
podemos considerar que a maioria deles gostou de jogar contra ele.

O tltimo conjunto de afirmativas aborda o nivel do agente adversario. Aqui, todas
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Eu jogaria esse jogo novamente. Eu recomendaria esse jogo para outras pessoas.

m Concordo totalmente m Concordo totalmente

H Concordo parcialmente B Concordo parcialmente
o Indiferente = Indiferente
@ Discordo parcialmente = Discordo parcialmente

B Discordo totalmente B Discordo totalmente

Figura 5.13. Afirmativas que abordam o divertimento do jogador durante a
partida.

as opinioes se dividiram, onde temos que 27,3% concordam fortemente e 9,1% concor-
dam parcialmente sobre o adversario jogar muito melhor do que eles. Esse parecer foi
dado provavelmente por iniciantes, uma vez que eles podem ter tido que se esforcar
demais para tentar ganhar o jogo. J& sobre o oponente jogar no mesmo nivel que os
jogadores, 27,3% concordam fortemente com esta afirmacao, o que pode indicar que es-
ses jogadores sao intermediarios ou talvez iniciantes que conseguiram vencer a partida.
Finalmente, temos que 36,4% dos jogadores concordam que o adversiario joga muito
pior do que eles. Esta resposta foi dada por jogadores especialistas e intermedidrios que
conseguiram vencer a partida, sem colocar muito esforco nessa realizagao. Desse modo,
podemos observar que a opiniao do jogador sobre o adversario reflete diretamente em
seu nivel de experiéncia, onde o agente com o mesmo comportamento pode ser muito

dificil para alguns e muito facil para o outros.

Para analisar a percepcao do jogador durante o jogo, foram feitas algumas pergun-
tas sobre eles terem, ou nao, notado qualquer alteragao no comportamento do agente
durante o jogo. Essas perguntas foram feitas a todos os jogadores, independentemente
do mapa onde eles jogaram. Todos eles disseram que nao notaram o adversério fi-
cando mais dificil ou mais facil. Eles também mencionaram nao ter percebido o agente
se adaptar ao seu comportamento, a fim de ser mais adequado para eles. Portanto,
com base nessas respostas, podemos assumir que o mecanismo foi bem sucedido em,
pelo menos, um dos seus objetivos, ao executar alteragoes no seu comportamento sem
torna-lo perceptivel para o jogador. Essa é a primeira premissa do ajuste dinamico de
dificuldade que tenta garantir que o jogador nao vai se sentir enganado ou decepcionado

durante o jogo.
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5.4.3 Discussao

O principal objetivo desses experimentos foram avaliar qualitativamente a eficacia do
mecanismo implementado, verificando se ele pode manter a dificuldade do jogo ba-
lanceada em relagao a cada jogador, e se isso pode realmente ter impacto sobre o
entretenimento jogador. Portanto, foi fornecido dois tipos de mapa, um com o agente

dinamico e outro com o agente estatico.

Depois de analisar os resultados de todos os jogadores, pedimos informalmente
para ambos os jogadores especialistas para jogar também no outro mapa, para que
pudéssemos ouvir suas percepgoes sobre os dois agentes. Depois de comparar a ex-
periéncia que tiveram em cada mapa, os jogadores disseram que o adversario do mapa
A (agente dinamico) apresentou um comportamento mais fluido e eles preferiram jogar
contra ele. Esses jogadores também afirmaram que ambos os mapas nao eram muito
desafiadores para eles e talvez eles poderia ser mais adequados para jogadores com
pouca experiéncia. Com esse feedback, acreditamos que no estado atual, o nosso agente
tem habilidades suficientes para jogar de modo competitivo contra jogadores novatos.
Assim, os jogadores novatos podem se divertir enquanto aprendem e melhoram suas

estratégias de jogo.

Ao observar os dados referentes as questoes sobre a imersao do jogador, pode-
mos considerar que o jogo proporcionou um nivel satisfatério de imersao, uma vez que
nenhum dos jogadores afirmaram ter vontade de desistir da partida ou acha-la longa
demais. Da mesma forma, foram as questoes relacionadas com o prazer do jogador
durante a partida, embora os agentes nao eram sempre muito desafiadores contra to-
dos os usudrios, podemos supor que a maioria deles gostou de jogar contra ele e que
recomendariam o jogo para outras pessoas. Além disso, nenhum dos participantes afir-
maram achar o jogo monétono. Sendo assim, acredita-se que o mecanismo foi capaz

de proporcionar um nivel adequado de diversao aos seus usuarios.

No entanto, vistas as respostas relacionadas ao desafio jogo, observou-se que para
os especialistas, o agente de inteligéncia artificial desenvolvido acabou por ser fraco e
nao muito desafiador. Acredita-se que isso ocorreu devido a auséncia de estratégias
mais complexas durante o seu desenvolvimento, uma vez que nao é uma tarefa sim-
ples desenvolver tais agentes. Como mencionado na Se¢ao 3.7, o desenvolvimento de
agentes capazes de derrotar jogadores humanos competitivos em MOBA continua a
ser um desafio de pesquisa em aberto. Assim, podemos atribuir as falhas dos agentes
aqui desenvolvidos a essa deficiéncia académica. Alguns dos jogadores intermediarios
também acharam que os agentes nao foram muito dificeis de derrotar. Ja os jogadores

de nivel de iniciante, afirmaram que eles acharam os adversarios muito desafiadores.
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Essa percepcao se deve ao fato de que embora o agente tivesse mantido o mesmo ritmo
que eles, provavelmente esses jogadores ainda tiveram que se esfor¢ar muito para tentar
ganhar o jogo.

Além disso, os participantes acreditaram ter tido um bom progresso ao longo
da partida e alegaram que em nenhum momento se sentiram ansiosos ou entediados.
Essas afirmacoes se tornam importantes pois demonstram que o mecanismo de ajuste
dinamico de dificuldade proporciona partidas que tentam respeitar as diretrizes defini-
das pela teoria do canal de fluxo, mencionada no Capitulo 2 deste trabalho. Onde para
prover um melhor entretenimento para o jogador, o mesmo deve ser constantemente

desafiado, sem se sentir ansioso ou entediado pelos niveis dos desafios.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusoes

Neste trabalho foi apresentado um mecanismo de ajuste dinamico de dificuldade para
jogos MOBA (Multiplayer Online Battle Arena), com o objetivo de tornar a experiéncia
do jogador mais divertida e menos frustrante ao oferecer um adverséario adequadamente
desafiador. O mecanismo consiste em alternar entre trés agentes com diferentes niveis
de dificuldade toda vez que o mesmo detectar momentos em que o jogo esta desbalan-
ceado. Para isso, ele realiza o monitoramento de toda a partida e diante da analise das
variaveis nivel do herdi, mortes do herdi e torres inimigas destruidas é determinado
se 0 jogo esta balanceado ou ndo. O MOBA DEFENSE OF THE ANCIENTS (DotA) foi
escolhido como test-bed deste trabalho e nele foi implementado o mecanismo e os trés
niveis de TA.

Através da realizacdo de experimentos entre os agentes estdticos e o agente
dinamico, onde os agentes estaticos simularam os trés principais niveis de jogador
(iniciante, intermedidrio e experiente), foi possivel verificar que o mecanismo de ajuste
dinamico de dificuldade foi capaz de manter-se compativel com as habilidades do jo-
gador simulado em 85% dos experimentos. Nos experimentos restantes que falharam
em se adequar as habilidades do jogador simulado, 10% ocorre porque o mecanismo de
ajuste demorou muito tempo para realizar cada ajuste necessario, resultando em uma
grande diferenca entre o desempenho dos jogadores. J& os 5% devido a um excesso de
ajustes que foram realizados muito rapidamente, sem dar tempo suficiente para que o
jogo para evoluisse adequadamente.

Os testes com usudrios desempenharam um papel importante para a determinacao
dos pontos positivos e negativos dessa abordagem. Diante dos resultados apresenta-

dos, podemos concluir que o mecanismo proposto se comportou de forma esperada,

61



62 CAPITULO 6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

mostrando-se capaz de oferecer um adversario compativel com jogadores de nivel ini-
ciante e intermedidrio. Entretanto, para jogadores de nivel expert o agente adaptativo
nao se mostrou muito desafiador. Acredita-se que essa incompatibilidade com joga-
dores experientes se dé devido a auséncia de estratégias mais complexas, visando que
desenvolver um agente de MOBA que seja competitivo ainda é desafio académico em
aberto. Porém, em contrapartida a essa incompatibilidade, todos os usuarios se mani-
festaram desafiados e motivados a cumprirem o objetivo do jogo, sem se sentir ansioso
ou entediado ao longo da partida.

Além disso, depois de observar todos os resultados obtidos, tanto nos experi-
mentos realizados entre agentes, quanto nos experimentos com usuarios, foi possivel
perceber que essa abordagem gerou resultados positivos. A necessidade de manter o
jogador entretido é uma preocupacao real da industria e esse mecanismo, se for apri-

morado, possui um grande potencial para evitar o tédio e frustragao dos mesmos.

6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, tem se a necessidade de aprimorar o mecanismo de ajuste
dinamico de dificuldade, a fim de diminuir a quantidade de casos em que a adaptacao
nao funcionou corretamente. Uma forma de se realizar esse aprimoramento, seria por
meio do estudo de possiveis novas variaveis a serem monitoradas durante a partida.
Além disso, o desenvolvimento de um modelo de avaliacao mais robusto certamente
ocasionaria em resultados mais significativos durante a verificacao das performances
dos jogadores.

Outro aspecto relevante, seria a implementacao de alguma técnica de aprendi-
zado de maquina para o treinamento da inteligéncia artificial, de modo que ela pudesse:
aprender novas estratégias, se comportar de maneira semelhante aos humanos e pro-
porcionar partidas mais desafiadoras e equilibradas para todos os niveis de jogadores.

Por fim, seria interessante a realizagao de um niimero maior de experimentos com

jogadores reais de forma a avaliar melhor a abordagem desenvolvida neste trabalho.



Apéndice A

Questionarios dos Testes com Usuario

Questionario dos Testes no Jogo DotA

Titulo: Inteligéncia Artificial Adaptativa para Ajuste Dindmico de Dificuldade em Jogos Digitais

O objetivo deste teste é avaliar o nivel de satisfagdo e entretenimento de jogadores durante
partidas do jogo Defense of the Ancient (DotA).

Serd solicitado que os participantes joguem 2 partidas do jogo Defense of the Ancient (DotA).
Nessas 2 partidas, o voluntario ird jogar contra um adversario de comportamento adaptativo ou
ndo-adaptativo, onde a escolha desse adversario sera aleatéria. Durante as partidas, os logs do
jogo serdo coletados para analise posterior. Ao final das atividades estabelecidas, o participante
preenchera um formulario pés teste informando suas percepgdes e seu nivel de envolvimento ao
longo das partidas.

Todas as informagdes coletadas durante os testes serdo utilizados apenas com o propésito de
estudo e nenhuma de suas imagens e/ou informagdes pessoais serdo publicadas e/ou
disponibilizadas para terceiros. Garantimos o anonimato dos participantes, tendo dito isso, as
Unicas pessoas que terdo conhecimento do nome dos participantes serdo os pesquisadores
envolvidos nesse teste.

Se vocé optar por ndo participar:

Vocé possui total liberdade para decidir, em qualquer momento, se deseja ou ndo participar dessa
pesquisa. Sua decisdo ndo ird afetar o seu relacionamento com a institui¢gdo ou com os
envolvidos nessa pesquisa.

Compensagao:

A participagao nesta pesquisa é totalmente voluntdria e nenhuma remuneragao serd oferecida
para os participantes.

Consentimento:

0 presente documento que descreve os beneficios, riscos e procedimentos desta pesquisa foi lido
e explicado. Eu tive a oportunidade de realizar perguntas sobre a pesquisa e as mesmas foram
respondidas com clareza. Eu concordo em participar como voluntério.

Figura A.1. Formulario de consentimento preenchido pelos participantes antes
de se iniciar os testes.
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Questionario Pré Teste

Esse questiondrio deve ser preenchido ANTES de vocé iniciar as partidas do jogo DotA.

Sexo do Jogador *

9

Idade *

e}
o

')
o/
o
')
o/

o)
<

Menos de 18 anos

18 a 21 anos

) 22a25anos

26 a 29 anos
Acima de 30 anos

Qual seu grau de escolaridade? (Completo ou Incompleto) *

e
o/

e
o/

e}
o

Ensino Médio
Ensino Superior

Pés-Graduagéo

Quais tipos de jogos vocé ja jogou? (Se necessdrio, escolha mais de uma) *

FPS (Counter Strike, Doom, Call of Duty, Medal of Honor, etc.)
Plataforma (Sonic, Mario, Metroid, etc.)

Jogos de esportes

Jogos de corrida

Jogos musicais (Guitar Hero, Rock Band, etc.)

RTS (Age of Empires, Warcraft, Starcraft, etc.)

Acgdo/Aventura (Assassin’s Creed, Tomb Raider, Uncharted, etc)
RPG (Zelda, Final Fantasy, Ragnardk, Diablo, etc.)

Puzzle (Tetris, Angry Birds, etc.)

Jogos de simulagdo (Sim City, The Sims, etc.)

Jogos digitais de tabuleiro e carteado (Xadrez, Dama, Paciéncia, Truco, etc.)

Qutro:

Em qual plataforma vocé joga atualmente? (Se necessério, escolha mais de uma) *

O
O
O
O
O

Computador

Mobile

Tablets

Consoles (PS4, Xbox One, Wii U, etc.)

Consoles portéteis (Game Boy, PSP, Nintendo DS, etc.)

Figura A.2. Questionario pré-teste.




Com que frequéncia vocé joga? *
O Todos os dias
© De 1 a3 vezes por semana

© De1 a3 vezes por més

Vocé ja jogou Defense of the Ancient (DotA)? *

9

Como vocé se classificaria como jogador de DotA? *
O Iniciante

© Intermedidrio

© Experiente

Vocé ja jogou outro jogo do género MOBA? *
o S"Tl
© Néo

Caso ja tenha jogado outro jogo do género MOBA, digite o nome dele(s) abaixo:

Como vocé se classificaria como jogador de MOBA? *
© Iniciante
© Intermedidrio

O Experiente

Figura A.3. Continuagao do questiondario pré-teste.
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Questionario Pds-Teste

Esse questiondrio deve ser preenchido DEPOIS de vocé finalizar todas as partidas do jogo DotA.

Qual mapa vocé jogou? *

9

Sobre imersdo no jogo:
Eu ndo percebi o tempo passar enquanto jogava. *
1 2 3 4 5

Discordo totalmente ©) & © ¢ © Concordo totalmente

Me senti mais no ambiente do jogo do que no mundo real. *

1T 2 3 4 5

Discordo totalmente ©) & © ¢ © Concordo totalmente

Me esforcei para ter bons resultados no jogo *

1T 2 3 4 5

Discordo totalmente ©) & © ¢ ¢ Concordo totalmente

Houve momentos em que eu queria desistir do jogo. *

1T 2 3 45

Discordo totalmente © © @ © © Concordo totalmente

0 jogo demorou muito para acabar. *

1T 2 3 45

Discordo totalmente © © © © © Concordo totalmente

Figura A.4. Questionario pés-teste: Questoes sobre a imersao no jogo.
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Desafio do jogo:
Durante a partida, eu me senti ansioso. *
1 2 3 4 5

Discordo totalmente © © © © © Concordo totalmente

Durante a partida, eu me senti entediado. *

1T 2 3 45

Discordo totalmente ©&) & & ¢ © Concordo totalmente

0 jogo me manteve motivado a continuar jogando. *

1T 2 3 45

Discordo totalmente © © © © © Concordo totalmente

Minhas habilidades melhoraram gradualmente com a superagio dos desafios. *

1T 2 3 45

Discordo totalmente ©) © © © © Concordo totalmente

0 jogo oferece novos desafios num ritmo apropriado. *

1T 2 3 4 5

Discordo totalmente ©) & ¢ ¢ © Concordo totalmente

Este jogo é muito desafiador para mim, o adversario é muito dificil. *

1 2 3 45

Discordo totalmente © © © © © Concordo totalmente

Este jogo é adequadamente desafiador para mim, o adversério ndo é muito facil nem muito
dificil. *

1T 2 3 4 5

Discordo totalmente © © © © © Concordo totalmente

Este jogo ndo é desafiador para mim, o adversario é muito facil. *

1T 2 3 4 5

Discordo totalmente © © © © © Concordo totalmente

Figura A.5. Questionario pés-teste: Questoes sobre o nivel de desafio do jogo.
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Habilidade/competéncia durante o jogo:
Me senti bem sucedido. *

1T 2 3 45

Discordo totalmente ©) & © © © Concordo totalmente

Eu alcancei o objetivo do jogo. *

1T 2 3 4 5

Discordo totalmente & © & © © Concordo totalmente

Me senti competente. *
1 2 3 4 5

Discordo totalmente ©) & © © © Concordo totalmente

Senti que estava tendo progresso durante o desenrolar do jogo. *

1T 2 3 4 5

Discordo totalmente ¢» & ¢ © © Concordo totalmente

Figura A.6. Questionario pés-teste: Questoes sobre a habilidade/competéncia
do jogador durante o jogo.
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Divertimento durante o jogo:
Eu gostei de jogar contra este adversario. *
1 2 3 4 5

Discordo totalmente ©&» & © ¢ ¢ Concordo totalmente

Quando interrompido, fiquei desapontado que o jogo tinha acabado. *

1T 2 3 4 5

Discordo totalmente © © © © © Concordo totalmente

Eu jogaria este jogo novamente. *

1T 2 3 4 5

Discordo totalmente © © © © © Concordo totalmente

Eu recomendaria este jogo para outras pessoas. *

1T 2 3 45

Discordo totalmente <) & ¢ ¢ ¢ Concordo totalmente

Algumas coisas do jogo me irritaram. *

1T 2 3 45

Discordo totalmente ©&» & © ¢ ¢ Concordo totalmente

Achei o jogo monétono. *

1T 2 3 4 5

Discordo totalmente © © © © © Concordo totalmente

Figura A.7. Questiondario pds-teste: Questoes sobre o divertimento do jogador
durante o jogo.
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Nivel do adversério NPC:

0 adversario joga muito melhor que eu. *

1T 2 3 4 5

Discordo totalmente © © © © ¢ Concordo totalmente

0 adversario joga na mesma proporgdo que eu. *

1T 2 3 4 5

Discordo totalmente © © © © ¢ Concordo totalmente

0 adversério joga muito pior que eu. *

1T 2 3 45

Discordo totalmente © ¢ ¢ ¢ ¢ Concordo totalmente

Percepgoes do jogo:

Vocé percebeu alguma mudanga no comportamento do adversario de forma que ele se adaptou
ao seu desempenho? *
(SIM ou NAO? - Caso responda SIM, qual foi sua percepcéo?)

N

Vocé percebeu o adversério ficando mais fécil ao longo da partida? *
(SIM ou NAQ? - Caso responda SIM, qual foi sua percepcéo?)

7

Vocé percebeu o adversdrio ficando mais dificil ao longo da partida? *
(SIM ou NAOQ? - Caso responda SIM, qual foi sua percepgéo?)

N

Figura A.8. Questiondrio pds-teste: Questoes sobre o nivel do adversario e as
percepgoes durante o jogo.
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