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Resumo

A industria de jogos eletronicos alcanca a casa dos bilhoes de ddlares, demonstrando a
aceitacao e capilaridade do mercado pela sociedade. Os algoritmos para geragao pro-
cedural sao utilizados para diminuir o custo de producao de jogos, aumentar a quanti-
dade de conteido e com isso, agregar valor ao produto para os jogadores. Explorar os
métodos passados e atuais é uma forma de criar conhecimento e preparar os estudantes
para este mercado, mas estas iniciativas ainda sao raras nas faculdades de Ciéncia da
Computacao.Este trabalho explora a criacao de mapas utilizando cadeias de Markov em
um ambiente de experimentagao chamado Procedural Content Generation Lab (Marko-
vLab). Dois métodos que utilizam cadeias de Markov de ordem superior encontrados
na literatura sao implementados e uma interface web é desenvolvida para o ambiente.
Através dela, experimentos sao realizados com o treinamento e a posterior geracao de

mapas para jogos sao avaliados qualitativamente.

Palavras-chave: desenvolvimento de jogos; geracao procedural de conteido; cadeias de

Markov.



Abstract

The electronic games industry has reached billions of dollars, demonstrating the accep-
tance and capillarity of the market by society. Procedural generation algorithms are used
to reduce the cost of game production, increase the amount of content and, therefore, add
value to the product for players. Exploring past and current methods is a way to cre-
ate knowledge and prepare students for this market, but these initiatives are still rare in
Computer Science faculties. This work explores the creation of maps using Markov chains
in an experimental environment called MarkovLab. Two methods that use higher-order
Markov chains found in the literature are implemented and a web interface is develo-
ped for the environment. Through it, experiments are performed with training and the

subsequent generation of maps for games are qualitatively evaluated.

Keywords: game development; procedural content generation, Markov chain.
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1 Introducao

O mercado de jogos movimenta bilhdes de ddlares pelo mundo. Segundo Newzoo (2024),
estima-se que o mercado global de jogos gerara receita de 187,7 bilhoes de délares em 2024.
Somente no pafs, foram 2,7 bilhoes de reais movimentados, colocando o Brasil como o 10°
maior mercado desse setor no mundo.

O alto grau de investimento no setor se deve a grande difusao da cultura de
jogos na sociedade, o que faz com que pequenas empresas ou MesmMO pequenos grupos
de desenvolvedores surjam pelo mundo em busca de captar uma parte deste mercado.
As grandes empresas possuem um amplo orcamento para produzirem um jogo, o que
permite ter uma equipe especializada em cada etapa de desenvolvimento. A auséncia
de um largo orcamento faz com que as pequenas empresas tenham poucos funcionarios,
que acumulam diversas fungoes ou utilizam instrumentos para aumentar a producao e
serem competitivas. A geracao procedural é um destes instrumentos, que é utilizada no
intuito de diminuir custos de produgao e duragao na criagao de contetido para seus jogos
(TOGELIUS; SHAKER; NELSON;, 2016).

A geracao procedural pode auxiliar em diversas etapas da geracao de conteudo,
como: a posicao inicial de inimigos; a geracao de recompensas; a geracao de atributos
de armas e armaduras; visuais de personagens e inimigos; geragao de regides e ambiente
por onde o jogador ira passar. Um exemplo dessa ultima sao os jogos do tipo roguelike.
Nesses jogos, o aspecto de aleatoriedade de todos os encontros é conferido pelo uso de um
conjunto de algoritmos que garantam um alto grau de variabilidade, abrindo um amplo
leque de possibilidades e restricoes com as quais os jogadores devem usar a inteligéncia e

habilidade para superar os desafios e diversificar sua experiéncia.

1.1 Contextualizacao da Geracao Procedural

Segundo Smith (2014), a geracao procedural surgiu na década de 1980 com a necessidade

de criar conteido para um jogo de modo a ocupar pouco espago em um computador.
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Porém, com a evolugao dos computadores, a geragao procedural foi sendo esquecida,
pois surgiu a viabilidade de criagao de mais contetido pré-fabricado e de qualidade com
artistas graficos. O método de desenvolvimento por via da geracao procedural ressurgiu e
ganhou destaque recentemente através do advento de pequenos estidios e desenvolvedores
independentes, conhecidos como indzies.

Ainda segundo Togelius, Shaker e Nelson (2016), geracao procedural de contetdo
é um termo usado para descrever a criagao de contetdo (ndo mecanismos) para um jogo
eletronico, criado por um software com ou sem a assisténcia de uma pessoa especializada
da area. Descrevendo de uma forma simples, a geracao procedural consiste em utilizar
algoritmos para realizar a criacao de mapas, armas, armaduras, itens, personagens, entre
tantos outros conteidos utilizados em um jogo e criados de forma aleatéria.

Existem varios algoritmos no campo da geracao procedural, dos quais os que pos-
suem mais relevancia para a construcao de mapas sao: particao de espaco, onde se divide
0 espago sucessivamente em salas menores; agent-based dungeon growing, que consiste na
escavagao de salas e caminhos utilizando um agente; automatos celulares, com pequenos
elementos em uma grade n-dimensional com um conjunto de estados finitos e regras de
transicao; geracao por gramaticas livres de contexto, que consistem na utilizagao de frases
modeladas por um conjunto finito de regras recursivas que descrevem como as estruturas
de grande escala sao construidas a partir de uma menor escala, utilizando uma palavra
individual (SHAKER et al., 2016a). Adicionalmente, e de principal interesse deste pro-
jeto, também temos o uso das cadeias de Markov, um método matematico estocastico,
que pode ser usado para a geragao procedural de conteido por mudanca de estados com
uma determinada probabilidade (HENRY et al., 2022).

Para usar a geracao procedural é necessario possuir um certo controle sobre a
geracao do conteudo que serd desenvolvido, pois um jogo com elementos criados de forma
totalmente aleatéria sem fidelidade aos aspectos estruturais daquilo que é proposto pode
acabar ficando monétono (GREY, 2017). Isto é, apesar das possibilidades proporcionadas
pela randomizagao do contetido, o jogo pode acabar ficando repetitivo para o jogador e
os elementos podem nao ter relacao com a sua narrativa o que pode fazer com que o

jogador o abandone, pois a experiéncia, ao contrario de divertida e prazerosa, pode se
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tornar insipida, perdendo o aspecto fundamental da experiéncia preconizada pelos jogos
eletronicos.

Na industria de jogos existem muitas produtoras criando jogos de temas e de
mecanismos variaveis que usam a geracao procedural em varios dos elementos de seus
jogos. Entretanto, do ponto de vista de ensino técnico, cada método de geracao é estudado
em um jogo ou prototipo ad hoc. A utilizacao de uma ferramenta de estudo para uso geral
de geragao procedural permite explorar os métodos sem que haja a necessidade de se criar
o0 jogo inteiro. Desta forma, este trabalho propoe o MarkovLab, um ambiente online para
exploragao do uso das cadeias de Markov em um ambiente controlado, independente de
motor e estilo de jogo.

Propoe-se utilizar cadeias de Markov em conjunto com aprendizado de maquina
para controlar a previsibilidade e os resultados. Por meio do treinamento do algoritmo, é
viavel torna-lo mais previsivel e controlavel, mantendo sua capacidade de gerar resultados
aleatorios. Essa integracao serd feita na ferramenta, possibilitando sua comparagao com

diferentes abordagens de sua utilizagao.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é contribuir para o ensino de desenvolvimento de jogos,
mais especificamente no estudo dos algoritmos de geracao procedural de contetddo. Ele
introduz o MarkovLab para experimentar diferentes abordagens para a criacao de mapas

de jogo com as cadeias de Markov. Como objetivos especificos, podemos destacar:

1. Selecionar da bibliografia uma colegao de algoritmos baseados em cadeias de Markov

para a geracao de mapas;
2. Implementar esses algoritmos no MarkovLab, em JavaScript;

3. Avaliar os resultados de treinamento a partir de diferentes conjuntos de treinamento

e a geragao com numeros pseudo aleatérios;

4. Avaliar os resultados da geracao a partir de diferentes parametros como dimensoes

e estilos de entrada;
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Ao atingir esses objetivos, espera-se ter um ambiente online para uso académico

e estudos subsequentes em geragao procedural.

1.3 Metodologia

O presente trabalho detalha uma pesquisa exploratéria, amparada por desenvolvimento
de software, para explorar métodos de geracao procedural de conteiiddo em jogos usando

cadeias de Markov. Os seguintes passos foram realizados para a sua execugao:

1. implementacao das cadeias de Markowv;

2. implementagao de treinamento das probabilidades da cadeia de Markov;

3. implementagao da interface do MarkovLab;

4. realizacao de uma analise do impacto do uso de nimeros pseudo-aleatorios;

5. realizacao de uma analise empirica dos mapas gerados e de suas respectivas tabelas

de dados.

Espera-se observar a partir dos dados gerados se um determinado treinamento
por cadeias de Markov consegue ter um alto grau de beneficio para o desenvolvimento de

jogos e em qual grau se aproximariam dos cenarios utilizados no treinamento.

1.4 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos. Além desta Introdugao, o Capitulo 2
traz os conceitos e referéncias para outros trabalhos que auxiliam no entendimento dos
assuntos aqui desenvolvidos. O Capitulo 3 traz o estado da arte no qual se encontram
as cadeias de Markov no uso em jogos. O Capitulo 4 apresenta a implementacao das
cadeias de Markov e os cenarios utilizados para a avaliagao deste trabalho. Por fim, o
Capitulo 5 conclui o desenvolvimento do trabalho e apresenta as consideragoes finais além

das possibilidades para pesquisas futuras.
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2 Fundamentacao

Este capitulo apresenta os conceitos necessarios para o entendimento do desenvolvimento
deste trabalho. Serao tratadas na Segao 2.1 as caracteristicas necessarias para o desenvol-
vimento de jogos eletronicos, destacando os pontos que o diferem de um desenvolvimento
de software corporativo. Na Secao 2.2 temos uma revisao sobre os tipos e algoritmos da
geracao procedural de conteido, além de varios exemplos de jogos que utilizam a geragao
procedural. A Secao 2.3 fala sobre métodos de geracao de niimeros pseudoaleatorios e, por
fim, a Secao 2.4 traz uma visao geral das cadeias de Markov suas principais caracteristicas

e sua capacidade de geracao, de especial interesse para este trabalho.

2.1 Desenvolvimento de Jogos

Varios pesquisadores ja apresentaram defini¢coes sobre o que é um jogo. De acordo com
Caillois (1958), um jogo possui as seguintes caracteristicas: jogar nao é obrigatério; é
envolto em um limite de espaco e tempo definido; os rumos e os objetivos nao podem ser
determinados com antecedéncia; nao cria riqueza e nem bens; estabelece novas regras; cria
uma segunda realidade em busca de sair da vida real. J4 Huizinga (2000) define como:
uma atividade optativa fora da realidade, é exercida dentro de determinados limites de
tempo e espago, segue determinadas regras, e produz sentimentos de tensao e alegria.
Concluindo, podemos definir o termo jogos como sendo uma atividade recreativa, tendo
como objetivo o entretenimento e o divertimento do jogador. Eles possuem um conjunto
de regras que regem a busca pelos objetivos e deveriam ser equilibrados de forma justa
para ser divertido a todos os participantes.

Atualmente a area de desenvolvimento de jogos abrange diversas profissoes, como
o design de jogos, de nivel, som, a programacao, a producao de arte, a escrita da historia,
produgao, testes e marketing. De acordo com Sharp e Macklin (2016), game design é a
pratica de arquitetar e criar como um jogo funciona, incluindo o seu ntucleo, agoes, temas

e, mais importante, a experiéncia do jogo. Existem dez ferramentas basicas para a area
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de game design que sao:

1.

10.

Restrigoes: limitagoes postas sobre o jogador em busca de criar um desafio sobre

este;

Acoes diretas e indiretas: agoes realizadas pelo jogador que permitem interagir com
os objetos ou com o espaco do jogo, e agoes que sao realizados sem o contato direto

do jogador;
Objetivo: dar ao jogador um propésito para o jogo;

Desafio: os desafios de um jogo surgem tanto da dificuldade em alcancar determi-

nados objetivos quanto das mecanicas e regras que o jogo impoe;

Habilidade, estratégia, risco e incerteza: habilidade é o dominio que um jogador
possui sobre as mecanicas de um jogo. Estratégia é a capacidade deste de encontrar
varios caminhos para alcancar um objetivo. Risco é o uso da aleatoriedade em um

jogo e a incerteza ¢ a imprevisibilidade do que acontecers;

Tomada de decisao e feedback: a habilidade do jogador de decidir qual sera sua
préxima agao para alcancar o objetivo, acompanhada da capacidade de interpretar

o feedback fornecido pelo jogo como resposta as suas escolhas.
Abstracao: a modelagem de fenomenos em forma de um jogo fisico ou digital;

Tema: a estrutura légica de um jogo que o representa; designers de jogos a utilizam
em busca de moldar a experiéncia do jogador e ajudar que eles entendam o jogo de

forma mais rapida e intuitiva;

Storytelling: muitas vezes, o tema de um jogo estd incorporado em sua histéria
e esta ferramenta auxilia na construcao deste, em um mundo onde os jogadores
habitam no entorno de seus personagens e, via um avatar, realizam acoes e decisoes

que levam ao desdobramento da histéria;

Contexto de jogo: elemento que ajuda a identificar onde e por quem o jogo serd
jogado, influenciando diretamente a experiéncia proporcionada. Isso inclui a analise

do local, plataforma de lancamento (mobile, console, pc) além piblico-alvo.
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Concluindo, atualmente os profissionais que trabalham no mercado de desenvol-
vimento de jogos precisam dominar as ferramentas bésicas de game design em busca de

proporcionar um jogo que seja divertido e simultaneamente desafiador.

2.2 Geracao Procedural em Jogos

A Geragao Procedural de Contetido (GPC) é a criacao algoritmica de conteiddo de jogos
com base em uma entrada limitada como restri¢oes e dados bésicos, ou indireta da equipe
de produgao do jogo. Em outras palavras, a GPC refere-se a um software de um com-
putador que consegue criar conteido para um jogo (TOGELIUS; SHAKER; NELSON,
2016).0 contetdo que pode ser gerado de um jogo pela geracao procedural é: os niveis,
08 mapas, as regras, as texturas, as histérias, os itens, as missoes, as musicas, as armas,
os veiculos, os personagens, entre outros.

Um dos beneficios mais aparentes do uso de GPC é a nao necessidade de uti-
lizar um designer ou artista em cada um dos elementos do jogo. Assim, uma empresa
que consegue redirecionar parte de seus artistas para outras tarefas, pode diminuir o
custo de manutencao em manter uma equipe grande para ganhar uma vantagem sobre
a concorréncia, ou diminuir o tempo de producao de artes para um jogo. Mas também
podemos inverter o pensamento ao criar um GPC que seja uma ferramenta para aumentar
a criatividade de artistas e de designers, assim aumentando a produtividade ao invés de

diminuir custos, criando a oportunidade de pequenas empresas poderem criar jogos ricos

com grande volume de conteido (TOGELIUS; SHAKER; NELSON, 2016).

2.2.1 Jogos que utilizam a geracgao procedural

Os jogos que utilizam a geracao procedural de forma mais extensa sao dos géneros dungeon
crawlers, roguelikes e survivals. Os dungeon crawlers sao um subgénero do Role-Playing
Game (RPG), consistindo na exploracao de niveis conhecidos como masmorras, mas po-
pularmente ja chamados de dungeons. Os roguelikes também sao um subgénero do RPG,
mas focam na exploracao de mapas gerados proceduralmente, em que o jogador tem uma

Unica vida: a morte do personagem é permanente e o jogo deve ser recomecado. Ja os



2.2 Geracao Procedural em Jogos 14

jogos conhecidos como survival desafiam os jogadores a sobreviver o maior tempo possivel
a partir da coleta de recursos para fabricacao de itens em um ambiente hostil.
Atualmente muitos jogos que utilizaram a GPC conseguiram obter um grande
sucesso no mercado. Por exemplo, Diablo (BLIZZARD, 1996) com a sua de geragao de
dungeons e itens fortemente ligados na histéria; Minecraft (MOJANG STUDIOS, 2009)
com a sua geragao procedural de terrenos usando blocos; Borderlands (GEARBOX SOFT-
WARE, 2009), jogo em primeira pessoa que utiliza a geracao procedural de armas; No
Man’s Sky (HELLO GAMES, 2016) com a sua geragdo de biomas, planetas, sistemas
solares e galdxias; The Binding of Isaac (HEADUP GAMES, 2011) com a sua geragao de
dungeons; Don’t Starve (KLEI ENTERTAINMENT, 2013), jogo que consiste em sobre-

viver em um mapa gerado proceduralmente.

2.2.2 Métodos de geracao procedural em mapas

Segundo Shaker et al. (2016b), os algoritmos mais conhecidos para a GPC de mapas sao:
particao de espaco, crescimento de dungeon por agentes, automatos celulares e geragao
por gramaticas livres de contexto.

A particao de espaco consiste em subdividir um espaco bidimensional de forma
sucessiva e, apos essa divisao, adicionar salas ao mapa que sao conectadas pelas divisoes
realizadas.

O método de crescimento de dungeon por agentes consiste em escavar salas e
caminhos de forma sequencial, o que pode resultar em um mapa com aparéncia mais
caotica.

O uso de automatos celulares baseia-se em regras de transicao e parametros que
controlam o conteudo gerado.

Por fim, a geracao baseada em gramaticas utiliza uma estrutura de linguagem

natural, que é transformada mediante um conjunto de regras pré-definidas.
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2.3 Gerador de numero pseudo-aleatério

Pelas caracteristicas deterministicas dos algoritmos, computadores nao conseguem gerar
numeros verdadeiramente aleatoérios, por isso o termo pseudoaleatério é usado. Uma
semente aleatoria é um valor inicial utilizado para inicializar um gerador de nimeros
pseudoaleatérios Pseudo-Random Number Generator (PRNG) (SCHONS, 2023). A uti-
lizacao de uma seed fixa permite que os experimentos sejam reexecutados sob as mesmas
condicoes, gerando os mesmos resultados consistentes e facilitando a comparacao entre
diferentes algoritmos.

O uso de uma semente fixa é fundamental pelos seguintes motivos:

e Reprodutibilidade: Garante que os mesmos resultados sejam obtidos em diferen-

tes execugoes, desde que as condicoes sejam mantidas;

e Comparacao Consistente: Permite uma avaliagao justa entre diferentes algorit-

mos ou variacoes do mesmo algoritmo;

e Facilidade de Depuracao: Auxilia na identificacdo de erros, ao possibilitar a

repeticao de cendrios especificos.

Portanto, o emprego de random seeds nao apenas garante maior controle sobre os
experimentos, mas também contribui para o rigor cientifico e a confiabilidade dos resulta-
dos obtidos. No contexto de algoritmos baseados em geracao procedural, as random seeds
tornam-se ferramentas indispensaveis para o avanco do conhecimento e para a construgao

de sistemas robustos e previsiveis.

2.4 Cadelas de Markov

Cadeias de Markov sao um modelo matematico de sistemas que realiza transicoes entre
estados ao longo do tempo seguindo uma probabilidade para os proximos estados. Isto é,
modelam transi¢oes de forma estocastica.

Uma cadeia de Markov é definida como um conjunto de estados S ={s1, sa, ...,S, }
e a distribui¢ao de probabilidade condicional P(P; | P,_1) que representa a probabilidade

de transicao para o estado t dado o estado anterior t — 1. Um exemplo de aplicacao
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de cadeias de Markov pode ser visto através da modelagem de sentencas: uma cadeia
poderia capturar a probabilidade de uma determinada palavra ocorrer, dada a palavra
anterior (SNODGRASS, 2018). Neste trabalho, as cadeias de Markov serdo divididas em

trés tipos: tradicionais ou padrao; de ordem superior; e as multidimensionais.

2.4.1 Cadeias de Markov padrao (primeira ordem)

Cadeias de Markov padrao, ou de primeira ordem, sao cadeias onde a distribuicao de
probabilidade possui a restricao de depender apenas do estado atual e nao de quaisquer
estados anteriores. A Figura 2.1 apresenta um diagrama de uma cadeia de Markov padrao
completa, onde é apresentado que o somatorio das probabilidades de saida de um deter-
minado estado tem que ser sempre 1. Cada probabilidade é representada em formato
decimal. A Figura 2.1 também ilustra como é feita a matriz de transicao da cadeia, onde
cada linha indica a probabilidade de transicao para o estado ¢ partindo do estado j, sendo
1xj respectivamente a linha e a coluna.

M
—M

P33 () — 24

Poo Po1 Poz Pos

Po3 S3 P;3
Pig P11 Pi2 Pig
/ Pb\' M

, Pag Pz1 P22 Pag
Pog Py | % D
1] Pso P31 P3z P3s

Po. S1 P21 L
(JPLI vx ; Pi=1

Figura 2.1: Diagrama de uma cadeia de Markov completa e sua matriz de probabilidade.
Fonte: Salamat et al. (2019).

2.4.2 Cadeias de Markov de ordem superior

Cadeias de Markov de ordem superior: sao cadeias onde condi¢ao de depender de apenas
de um estado é relaxada, assim levando em consideracao um nimero k£ de estados ante-
riores, onde k£ é um nimero natural finito. Em determinadas aplicagoes, o uso de ordens

superiores permite que as cadeias de Markov modelem transicoes de estado com maior
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precisao (SNODGRASS; ONTANGN, 2014b).
Esta propriedade pode ser observada na Figura 2.2, onde apresenta que uma
cadeia com k£ = 2 depende de dois estados anteriores ao invés de usar apenas o estado

imediatamente anterior.

a)Cadeia de markov de ordem 1

PGS, | S,.))

b)Cadeia de markov de ordem 2

0702020

P(Sf ‘ Sf-f’ S£-2)

Figura 2.2: Cadeias de Markov ordem superior com k = 1 e 2 respectivamente. Fonte:
Snodgrass e Ontanén (2014a).

2.4.3 Cadeias de Markov Multidimensionais

Cadeias de Markov Multidimensionais sao uma extensao das cadeias de Markov de ordem
superior que permitem representar um espaco discreto por um conjunto de estados circun-
dantes, representados por um grafo. Assim, um determinado estado depende tanto dos
vizinhos como dos estados anteriores, como pode ser visto na Figura 2.3. Na cadeia nss,
por exemplo, cada estado depende dos trés estados vizinhos, respectivamente (I — 1,t),
(I,t =1) e (I —1,t—1), localizados no grafo.

Este capitulo fez uma revisao dos principais conceitos utilizados neste trabalho.
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Figura 2.3: Cadeias de Markov multidimensionais de ordem 0, 1, 2 e 3 respectivamente.
Fonte: Snodgrass e Ontanén (2016a).

No préximo capitulo, alguns dos trabalhos relacionados mencionados acima serao deta-

lhados.
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3 Trabalhos Relacionados

Este capitulo realiza uma breve revisao de artigos que utilizam as cadeias de Markov para
a geracao procedural de mapas para jogos. Uma comparacao entre os artigos é realizada

ao final e como eles se relacionam com este trabalho.

3.1 (eracao procedural com cadeias de Markov com
treinamento

No trabalho de Snodgrass e Ontanén (2016b) os autores possuem como objetivo a inves-
tigacao de técnicas que podem ser utilizadas como uma base para a geracao procedural
de mapas independentes utilizando cadeias de Markov. Para a realizacao deste objetivo,
foram utilizada técnica de treinamento que exploram os seguintes modelos da cadeia de

Markov:

1. cadeias de Markov multidimensionais;
2. cadeias de Markov multidimensionais hierarquicas;

3. campos aleatorios de Markow.

Essas técnicas exigem uma colecao de mapas de treinamento, geralmente obti-
dos da internet. No Markov hierarquico, é fundamental capturar dependéncias de longa
distancia e padroes entre regices. Isso pode ser feito manualmente, identificando e estru-
turando essas relacoes com base na observacao, ou por meio de um método baseado em
clusters, no qual os tiles de baixo nivel sao agrupados utilizando k-medoids para definir
os de alto nivel. Essas abordagens sao aplicadas no aprendizado de maquina para avaliar
a jogabilidade dos mapas gerados, conforme o género do jogo pretendido.

Para a realizagao dos experimentos, foram utilizados trés jogos: Super Mario
Bros (jogo de plataforma horizontal), Loderunner (jogo de labirinto), Kid Icarus (jogo

de plataforma vertical). Para a obtenc@o dos dados, foi realizado um teste sobre os
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mapas gerados em busca de uma porcentagem que sao jogaveis, e realizado um método de
comparacao diferente para cada jogo, no Super Mario Bros e verificado se as estruturas
estao completadas, no Loderunner verifica-se se existe um caminho que conecta todos os
tesouros e o Kid Icarus verifica se existe um caminho entre o comeco e fim do mapa.
Alcancaram como resultado que o modelo utilizando clusters como cadeias de
Markov hierarquicas tiveram os melhores resultados em comparacao com as outras cadeias
no Super Mario Bros, enquanto foi pior em relagao ao multidimensional e unidimensional

sem o uso de clusters.

3.2 Cadeia de Markov com treinamento para geracao
e com pos-processamento

No trabalho de Lu et al. (2019) também foram utilizados os modelos de cadeias de Markov
multidimensionais, mencionados anteriormente, em busca de gerar mapas para o Zelda
(NINTENDO, 1986). Foi utilizada a mesma abordagem proposta por Snodgrass e On-
tanon (2016b) para a implementac@o do treinamento dos modelos.

Diferente do artigo anterior, foi proposta uma representacao e visualizacao dos
mapas em multicamadas em busca de representar as bordas, pois no jogo Zelda (NIN-
TENDO, 1986) existem tiles especiais que indicam a parede ou a saida. Além disso,
foi proposto, apds a geragao do mapa, realizar-se um pods processamento onde funciona
com base na busca por submapas que nao existiam no conjunto de salas utilizadas para
treinar o modelo. O método percorre o mapa e verifica cada submapa na sala gerada,
sempre que encontra um submapa desconhecido, ele tenta substituir o ladrilho central do
submapa por um ladrilho que tenha alta probabilidade, com base nos ladrilhos ao redor
do submapa. para transformar um mapa nao jogavel em jogavel. Foi demonstrado que o

pos processamento melhora a quantidade de mapas utilizaveis.
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3.3 (Geracao Procedural usando cadeias de Markov
sem treinamento

No trabalho de Costa e Borchartt (2018) é proposta uma metodologia para geragao proce-
dural de terreno para jogos de plataforma 2D usando cadeia de Markov, possuindo como
requisitos a identificacao dos tiles que serao usados; e a identificagao das respectivas
probabilidades desses tiles serem o inicial e de mudanca.

Como resultado, foi observado que as cadeias de Markov sem um devido trei-
namento prévio acabam inviabilizando os mapas gerados pelo algoritmo. Os autores

demonstraram mediante figuras que o terreno sofre inconsisténcias nesses casos.

3.4 (Geracao Procedural usando cadeias de Markov
com treinamento e adaptativo

No trabalho de Blaskowski (2016), sdo analisados dois métodos para a geragdo procedu-
ral. O primeiro método emprega cadeias de Markov multidimensionais combinadas com
aprendizado de maquina para ajustar as probabilidades de geragao. Nesse contexto, é
implementado um processo em camadas (layers), onde uma camada é responsédvel por
modelar o caminho provavel do jogador, enquanto a outra define a altura dos tiles em
relacao a base. O segundo método adota uma abordagem adaptativa, utilizando modelos
de teste publico, como o Generic Player Experience (GPE) e o Playlog Driven Categori-
zation (PDC), para refinar a experiéncia do jogador com base em seu feedback durante o
processo de teste.

Para a realizagao do experimento, foram utilizados conjuntos de mapas do Super
Mario Bros(NINTENDO, 1985), utilizando-se como uma das métricas de avaliagdo a
posicao de trampolins gerados no mapa, além da dificuldade e distancia até o objetivo.

Alcancgou-se como resultado uma clara distingao entre as cadeias com uma tnica
camada e com miultiplas em relacao ao trampolim, que demonstrou que o primeiro possui
inconsisténcia sobre a utilizacao deste em alcancar o objetivo, enquanto o segundo é

altamente consistente.
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O primeiro método consegue modelar bem os dados de treino, capturando deta-
lhes importantes, o que permite criar niveis com interagoes interessantes entre o jogador
e o ambiente. O segundo método, por sua vez, cria niveis adaptados ao estilo de jogo de

cada jogador, tornando a experiéncia mais personalizada.

3.5 (Geracao procedural usando cadeias de Markov
com a utilizacao de agentes

No trabalho de Zafar, Irfan e Sabir (2019) foi utilizado o GVG-LG framework, uma
plataforma criada com a finalidade de que os pesquisadores possam testar seus métodos
contra uma variedade de jogos diferentes usando a linguagem VHDL. Para a geracao de
niveis usando as cadeias de Markov, um nivel no VHDL é representado como uma matriz
2D.

O método de aprendizagem consiste em utilizar cadeias de Markov multidimen-
sionais no processo de aprendizagem. Os niveis usados no processo de aprendizagem sao
divididos em facil, médio e dificil, classificados conforme o niimero de sprites fornecidos
pelo gerador de sementes aleatérias. Foram utilizados dois métodos de aprendizagem:
Contagens Absolutas e Estimativa de Probabilidade.

O experimento proposto consistiu em utilizar uma semente aleatéria que especi-
fica como entrada o nimero de sprites, sendo garantido que nao haja niveis nao jogaveis
utilizados no processo de aprendizagem. Para a realizacao dos experimentos, foram uti-
lizados o jogo Zelda (NINTENDO, 1986), e como métrica avaliativa a porcentagem de
vitoria.

Para a avaliacao do mapa gerado, foram utilizados varios agentes de jogo como
SampleMCTS, SampleOneStepLookAhead, doNoth-ing, SampleRS, OLETS e Number27,
alguns sendo melhores do que outros segundo a sua classificagdo no GVG-AI (PEREZ-
LIEBANA et al., 2019 apud ZAFAR; IRFAN; SABIR, 2019).

Seguindo a hipdtese do Relative Algorithm Performance Profile, para um nivel
ser bem projetado, o desempenho de um agente deve ser relativo a sua classificagao. O

resultado alcancado seguiu a hipdtese mencionada, o que demonstra que o método de
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geracao produz niveis com qualidade.

3.6 Avaliacao da aprendizagem em diferentes estru-
turas de dados

O trabalho de Summerville et al. (2018) apresenta vérios experimentos feitos com os
algoritmos de geracao procedural e utilizando diferentes métodos de aprendizagem de
maquina, com diferentes representacoes de conteiido que sao sequéncias, grades e grafos.

O resultado obtido indica que algumas abordagens baseadas em grafos podem
demandar mais tempo a medida que a complexidade dos dados aumenta, enquanto a
abordagem com grades tende a ocupar mais espaco na memoria. Além disso, certos
métodos exigem mais tempo de treinamento do que outros, e a escolha da representacao

mais adequada pode variar de acordo com o género do jogo.

3.7 Conclusoes Parciais

O trabalho de Summerville et al. (2018) conclui que, ao utilizar o aprendizado de maquina
em busca de treinar diferentes estruturas, dependendo da sua representacao, pode melho-
rar ou piorar o método, o que o torna uma boa observacao para o trabalho proposto.

Ja o trabalho de Costa e Borchartt (2018) demonstra que ao utilizar as cadeias
sem treinamento prévio pode causar uma distor¢ao nos mapas gerados. Isso leva aos
trabalhos de Snodgrass ¢ Ontanén (2016b) e Lu et al. (2019), que demostram que, com o
devido treinamento e representacao, as cadeias conseguem gerar mapas que nao possuem
distor¢ao. Adicionalmente, caso algum mapa gerado seja nao jogavel, pode-se realizar um
pods-processamento com cadeias de Markov.J& os trabalhos de Blaskowski (2016) e Zafar,
Irfan e Sabir (2019), trazem a avaliagdo e métodos de machine learning. Dessa forma,
seguindo os resultados disponiveis na literatura, este trabalho utiliza o treinamento das
cadeias de Markov e utiliza cadeias de ordem superior enquanto se atende ao tema do
jogo implementado no MarkovLab.

Na Tabela 3.1, é apresentada uma comparacao entre os artigos, destacando que
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a maioria utiliza aprendizado de maquina com o objetivo de alcancar resultados mais

satisfatérios. Além disso, sao evidenciadas as preferéncias em relagao as representacgoes

dos mapas e as distintas abordagens de avaliacao adotadas.

Tabela 3.1: Tabela comparativa entre os projetos estudados.

Nome do trabalho Aprendizado

Cadeia de Mar-
kov

Abordagem de ava-
liacao

Snodgrass e  Ontanén sim

(2016b)

Lu et al. (2019) sim
Costa e Borchartt (2018) nao
Blaskowski (2016) sim

Zafar, Irfan e Sabir (2019)  sim
Summerville et al. (2018) sim

Este projeto sim

Multidimensional
Multidimensional

Padrao

Multidimensional

Multidimensional
Multidimensional

Multidimensional

Niveis jogéaveis

Niveis jogéaveis

Visual do mapa
Visual do mapa, ele-
mentos da jogabili-
dade e dificuldade
qualidade

Anélise de duracao e
armazenamento
Anélise Visual

Concluindo, este capitulo fez uma revisao de uma selecao de trabalhos relaciona-

dos ao uso de Cadeias de Markov, além de apresentar que um pds-processamento faz com

que um mapa nao jogavel se torne jogavel.
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4 Desenvolvimento

Este capitulo descreve o desenvolvimento do sistema MarkovLab, projetado para gerar
mapas proceduralmente com cadeias de Markov. Serao abordados: a sua estrutura, fun-
cionalidades nos métodos Multidimensional, Quasi-Hierarquico (implementagao parcial
do hierdrquico) e hierarquicos. Sao detalhados também os testes realizados, incluindo
padroes gerados, limitagoes técnicas e otimizacoes, além da avaliacao do sistema sob

critérios qualitativos e funcionais para identificar melhorias.

4.1 Visao geral do MarkovLab

O MarkovLab é um sistema desenvolvido para gerar mapas 2D de forma procedural uti-
lizando cadeias de Markov. Sua estrutura é composta por diversas classes principais que
desempenham papéis fundamentais na construgao e no funcionamento do sistema descritas

a seguir:.

e index.html: E o documento que monta a estrutura para abrir o sistema no nave-
gador, garantindo a integracao e a exibicao correta dos elementos na interface do

usuario.

e Main: Classe que orquestra o MarkovLab, configura as cenas e integra os elementos
necessarios a partir do index.html. Também é responsavel por montar a tabela de

dados e garantir a correta interacao entre os componentes do sistema.

e Game: Controla a légica geral do jogo, coordenando a interacao entre o jogador, o

mapa € as cenas.

e Cena: Gerencia o estado e a légica da cena atual, incluindo a interacao entre os

elementos do mapa e outras partes do sistema.

e Mapa: Este componente é responsavel por controlar o desenho dos elementos no

canvas. Ele cuida da representacao légica, do desenho visual do mapa gerado e de
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seus elementos.

e Markov: implementa o algoritmo de Markov para gerar mapas e realizar o treina-
mento necessario. Além disso, gera dados para tabelas analiticas, incluindo probabi-
lidades de eventos, backtracking de ordem e a influéncia do mapa inicial na geracao

dos mapas.

e Asset Manager: Gerencia todos os recursos necessarios para o jogo, como ima-
gens, sons e outros arquivos, garantindo que estejam disponiveis para os outros

componentes conforme necessario.

O processo de treinamento das cadeias envolve quatro etapas principais, repetidas
para todos os tipos de cadeia de Markov com pequenas variacoes conforme necessario. As

etapas sao descritas abaixo:

1. Definicao do mapa de treinamento:O mapa de treinamento é escolhido pelo
usuario antes do inicio do processo de treinamento, permitindo a personalizacao do

ambiente conforme os requisitos especificos do sistema.

2. Definicao do Tamanho das Grades: O tamanho de cada grade é definido pelo
usuario. Em seguida, o nimero total de grades ¢ calculado com base no tamanho

da imagem, garantindo que a grade seja uniforme e cubra toda a area do mapa.

3. Atribuicao dos Tipos de Grade: A atribuicao dos tipos de grade é realizada de
acordo com o contexto e os requisitos especificos do cenario, levando em consideragao

as caracteristicas do ambiente e os objetivos do treinamento

4. Treinamento: O modelo é treinado utilizando as grades. Durante o treinamento,

o modelo aprende a partir das caracteristicas de cada grade.

O processo de geracao do mapa estd organizado em trés etapas, que também sao
repetidas para todos os tipos de cadeia de Markov, adaptando com pequenas variacoes

conforme necessario. As etapas sao descritas abaixo:

1. Definigao do tipo de grade: A grade referente ao mapa de treinamento é calcu-
lada com base no tamanho do mapa que é gerado, dependendo do tipo da cadeia de

Markov.
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2. Calcula existéncia do vizinho: pega todos os vizinhos atuais da posi¢ao que sera
sorteada. Se o vizinho nao existir na matriz de probabilidades, a ordem da cadeia
¢é reduzida até encontrar um que exista ou a ordem chegar a zero. Caso nao seja

encontrado nenhum, ¢ utilizada a probabilidade global da cadeia.

3. Sorteio: sorteia o proximo elemento utilizando o valor gerado pela semente aleatéria
! na matriz de probabilidades, caso exista o vizinho, senao é utilizado a probabilidade

global na busca de recuperar do erro encontrado.

4.2 Implementacao das Cadeias de Markov

Neste trabalho, foram implementados trés tipos de cadeias de Markov multidimensio-
nais: a cadeia multidimensional; a cadeia quasi-hierarquica; e a cadeia hierarquica. De-
vido as semelhancas entre esses métodos, foi desenvolvida uma superclasse denominada
MarkovBase, que agrupa as fungoes comuns a todas as implementacoes. Entre as princi-

pais func¢oes compartilhadas, destacam-se:

e soma(): recebe o identificador do vizinho e do ladrilho atual, verifica se o vizinho
ja esta presente na matriz e, caso contrario, adiciona todas os estados da cadeia

associadas a ele, incrementando a contagem do ladrilho.

e calculate(): assegura que a soma das probabilidades de cada vizinho seja igual a

1, conforme a propriedade fundamental das cadeias de Markov.

e converterImagem(): realiza a leitura da imagem de treinamento e retorna a matriz

contendo os ladrilhos extraidos.

Além disso, ha fungoes de pds-processamento responsaveis por corrigir erros ge-
rados durante a criagao do mapa, eliminar inconsisténcias visuais e refinar sua estrutura.
Essas fungoes podem ajustar regioes densamente povoadas, equilibrar a distribuicao de
elementos e posicionar inimigos e bais de maneira estratégica, garantindo um resultado

mais coeso e jogavel.

!Disponivel em (https://www.npmjs.com/package/seedrandom)
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4.2.1 Implementacao das Cadeias de Markov Multidimensionais

A implementacao das cadeias de Markov multidimensionais envolve a definicao de um
conjunto de estados e a criagao de uma matriz de transicao que descreve as probabilidades
de transicao entre esses estados. No contexto da geracao de mapas, cada estado representa
um tipo de ladrilho, e a matriz de transicao define a probabilidade de que um ladrilho
especifico apareca adjacente a outro, na seguinte Figura 4.1 é possivel ver um exemplo
da cadeia Markov que esta representando os vizinhos com o proximo a ser sorteado em
amarelo no centro, em seguida a grade referente e suas probabilidades de mudanca na

seguinte ordem piso, pedra, parede e bau.

Esquerda 0 0.037037037037037035 0.9629629629629629 a
Esquerda 1) 0.2571428571428571 0.7428571428571429 [¥]
Esquerda 0 0.5187919463087245 0.18120805369127516 a
Esquerda 1} 0 1 Q

Esquerda 0.8235294117647058 0 0.17647058823525413 a

o P LY.

Esquerda 0.64 0 0.36 Q

Figura 4.1: Exemplo das probabilidades do treinamento MarkovLab. Fonte: Do autor.

Essa abordagem é concretizada na classe derivada MarkovMultidimensional, que

possui as seguintes fungoes principais:

e verificaBacktracking(): verifica se o vizinho utilizado na geragao atual ja esta
presente na matriz de probabilidades. Caso nao esteja, a funcao reduz a ordem da

cadeia, considerando que, em um mapa 2D.

e getVizinho(): avalia a ordem atual da cadeia e retorna o vizinho apropriado,

conforme a localizagao do ladrilho atual, para o processo de treinamento e geragao.

e proxima(): utiliza uma semente para determinar o préximo ladrilho a ser gerado.
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A func@o de treinamento, denominada treino, atua da seguinte maneira: ela
recebe a matriz obtida por meio da funcao converterImagem da classe pai e, em seguida,
divide o mapa de treinamento em grades conforme o tamanho especificado na entrada. O
interior de cada grade é processado para calcular as probabilidades que regem a cadeia
de Markov. Nesta implementacao, as grades nao sao nomeadas individualmente, sendo

tratadas de forma homogénea.

4.2.2 Implementacao das Cadeias de Markov Quasi-Hierarquica

Para implementar um modelo de Markov Quasi-Hierarquico (uma versao parcial do mo-
delo hierdrquico) inicia-se o tratamento das grades geradas durante o treinamento, aumen-
tando assim a complexidade e a capacidade de capturar padroes mais profundos presentes
no mapa de treinamento.

Essa abordagem é representada na classe QuasiHierarquicaMarkov. Especifica-
mente, a funcao getVizinho() foi adaptada para receber a localizacao do vizinho e da
grade atual, retornando o vizinho com a ordem apropriada. Além disso, na funcao de
treinamento treino (), cada grade obtida na divisao do mapa de treinamento recebe um

identificador numérico sequencial, assim sendo cada grade ¢é diferente uma da outra.

4.2.3 Implementacao das Cadeias de Markov Hierarquicas

Para implementar cadeias de Markov hierdrquicas, é essencial dividir o mapa de treina-
mento em diferentes tipos de regioes ou padroes, como: canto; meio; e diagonais, sepa-
rando estes em grades NxN durante o treinamento. Essa abordagem permite capturar
e modelar as caracteristicas distintas de cada regiao do mapa de forma mais detalhada e
precisa, o que é particularmente 1til em ambientes complexos que exigem uma geragao
procedural avangada.

Para o treinamento das cadeias de Markov Hierarquicas, o processo também
segue as etapas mencionadas anteriormente. Antes de utilizar a matriz de ladrilhos que
foi gerada pela superclasse, é necessario adicionar uma borda nesta matriz denominada
Vazio para que assim possa realizar a geragao a partir de nenhum ladrilho pré-definido,

assim sendo realizada a leitura de toda a grade. Neste algoritmo, cada grade é tratada
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como canto, meio, diagonais e lados. Para este fim, é utilizado o Algoritmo 1 para a

selecao dos tipos durante o treinamento:

4.3 Implementacao e Funcionamento da Interface Web

A implementacao da interface web é realizada utilizando a ferramenta de estilos Pico
CSS? e a linguagem JavaScript para prover interatividade e funcionalidades dinamicas.
O desenvolvimento é feito na plataforma Visual Studio, com o auxilio da extensao Live
Server para visualizacao em tempo real, e o versionamento do cédigo é gerenciado via
GitHub.

A interface é dividida em duas partes principais: a Entrada, que permite ao
usuario fornecer os dados necessarios para a geracao, incluindo a selecao do mapa inicial,
o mapa de treinamento, o método de treinamento e a configuracao dos parametros para
a geragao do mapa. Essa secao foi projetada para ser intuitiva e de facil utilizacao,
e o Resultado da (Geracgao, onde, apds o processamento, os resultados sao exibidos,
permitindo que o usuério visualize o mapa gerado, as estatisticas do processo e demais
informacoes relevantes para a anélise e validacao do modelo. A interface grafica da entrada

¢é subdividida em:

e Mapa Inicial: Nesta segao (ver Figura 4.2), o usudrio seleciona o mapa inicial que

serd utilizado para a geracao, além de definir o niimero de linhas e colunas.

Mapa Inicial
Linhas: Colunas: Modelo Inicial:
20 20 Padrao

Iniciar

Figura 4.2: Interface de selecao do Mapa Inicial do MarkovLab. Fonte: Do autor.

e Selegao do Mapa de Treinamento: Nesta secao (ver Figura 4.3), o usudrio
seleciona o mapa que sera utilizado para o treinamento das cadeias de Markov. Ao

selecionar o mapa, sua visualizacao é apresentada na tela.

2Disponivel em (https://picocss.com/)
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Algoritmo 1: Treinamento Hierarquico para Grids

© 00 N ook W Ny -
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39
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41
42
43

Data: TAMANHOIMAGEM, GRID, porcentagem
Result: Matriz gi preenchida com os cantos apropriados
tamanhoGrid <— arredondarParaBaixo(TAMANHOIMAGEM / GRID);
canto < arredondarParaBaixo(tamanhoGrid * porcentagem);
for i < 0 to canto— 1 do

for j < 0 to canto — 1 do

| gild][j] < “Superior esquerdo”

end for
end for
for i < 0 to canto — 1 do
for j < 0 to canto — 1 do

| gili][tamanhoGrid — canto + j] < “Superior direito”
end for
end for
for i <~ 0 to canto — 1 do
for j + 0 to canto — 1 do
| giftamanhoGrid — canto + i][j] «— “Inferior esquerdo”

end for
end for
for i <~ 0 to canto — 1 do
for j < 0 to canto — 1 do
gi[ftamanhoGrid — canto + i|[tamanhoGrid — canto + j| < “Inferior

direito”
end for

end for
for i + 0 to canto — 1 do
for j + canto to tamanhoGrid — canto — 1 do
| gild][j] < “Cima”
end for
end for
for ¢ < canto to tamanhoGrid — canto — 1 do
for j < 0 to canto — 1 do
| gifi][j] « “Esquerda”
end for
end for
for ¢ < tamanhoGrid — canto to tamanhoGrid — 1 do
for j < canto to tamanhoGrid — canto — 1 do
| gifi][j] « “Baixo”
end for
end for
for ¢ < canto to tamanhoGrid — canto — 1 do
for j < tamanhoGrid — canto to tamanhoGrid — 1 do
| gifd][j] < “Direita”
end for
end for
return gi;




4.3 Implementacao e Funcionamento da Interface Web 32

Selecdo do Mapa de treinamento

Mapa de treino:
Xadrez

Selecionar

Figura 4.3: Interface de selecao do Mapa de Treinamento do MarkovLab. Fonte: Do
autor.

e Escolha do Método de Treinamento: Nesta secao (ver Figura 4.4), o usudrio
seleciona o método de treinamento das cadeias de Markov e define o tamanho da
grade que sera utilizada, além da taxa de corte para o método hierarquico, assim

possibilitando visualizar o resultado da divisao do mapa de treinamento.

Escolha do Método de Treinamento

Cadeias de Markov: Tamanho do grid:

Hierarquica . 5

Corte Hierarquico

25

Treinar

Figura 4.4: Interface de selecao do método de treinamento do MarkovLab. Fonte: Do
autor.

e Testar: Nesta secao (ver Figura 4.5), o usuério define o nimero de iteragoes para

teste, valida as mudancas para a iteragao atual e insere a string da semente que sera

utilizada.
Testar
Numero de lteracoes: Iteracdo Imediata : Semente :
10 : sim e sim

Gerar

Figura 4.5: Interface para iniciar a geracao do MarkovLab. Fonte: Do autor.
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e Pés-Processamento: Nesta se¢ao (ver Figura 4.6), o usudrio define a ordem das
funcgoes de pés-processamento a serem aplicadas ao resultado da geragao, permitindo

a repeticao e a combinacao de diferentes algoritmos conforme necessario.

Lista de Acdes Lista de Acdes Selecionadas

Remover pedras coladas com piso
Remover pedras coladas com bau
Remover paredes em volta de pedras

Remaover excesso e povoar com baus
Doamaosinr n Aisinnar inimninnc nor Tana

Adicionar Remover Realizar Agoes

Figura 4.6: Interface para iniciar o pés-processamento do resultado alcangado pelo Mar-
kovLab. Fonte: Do autor.

a—

A integracao entre a interface de entrada e o resultado da geracgao foi projetada
para ser fluida, permitindo que o usudrio ajuste os parametros conforme necessario e

visualize os resultados em tempo real.

4.4 Resultados e Avaliacao

Nesta secgao, discutiremos os cendrios de teste do sistema MarkovLab e seus respectivos
resultados, analisados qualitativamente por meio de observagao. Em todos os cenarios,
consideramos quatro tipos de ladrilhos: piso, parede, pedra e ba.

A leitura do mapa de treinamento é feita pizel a pizel, onde a cor de cada um
indica o tipo de ladrilho: preto representa pedras, cinza representa paredes, amarelo indica
bats, vermelho para inimigos e branco corresponde ao piso. Ao selecionar o tamanho das
grades, é possivel observar a separagao nos modos Multidimensionais e Quasi-Hierdrquica
e Hierdrquica. Nessas visualizagoes, as grades sao destacadas em vermelho e os pixeis, em
verde. No modelo hierarquico, as grades das diagonais aparecem em azul, os cantos em
laranja e o centro em vermelho.

No cenério da Subsecao 4.4.1, o objetivo é a geracao de labirintos com corredores
pequenos, enquanto no cenéario da Subsegao 4.4.2, a meta ¢é atingir o simples padrao de
xadrez. J& no cendrio da Subsegao 4.4.3, o foco é gerar diversos padroes em um unico

mapa.
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4.4.1 Cenario 1: Exemplo simples de treinamento e geracgao

A Figura 4.7 mostra o mapa utilizado para o treinamento de nosso cenario, ja dividido
em uma grade 5 x 5.0 objetivo é gerar um labirinto simples com corredores curtos. O
tamanho deste mapa de treinamento é 10 x 10, o que permite a aplicacao de dois métodos

devido ao tamanho do mapa.

Figura 4.7: Imagem de treinamento do Cendrio 1, onde as linhas vermelhas indicam a
separacao das grades e a linha verde representa o pixel da imagem. Fonte: Do autor.

A seguir, sao listados os resultados gerados utilizando o modelo padrao como

mapa inicial. A geracao ¢ iniciada a partir da linha e coluna de indice 2:

e Resultado Quasi-Hierarquica : A Figura 4.8 ilustra um dos resultados gerados
pela cadeia de Markov. Nota-se que a estrutura do mapa de treinamento foi, em
uma pequena parte, mantida, como pode ser visto na porc¢ao inferior esquerda, onde
predominam corredores horizontais. No entanto, o mapa apresenta varias incon-
sisténcias visuais, como a presenca excessiva de baus e corredores demasiadamente

longos.

e Resultado Multidimensionais: A Figura 4.9 apresenta um dos resultados gera-
dos pela cadeia de Markov. Nesse caso, a estrutura do mapa de treinamento nao
foi seguida, resultando em varias inconsisténcias visuais, como a falta de corredores

em determinadas areas e areas com pouca conectividade.

4.4.2 Cenario 2: Padrao de Xadrez

A Figura 4.10 é utilizada na primeira parte do nosso cenario. A imagem possui o tamanho

de 5 x 5, permitindo a mesma aplicacao dos métodos do cenario anterior.
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Figura 4.8: Mapa resultante do método de markov Quasi-Hierdrquica com o uso da
Figura 4.7. Fonte: Do autor.

Na geracao sao utilizados dois modelos de mapa inicial como pode ser visto na
Figura 4.11, na primeira imagem, ao rodarmos o MarkovLab com o mapa de treinamento
com grade de tamanho 5 independente do método, nao é possivel alcancar o modelo de
xadrez proposto na imagem de treinamento devido que o modelo fica alternando em listras
de pisos e paredes, devido ao mapa inicial. Na segunda imagem ¢é possivel conseguir o
padrao de xadrez no resto do mapa mas é forcado devido ao comeco.

A seguir, propoe-se uma alteracao no mapa de treinamento, envolvendo o mapa
em coberturas de pedras e paredes, conforme mostrado na Figura 4.12. Com essa mu-
danca, o modelo 1 da Figura 4.11 frequentemente resulta em um mapa preenchido de
paredes devido ao primeiro ladrilho comecar com parede. No entanto, ao realizar uma
iteragao adicional sobre esse resultado, é possivel gerar o padrao de xadrez desejado, ou
como também pode ser visto na mesma figura, simplesmente inverter o comeco com piso.

Com a mesma ideia de substituir a cobertura do mapa de treino e o modelo
inicial por pedras, é possivel alcangar o modelo proposto com apenas uma iteragao, como

mostrado na Figura 4.13.
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Figura 4.9: Mapa resultante do método de markov Multidimensional com o uso da Fi-
gura 4.7. Fonte: Do autor.

Figura 4.10: Mapa de treinamento contendo o padrao de xadrez. Fonte: Do autor.

4.4.3 Cenario 3: Padroes diversos em um tinico mapa

Neste cenario, nosso objetivo é buscar os padroes propostos em um mapa de treinamento
de tamanho consideravelmente maior em relagao aos anteriores a partir do modelo padrao
da Figura 4.11.

O primeiro mapa de treinamento pode ser visto na Figura 4.14, onde sao visiveis
diversos padroes. Para este mapa, serao utilizados todos os métodos propostos para o

treinamento. Os seguintes resultados foram obtidos com grades 5 x 5:

e Markov Multidimensionais: Nao foi possivel alcancar nenhum dos padroes pre-
sentes no mapa de treinamento, foram gerados apenas uma grande area aberta com
alguns baus e listras de paredes espalhados, nao havendo diferenca com a mudanca

das sementes, como pode ser visto na Figura 4.15. Ao aumentar o tamanho das gra-
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Figura 4.11: Modelo Inicial de mapa do MarkovLab o primeiro sendo o padrao, e o
segundo o xadrez. Fonte: Do autor.

Figura 4.12: Mapas de treinamento do padrao de xadrez com bordas. Fonte: Do autor.

des, a quantidade de dados aumenta, o que faz com que os elementos predominantes

do mapa de treino tenham mais chance de ocorrer.

e Quasi-Hierarquica: Foi o método mais eficaz para alcancar alguns dos padroes
presentes no mapa de treinamento, como pode ser visto na Figura 4.16. No entanto,

o resultado apresenta diversos erros visuais.

e Markov Hierarquica: Nao é possivel observar nenhum padrao distinto, como salas
ou corredores, conforme mostrado na Figura 4.17. O resultado da geracao foi obtido

com uma Unica iteracao e uma taxa de corte de 25 para diagonais.

Como pode ser observado, o método Markov Quasi-Hierdrquico obteve o melhor
resultado com base no mapa de treinamento. De acordo com a fundamentacao, o melhor

desempenho deveria ser alcancado pelo modelo hierarquico. No entanto, esse resultado



4.4 Resultados e Avaliacao 38

Figura 4.13: Mapa de treinamento xadrez envolta de pedra e seu respectivo resultado da
geracao com a mudanca em uma Unica iteracao. Fonte: Do autor.

Figura 4.14: Mapa de treinamento com variacoes de padroes. Fonte: Do autor.

foi comprometido devido a geracao nao ter iniciado em um mapa vazio, como sugerido
na fundamentacao do método. Na Figura 4.18, é possivel perceber que, ao nao se utilizar
um ladrilho inicial, alguns padroes foram gerados com sucesso, mas muitos outros foram

perdidos devido a dificuldade em identificar corretamente os tipos de grades.



4.4 Resultados e Avaliacao 39

Figura 4.15: Resultado da geracao de Multidimensionais Markov do mapa da Figura 4.14.
Fonte: Do autor.

Figura 4.16: Resultado da geracao de Quasi-Hierdrquica Markov do mapa da Figura 4.14.
Fonte: Do autor.
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Figura 4.17: Resultado da geragao de cadeias de Markov hierdrquicas do mapa da Fi-
gura 4.14. Fonte: Do autor.

Figura 4.18: Resultado da geragao de cadeias de Markov hierarquicas do mapa da Fi-
gura 4.14 a partir dos estados vazios. Fonte: Do autor.
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5 Consideracoes Finais

Ao longo deste trabalho foi realizada uma pesquisa exploratoria sobre a geracao procedu-
ral de mapas para jogos eletronicos, utilizando cadeias de Markov como método central.
Como resultado foi desenvolvido um ambiente online para experimentacao e ensino de
algoritmos de geracao de contetido estruturado no MarkovLab. A ferramenta visa suprir
uma lacuna educacional ao permitir que desenvolvedores e estudantes testem, compa-
rem e refinem técnicas estocasticas em um contexto controlado, sem a necessidade de
implementar um jogo completo.

Podemos considerar que os seguintes objetivos foram alcancados: a implementacao
dos algoritmos de cadeias de Markov segundo os preceitos fornecidos pela bibliografia,
além disso foi realizada uma avaliacao empirica do sistema com diferentes conjuntos de
dados de treinamento (mapas-base) e parametros de entrada (dimensoes, estilos).

Embora o MarkovLab tenha alcancado a maioria dos objetivos planejados nao
foi possivel realizar uma comparacao estatistica com tabelas de dados: a dificuldade em
armazenar e processar dados massivos gerados durante os experimentos impediu analises
quantitativas detalhadas, como a validagao estatistica das probabilidades de transicao
contra modelos tedricos.

Acreditamos que o MarkovLab contribui inicialmente para o ensino de técnicas de
geracao procedural ao esclarecer o uso de cadeias de Markov, frequentemente abordadas
de forma tedrica ou fragmentada em prototipos especificos. Ao centralizar multiplas
abordagens em uma tnica ferramenta, o projeto facilita a comparacao entre métodos e
incentiva a experimentacgao criativa.

A principal limitacao do MarkovLab foi a dificuldade de implementar uma identi-
ficacao automaética de padroes. A auséncia de um algoritmo para classificacao automatica
de tiles (como cantos, corredores ou salas) limitou a complexidade dos mapas gerados,
restringindo a aplicagao a cenarios mais simplificados.

Como perspectivas para trabalhos futuros, propoe-se a incorporacao de temas

CO1mo:
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e Expansfo de Géneros: Adaptar o sistema para outros estilos de jogos (ex: plata-

forma 2D, RPG tatico) mediante novos conjuntos de regras e dados de treinamento.

e Comparagdo estatistica: implementar métodos e métricas que permitam a rea-
lizagdo de andlises quantitativas, comparando os resultados dos diferentes métodos

de geracao procedural.
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