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RESUMO

AVALIACAO DE METODOS DE MACHINE LEARNING PARA
CONTROLE DE DIFICULDADE EM UM JOGO ESTILO SOULSLIKE

AUTOR: Luis Henrique Chesani
Orientador: Joaquim Vinicius Carvalho Assungéo

Este projeto tem como objetivo explorar e avaliar diferentes métodos de machine lear-
ning (GERON, 2022) para controlar dinamicamente os niveis de dificuldade em um jogo
de soulslike desenvolvido na Unity. Utilizando o Machine Learning - Agents (ML-Agents),
uma ferramenta de machine learning da Unity, o estudo se concentra na implementagao
de algoritmos de aprendizado de maquina para ajustar a dificuldade do jogo de acordo
com o desempenho do jogador em tempo real. O foco é investigar como tais técnicas
de aprendizado por reforgco podem ser aplicadas para adaptar a experiéncia do usuario,
proporcionando um equilibrio entre desafio e diversdo. A pesquisa também visa analisar
o impacto dessas abordagens na experiéncia do jogador, na fluidez do jogo e na longevi-
dade da experiéncia de jogo. A comparacao entre diferentes modelos de machine learning
permitiu simular diferentes niveis de dificuldade devido a diferenga nos métodos de apren-
dizagem, garantindo que os jogadores encontrem um nivel de desafio adequado, evitando
frustracao ou falta de interesse devido as chamadas "dificuldades artificiais", que se ba-
seiam em simplesmente aumentar e diminuir os status dos inimigos.

Palavras-chave: Machine Learning. Jogos. Simulag&o de dificuldade.



ABSTRACT

EVALUATION OF MACHINE LEARNING METHODS FOR DIFFICULTY
CONTROL IN A SOULSLIKE-STYLE GAME

AUTHOR: Luis Henrique Chesani
ADVISOR: Joaquim Vinicius Carvalho Assungao

This project aims to explore and evaluate different machine learning methods (GéRON,
2022) for dynamically controlling difficulty levels in a soulslike game developed in Unity.
Using Machine Learning - Agents (ML-Agents), a machine learning toolkit by Unity, the
study focuses on implementing machine learning algorithms to adjust the game’s difficulty
in real-time based on player performance. The objective is to investigate how such tech-
niques of reinforcement learning can be applied to adapt the user experience, ensuring a
balance between challenge and enjoyment. The research also seeks to analyze the impact
of these approaches on player experience, game flow, and the longevity of gameplay. By
comparing different machine learning models, the study will simulate various difficulty levels
resulting from distinct learning methods, ensuring that players encounter an appropriate le-
vel of challenge while avoiding frustration or disengagement caused by so-called "artificial
difficulties,” which are typically based on simply increasing or decreasing enemy stats.

Keywords: Machine Learning. Games. Difficulty adjust.
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1 INTRODUGAO

A experiéncia do jogador em jogos eletrénicos é profundamente impactada pelo ni-
vel de dificuldade que o jogo apresenta. Tradicionalmente, os jogos ajustam a dificuldade
de forma estatica, muitas vezes por meio de alteragées nos atributos dos inimigos, como
vida, dano e resisténcia. Embora essa abordagem seja funcional, ela pode levar a experi-
éncias de jogo desbalanceadas, frustrantes ou pouco envolventes, principalmente quando
ndo considera a habilidade e o estilo individual de cada jogador.

Com os avangos em Machine Learning (ML), surge a possibilidade de tornar a difi-
culdade dos jogos mais adaptativa, respondendo ao desempenho do jogador e oferecendo
uma curva de aprendizado mais equilibrada e personalizada.

Este trabalho propée a avaliagao de diferentes métodos de Machine Learning apli-
cados ao controle de dificuldade em jogos, buscando uma correlagao entre diferentes al-
goritmos para diferentes dificuldades, utilizando como base um jogo do género soulslike
desenvolvido na Unity Engine. Foram exploradas abordagens como Behavioral Cloning
(BC), uma técnica supervisionada que visa imitar comportamentos de jogadores huma-
nos, e algoritmos de aprendizado por reforco, como Proximal Policy Optimization (PPO) e
Soft Actor-Critic (SAC), com o uso da ferramenta ML-Agents da Unity(Unity Technologies,
2023).

O uso do ML-Agents se destaca por ser uma solugdo pratica e acessivel que per-
mite a integracdo direta de algoritmos de aprendizado de maquina ao ambiente de de-
senvolvimento Unity. Essa ferramenta abstrai diversas complexidades da implementagcao
de agentes inteligentes, oferecendo uma interface intuitiva para treinar e avaliar compor-
tamentos por meio de simulacées em tempo real. Assim, ela representa uma ponte entre
0s conceitos tedricos de Machine Learning e a aplicagdo concreta no desenvolvimento de
jogos, possibilitando que desenvolvedores concentrem seus esforgos no design e na ana-
lise de resultados, sem a necessidade de construir toda a infraestrutura de aprendizado do
zero.

1.1 DEFINIGAO DO PROBLEMA

As abordagens para solugdo de dificuldades artificiais, embora simples e ampla-
mente utilizadas, tendem a ignorar as diferengas individuais de habilidade, experiéncia e
estilo de jogo dos jogadores. Como consequéncia, podem gerar experiéncias desbalance-
adas: ou muito faceis e entediantes, ou excessivamente dificeis e frustrantes. Este traba-
lho tem como objetivo verificar se os algoritmos da ferramenta ML-Agents, da Unity, podem
ser solugdo para este tipo de problema em jogos do estilo soulslike. Especificamente se



cada um destes algoritmos (PPO, SAC, e BC) podem ser utilizados como representagcées
distintas de niveis de dificuldade no jogo.

1.2 OBJETIVOS

Objetivo Geral

Avaliar o desempenho de diferentes técnicas de Machine Learning — especifica-
mente, Behavioral Cloning (BC), Proximal Policy Optimization (PPO) e Soft Actor-Critic
(SAC) — na tarefa de ajustar a dificuldade de um jogo soulslike. O objetivo é investigar
como cada técnica responde a variacdo de habilidade entre jogadores, propondo alterna-
tivas mais flexiveis e personalizadas em relagdo aos métodos tradicionais de balancea-
mento de dificuldade. Para isso, foi desenvolvido um ambiente de jogo do tipo soulslike
na Unity, integrado a ferramenta ML-Agents, permitindo a simulagdo e o treinamento de
agentes inteligentes. Essas escolhas foram feitas pois jogos do género ndo costumam ter
ajuste de dificuldade, e também a praticidade do ML-Agents da Unity. Ao final, pretende-se
identificar se as abordagens podem ser correlacionadas a diferentes niveis de dificuldade.

Objetivos Especificos

» Desenvolver um ambiente de jogo do tipo soulslike na Unity que permita integracao
com agentes inteligentes via ML-Agents;

» Implementar agentes de treino utilizando as técnicas BC, PPO e SAC, simulando
comportamentos de inimigos adaptativos;

* Projetar métricas para avaliar o desempenho dos agentes em termos de adaptagao
a habilidade do jogador, fluidez de jogabilidade e engajamento;

* Realizar testes controlados com diferentes perfis de jogadores e analisar os resulta-
dos obtidos;

» Comparar as abordagens de aprendizado com base em suas vantagens, limitacées
e impacto na experiéncia do usuario;

 Discutir as implicagées dos resultados obtidos para o desenvolvimento de sistemas
de dificuldade adaptativa em jogos futuros;

* Avaliar a importancia do uso do ML-Agents como uma ferramenta pratica e aces-
sivel para desenvolvedores, por oferecer integracdo nativa com a Unity, suporte a
multiplos algoritmos de aprendizado e uma estrutura modular que facilita a criagao,
treinamento e avaliacdo de agentes inteligentes em ambientes interativos.



1.3 ORGANIZACAO DESTA MONOGRAFIA

No proximo capitulo, é apresentado o conceito de dificuldade dindmica em jogos,
contextualizando seu papel no design de jogos modernos e os problemas associados as
abordagens tradicionais. No Capitulo 3, é descrita a implementag&o do jogo do tipo souls-
like na Unity, que servira como ambiente de testes para os agentes de Machine Learning.
No Capitulo 4, € abordada a integracdo da ferramenta ML-Agents com o jogo e o funciona-
mento da comunicagéo entre o ambiente e os agentes externos. O Capitulo 5 é dedicado
a descricdo detalhada da implementacdo dos agentes de Machine Learning, incluindo os
meétodos utilizados: Behavioral Cloning (BC), Proximal Policy Optimization (PPO) e Soft
Actor-Critic (SAC). No Capitulo 6 é explicada a metodologia de testes utilizada para avaliar
o0 desempenho e a efetividade dos diferentes modelos. Os Capitulos 7 e 8 apresentara
0s testes realizados e seus respectivos resultados, analisando o impacto das abordagens
propostas na experiéncia do jogador. Todas as se¢ées sdo revisitadas no Capitulo 9, onde
também é apresentada a conclusao final com base no estudo desenvolvido. Por fim, no
ultimo capitulo séo discutidas possiveis diregées para trabalhos futuros que possam apri-
morar e expandir esta pesquisa.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais que embasam o desenvolvi-
mento deste trabalho. Inicialmente, é feita uma contextualizacdo sobre o género soulslike,
com énfase em suas principais caracteristicas e desafios de design. Em seguida, sdo dis-
cutidos trabalhos relacionados ao ajuste de dificuldade em jogos digitais, com foco nas
abordagens que utilizam inteligéncia artificial e aprendizado de maquina. Essa fundamen-
tacdo fornece o suporte necessario para a definicdo da metodologia e para a analise dos
resultados obtidos.

2.1 GENERO SOULSLIKE

O termo soulslike refere-se a um subgénero de jogos eletrénicos inspirado forte-
mente na série Souls, desenvolvida pela FromSoftware, com destaque para titulos como
Demon’s Souls (FromSoftware, 2009), Dark Souls (FromSoftware, 2011) e seus sucesso-
res. Esses jogos se destacaram por oferecerem uma experiéncia desafiadora e punitiva,
porém sem ajuste de dificuldade.

Com base nas principais mecanicas encontradas nesse tipo de jogo, foram selecio-
nadas as seguintes agdes para compor a base comportamental dos agentes neste traba-
lho:

Jogador (humano):

1. Andar: movimento comum para todas as dire¢coées, com velocidade constante;
2. Desviar: esquiva com invulnerabilidade temporaria;

3. Travar a mira: a cdmera fica centralizada no inimigo, facilitando acertar a dire¢do do
ataque;

4. Defender: bloqueio dos ataques do inimigo. se feito no momento exato, gera um
parry, sendo a defesa normal é acionada e o jogador toma dano reduzido sem perder
0 estado de defesa;

5. Atacar: ataque corpo a corpo.
Inimigo (agente):
1. Andar: vai em dire¢do ao jogador humano;

2. Atacar: diferentes variacbes de ataque sdo detalhadas na secdo 3.2 (é nessas
variagbes que os algoritmos do ML-Agents sdo testados).
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2.2 TRABALHOS RELACIONADOS

A adaptacéo dinamica da dificuldade em jogos € um tema recorrente na literatura
de desenvolvimento de jogos e aprendizado de maquina, sendo abordado por diversas
metodologias que buscam equilibrar desafio e engajamento. Este trabalho se insere nesse
contexto, com foco na comparac¢ao de diferentes técnicas de Machine Learning aplicadas
a modulac&o da dificuldade de forma inteligente.

(MACHADO, 2013) propbés uma metodologia baseada em aprendizado de maquina
para modelagem de jogadores, destacando a importancia de compreender padrées de
comportamento para personalizar a experiéncia de jogo. De forma semelhante, (SAMPAYO-
VARGAS et al., 2013) investigaram os efeitos da dificuldade adaptativa em jogos educa-
cionais, concluindo que ajustes baseados em desempenho podem melhorar significativa-
mente a motivagdo e a aprendizagem dos usuarios.

Mais recentemente, (FUCHS; GIESEKE; DOCKHORN, 2024) propuseram uma abor-
dagem hibrida que combina Imitation Learning e Reinforcement Learning para ajustar dina-
micamente a dificuldade com base no estilo individual de cada jogador. O trabalho destaca
a personalizagao como fator-chave na longevidade da experiéncia de jogo.

(RAHIMI et al., 2023) aplicaram Reinforcement Learning continuo em um jogo de
memdria visual, com foco na adaptacéo da dificuldade em tempo real, demonstrando be-
neficios em termos de fluidez e retengdo do jogador. Essa abordagem também mostra o
potencial do RL em ambientes sensiveis ao tempo e a performance do usuario.

Outra contribuigdo relevante € de (OR; KOLOMENKIN; SHABAT, 2021), que utiliza-
ram redes neurais profundas para implementar um sistema de Dynamic Difficulty Adjust-
ment (DDA) com restricbes de experiéncia do usuario e consisténcia de jogabilidade. Esse
estudo reforga a ideia de que o ajuste da dificuldade ndo deve comprometer a coeréncia
do jogo.

No cenario nacional, (OLIVEIRA; CHAIMOWICZ, 2023) exploraram o uso de apren-
dizado por reforgo para DDA em jogos digitais, apresentando uma metodologia de avalia-
cdo baseada em métricas objetivas e subjetivas. Seu trabalho fornece um ponto de partida
importante para experimentos comparativos entre diferentes algoritmos.

(TAGLIARO, 2022) apresentou uma implementag&o de sistemas de dificuldade adap-
tativa voltada para jogos desafiadores, com foco em uma experiéncia personalizada e equi-
librada para o jogador. Utilizando conceitos de adaptagdo dinamica em tempo real, o autor
explorou estratégias que ajustam o comportamento de inimigos com base no desempenho
do jogador, em um cenario inspirado na Iégica de jogos do tipo soulslike. O trabalho re-
forca a importancia de considerar aspectos subjetivos da experiéncia do usuario, propondo
solugbes que vdo além da simples alteragdo de atributos numericos, como vida e dano, e
que priorizam a manutengdo do engajamento e da fluidez do jogo. Essa proposta se alinha
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com o0s objetivos deste projeto, ao evidenciar o potencial de abordagens adaptativas na
construgdo de desafios mais responsivos e imersivos.

A presente pesquisa se diferencia ao realizar uma analise comparativa entre trés
abordagens distintas — Behavioral Cloning, Proximal Policy Optimization e Soft Actor-Critic
— dentro de um ambiente controlado construido na Unity, especificamente voltado para
0 género soulslike. Ao utilizar o ML-Agents como ferramenta de treinamento, busca-se
entender qual técnica oferece melhor adaptagdo ao perfil do jogador, contribuindo para a
construgdo de experiéncias de jogo mais imersivas e equilibradas.

2.3 METODOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA DO ML-AGENTS

O ML-Agents é uma ferramenta da Unity que permite aplicar técnicas de aprendi-
zado de maquina diretamente em jogos criados na engine. Ela oferece diferentes algo-
ritmos que ajudam a treinar agentes para aprender comportamentos, seja por tentativa e
erro (aprendizado por refor¢o) ou por imitacdo (aprendizado supervisionado).

Neste trabalho, foram usados trés métodos principais: Proximal Policy Optimization
(PPO), Soft Actor-Critic (SAC) e Behavioral Cloning (BC). Os métodos de aprendizado por
reforco, como PPO e SAC, sdo baseados em um sistema de recompensas', no qual o
agente recebe prémios por acdes que o aproximam de seu objetivo, incentivando compor-
tamentos desejados. Ja o Behavioral Cloning (BC) utiliza aprendizado supervisionado para
imitar diretamente comportamentos observados, sem o uso explicito de recompensas.

A seguir, descrevemos suas ideias basicas e como funcionam na pratica.

2.3.1 Proximal Policy Optimization (PPO)

PPO é um método de aprendizado por reforco que ensina o agente a tomar deci-
sées com base em recompensas recebidas ao interagir com o ambiente. Ele funciona de
maneira iterativa:

» Primeiro, o agente executa algumas acées e coleta dados sobre essas acoes e as
recompensas obtidas.

» Depois, o algoritmo ajusta a “politica” do agente (que é como ele decide o que fazer)
para aumentar as chances de repetir agées que deram bons resultados e evitar agbes
ruins.

"Recompensas maiores representam um maior desempenho de acordo com as métricas utilizadas.
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* Para evitar mudangas muito bruscas, o PPO limita o quanto a politica pode ser alte-
rada a cada atualizacdo, garantindo estabilidade no aprendizado.

Exemplo simples: Imagine um agente que esta aprendendo a andar em um labi-
rinto. Ele recebe uma recompensa positiva toda vez que avanga na direcdo correta e uma
penalidade se bater em uma parede. O PPO usa essas recompensas para ajustar as de-
cisbées do agente, incentivando movimentos que o levem mais perto da saida sem mudar
radicalmente seu comportamento a cada tentativa.

2.3.2 Soft Actor-Critic (SAC)

SAC é outro método de aprendizado por reforco, mas com uma abordagem que
incentiva o agente a explorar o ambiente de forma mais ampla e segura. Ele faz isso
adicionando um “bénus” para a aleatoriedade nas agdes, 0 que ajuda o agente a evitar
ficar preso a estratégias ruins.

» O agente aprende ndo s6 a maximizar a recompensa, mas também a manter um
comportamento diversificado (exploratorio).

* [sso ajuda a encontrar solugbes melhores e mais robustas, principalmente em ambi-
entes com agées que podem variar em uma escala continua (por exemplo, controlar
a velocidade de um personagem).

Exemplo simples: \Voltando ao labirinto, o agente SAC ndo apenas tenta andar
para frente, mas também experimenta diferentes diregcées e velocidades, buscando novas
rotas e evitando ficar repetindo o mesmo caminho sem sucesso.

2.3.3 Behavioral Cloning (BC)

BC ¢é uma técnica diferente: em vez de aprender sozinho, o agente aprende a imitar
um especialista. Ele recebe exemplos de como o especialista age em diferentes situagdes
e tenta replicar essas agoes.

» Os dados de treinamento sdo pares de “estado do ambiente” e “acdo do especialista’.

» O agente aprende uma funcdo que, dado um estado, prevé a acdo que o especialista
tomaria.

Exemplo simples: Se vocé mostrar a um agente videos de alguém jogando o
labirinto e as decisbées que essa pessoa tomou, o agente vai tentar copiar esse comporta-
mento, sem testar sozinho as agées.



2.3.4 Resumo dos Métodos
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Método | Tipo Como Vantagens Desvantagens
Aprende

PPO Aprendizado por reforco Ajusta a | Estavel e efi- | Exige  bas-
politca com | caz em mui- | tante intera-
base em | tos tipos de | ¢gdo com o
recompensas | problema ambiente
obtidas em
suas proprias
interacoes,
limitando
mudancgas
bruscas

SAC Aprendizado por reforgo Maximiza Aprendizagem| Mais  com-
a recom- | eficiente, plexo de
pensa € a | bom para | implementar
entropia para | acdes conti- | e ajustar
balancear nuas
exploration' e
exploitation?

BC Aprendizado supervisionado | Imita o com- | Simples e ra- | Pode falhar
portamento pido, sem ne- | em situagdes
de um es- | cessidade de | ndo cobertas
pecialista interagir com | nos  exem-
com base em | o ambiente plos, nao
exemplos aprende com

erros

Tabela 1 — Resumo dos métodos utilizados no ML-Agents

' Exploration consiste em testar novas agdes ou caminhos, mesmo que inicialmente menos promissores,
com o objetivo de descobrir estratégias potencialmente melhores a longo prazo.
2 Exploitation refere-se a acdo de escolher a opcdo que o agente ja conhece como a mais vantajosa com
base em experiéncias anteriores, maximizando recompensas imediatas.



3 AMBIENTE DO JOGO

Este capitulo apresenta o ambiente de jogo desenvolvido para os testes e avali-
acobes das técnicas de Machine Learning abordadas neste trabalho. O jogo, construido
na Unity Engine, é do tipo soulslike, com foco em confrontos entre o jogador e inimigos,
denominados bosses. A proposta do ambiente é simular um cenario de alta dificuldade,
exigindo decisbes rapidas e dominio das mecanicas por parte do jogador. A seguir, temos
uma captura de tela (Figura 1) demonstrando a estética visual, barras de vida e stamina do
player na parte superior (vermelho e verde, respectivamente), barras de vida (em verme-
Iho), assim como o jogador e o inimigo (as barras azul, do jogador, e amarela, do agente,
néao foram implementadas).

&

Figura 1 — Aparéncia do Jogo

3.1 MECANICAS DO JOGADOR

O jogador dispbe de um conjunto de agbes ofensivas e defensivas, além de recursos
limitados que influenciam diretamente sua performance em combate. As agbes disponiveis
sdo:

» Esquiva: permite ao jogador escapar de ataques inimigos por meio de um movi-
mento evasivo, consumindo parte da barra de stamina.
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» Defesa: reduz ou anula o dano de ataques frontais, com consumo variavel de sta-
mina dependendo da for¢ca do golpe.

» Dash: movimento rapido de reposicionamento, utilizado tanto ofensivamente quanto
para fugir de situagdes perigosas.

Parry (Defesa Perfeita): acao defensiva de alta precisdo que, quando realizada no
tempo exato, quebra momentaneamente a defesa do inimigo, abrindo espaco para
um contra-ataque.

O jogador possui dois atributos principais:

Vida (HP): determina sua sobrevivéncia. Ao atingir zero, o jogador € derrotado.

Stamina: consumida ao realizar esquivas, defesas e ataques; sua gestao é essencial
para a sobrevivéncia e eficiéncia nos combates.

3.2 COMPORTAMENTO DO INIMIGO

Para representarmos de maneira mais clara e precisa o movimento do agente, po-
demos usar uma maquina de estados (Figura 2) que mostra as agées disponiveis e as
transicbes de estado que sdo representados pelas letras 1, «, 3, \,v,w. Com exce¢do
dos estados S10, S20 e BDash, todos podem ser encerrados para voltar ao Walk, caso o
algoritmo selecione ).



17

Figura 2 — Maquina de estados do inimigo controlado por IA.

O inimigo controlado por agentes inteligentes também conta com um conjunto de
acées complexas, sendo um subconjunto de agdes' presente no jogo Dark Souls 1 e proje-
tadas para desafiar o jogador e testar a adaptabilidade dos modelos de Machine Learning.

» Esquiva: Usada defensivamente para evitar ataques do jogador, representada pelo
estado BDash quando recebe ~ do estado Walk, ira transicionar incondicionalmente
para o DashA.

« Combos de ataque (2 tipos): Sequéncias ofensivas com multiplos golpes, podendo
ser interrompidas a qualquer momento conforme a decisdo do agente, a sequéncia
de estados S10 e S20 simbolizam os golpes iniciais, o algoritmo decide se segue
a sequéncia (« ou [3) ou se encerra o combo prematuramente, retornando ao Walk

(V1. 4).

» Ataque perfurante com dash: O estado DashA é responsavel por um ataque linear
e rapido, tornando dificil a esquiva. Existe a transicao regrada por 1s, porém retorna
incondicionalmente ao estado de caminhada.

» Ataque com pulo e impacto: O inimigo salta e atinge o chao, gerando langas que
surgem do solo, forcando o jogador a se reposicionar, representado pelo estado
JumpA.

10 ataque com pulo implementado no agente foi uma liberdade criativa adotada com base em movimentos
semelhantes presentes em jogos do género.
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» Movimento (andar): O estado Walk é usado para aproximagao ou reposicionamento
é tratado como o estado default. As transi¢cées representadas por ) indicam o retorno
ao estado Walk.

O inimigo possui 0s seguintes atributos:
 Vida (HP): seu valor decrescente representa o progresso do jogador no combate.

» Cooldown: Variavel que impede de atacar desenfreadamente.

3.3 IMPLEMENTACAO DO JOGO

Esta secdo descreve a implementacado pratica do jogo utilizado como ambiente de
testes para os agentes inteligentes.

3.3.0.1 Deciséo de Agao

Ao final de cada acdo executada pelo inimigo (por exemplo, apos completar um
combo ou concluir um ataque com pulo), o agente recebe o estado atual do ambiente.
Esse estado contém informagées relevantes, como a posi¢do do jogador, a distancia entre
inimigo e jogador, a stamina disponivel, o tempo desde a ultima agdo, entre outras variaveis
que definem o contexto.

Esses dados compbem o vetor de entrada do agente, que os utiliza em conjunto
com o0s pesos previamente treinados por um dos algoritmos para inferir a acdo mais
adequada a situacao.

O fluxo bésico da decisdo pode ser representado pelos seguintes passos 2:

fungdo decidir_agio(estado_atual):
// Recebe o vetor de caracteristicas do estado atual do ambiente

entrada_agente = extrair_caracteristicas(conjunto_de_observaveis)

// Usa o modelo treinado para prever a melhor acgéo

agdo_escolhida = modelo.predict(entrada_agente)

retornar acdo_escolhida

2Detalhes s&o apresentados na Secéo 4.1.2.
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3.3.0.2 Execucao da Acao Escolhida

A acdo escolhida pelo agente é entdo enviada para a maquina de estados do ini-
migo, que gerencia tanto a execugdo da animagdo correspondente quanto as regras de
comportamento atreladas aquela agdo (ex: iniciar um combo, defender, esquivar, usar um
ataque especial).

Ao término da execugdo da agcdo, um novo ciclo de decisdo é iniciado, garantindo
que o agente reavalie o estado do ambiente para decidir o préximo movimento.

Essa execugdo pode ser ilustrada pelos seguintes passos:

funcgdo executar_agdo(agdo):
// Atualiza a maquina de estados para refletir a nova agdo

inimigo.maquina_estados.atualizar_estado(ag3do)

// Inicia a animagdo associada

inimigo.animator.rodar_animagdo(ag&o)

// Aguarda o término da agdo antes de prosseguir

esperar até inimigo.agdo_atual.concluida

// Sinaliza que o agente pode decidir nova agéo

sinalizar_fim_de_ag&o()

3.3.0.3 Ciclo Completo do Agente

A interagcdo continua entre decisdo e execugao pode ser descrita pelo ciclo principal
do agente:

enquanto inimigo.vivo:

estado_atual = obter_estado_ambiente()

agdo = decidir_agio(estado_atual)

executar_ag&o(agio)

Este modelo baseado em ciclos permite que o agente se adapte dinamicamente ao
comportamento do jogador, reagindo a mudangas no posicionamento, no esgotamento de
stamina, tentativas de ataque ou defesa, entre outras condicbes do jogo.



4 METODOLOGIA

A metodologia adotada neste trabalho é composta por etapas praticas e analiticas,
voltadas a construcdo de um ambiente de testes e a avaliacdo de modelos de Machine
Learning para controle de dificuldade em jogos digitais. O foco esta no desenvolvimento
de um jogo soulslike, no qual os inimigos principais (bosses) sdo controlados por agentes
inteligentes treinados com diferentes técnicas de aprendizado de maquina.

4.1 DESENVOLVIMENTO DO AMBIENTE DE JOGO

Inicialmente, foi desenvolvido um jogo do tipo soulslike utilizando a Unity Engine,
uma plataforma amplamente utilizada na industria de jogos. O projeto foi inteiramente
concebido e implementado pelo autor deste trabalho, que atuara como desenvolvedor do
jogo e responsavel por toda a logica de interagdo, modelagem do ambiente e integracdo
com os agentes inteligentes.

O jogo foi projetado de forma a simular uma experiéncia desafiadora, com foco em
combates contra chefes (bosses), que representam os principais desafios enfrentados pelo
Jjogador.

Os inimigos foram configurados para atuarem como agentes controlados externa-
mente por modelos de Machine Learning. Essa integrago é feita por meio da ferramenta
ML-Agents, disponibilizada pela prépria Unity, que permite a conexao entre o ambiente de
Jogo e algoritmos de treinamento.

4.1.1 Modelos de Machine Learning Utilizados

Nesta subsecédo, sdo apresentadas as propriedades dos algoritmos que motivaram
sua selegao, considerando sua adequagao aos objetivos deste estudo.

» Proximal Policy Optimization (PPO): algoritmo com foco em otimizar o desempe-
nho do agente enquanto mantém estabilidade durante o treinamento, utilizando uma
funcdo de perda que limita atualizagbes muito abruptas nas politicas para garantir
aprendizado mais estavel e confiavel.

» Soft Actor-Critic (SAC): método de aprendizado por reforgo profundo baseado em
politicas estocasticas e aprendizado off-policy, que utiliza o principio de entropia ma-
Xxima para incentivar a exploragdo durante o treinamento. Essa abordagem permite
que o agente tome decisées mais robustas em ambientes complexos e estocasticos,
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reduzindo o risco de convergir para politicas subdtimas e aumentando a estabilidade
e eficiéncia do aprendizado.

» Behavioral Cloning (BC): método de aprendizado supervisionado que permite aos
agentes imitarem comportamentos pré-definidos, com base em dados coletados de
Jjogadores humanos ou scripts especializados. No contexto do trabalho, ele foi trei-
nado com demonstragbes do modelo PPO ja treinado. Esse método foi treinado por
1/5' dos passos dos demais, com o intuito de simular uma dificuldade mais f4cil, pois
€ um algoritmo menos adequado para a solugdo do problema.

Inicialmente, espera-se que a dificuldade de cada algoritmo reflita 0 qudo adequeado ele
seria para a solugcdo do problema em questdo, sendo PPO > SAC > BC. O PPO se faz
0 mais adequado por trabalhar com agbes discretas e evitar explosao de valores. Para o
funcionamento do SAC houve uma tradugéo dos valores discretos em continuos, enquanto
0 BC busca imitar o comportamento do PPO.

Cada modelo foi treinado individualmente em cenarios equivalentes e com parame-
tros semelhantes, a fim de permitir comparagées justas entre os métodos.

4.1.2 Entradas para o Treinamento dos Agentes

Para que os modelos de aprendizado de maquina possam tomar decisées eficazes
durante o treinamento, é necessario fornecer um conjunto de observagées representativas
do estado do ambiente. Essas observagdes constituem os pesos que séo utilizados pelos
agentes para aprender politicas de comportamento adequadas.

No contexto deste projeto, foram coletadas e fornecidas ao agente as seguintes
informagées:

» Distancia entre jogador e inimigo: valor escalar que representa a proximidade
entre as duas entidades no campo de batalha;

» Posicao do jogador e do inimigo: coordenadas espaciais normalizadas de ambos
0s personagens no ambiente tridimensional;

» Estado de ataque: valor booleano indicando se o jogador (ou inimigo) esta atual-
mente executando um ataque;

» Estado de defesa: valor booleano indicando se o jogador esta utilizando uma agao
defensiva no momento;

"Em ambientes de teste utilizados nos estudos, foi observado que 1/5 dos passsos de treinamento do PPO
ja representavam um nivel de desafio consideravel para um jogador humano — no caso, o préprio autor. No
entanto, esse desempenho ainda se distanciava significativamente daquele alcangado pelo modelo PPO.
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» Stamina do jogador: valor numérico que representa a quantidade atual de energia
disponivel para execugdo de agcbes como ataques, desvios e defesa;

» Rotacdao do jogador: orientagcdo do personagem no espaco, representada de forma
adequada ao formato de entrada aceito pelo modelo (por exemplo, angulo ou vetor
de dire¢éo).

Esses dados foram coletados continuamente durante os episodios de treinamento
e atualizados a cada iteracao?, totalizando 500.000 passos® de treinamento para os algo-
ritmos PPO e SAC, enquanto o algoritmo BC foi treinado por apenas 100.000 passos. O
BC foi treinado por um numero reduzido de passos porque sua proposta era servir como
uma solugdo mais simples e direta, exigindo menos iteracoées para aprendizado inicial.
Ja os 500.000 passos aplicados ao PPO e SAC foram definidos com base em observa-
¢bes empiricas durante os testes preliminares: nesse ponto, os modelos ja apresentavam
uma recompensa acumulada estavel e considerada satisfatoria para os objetivos da tarefa,
ndo sendo necessdrio estender o treinamento além disso*. A selecdo dessas variaveis
visa oferecer ao agente uma percepgao suficiente do ambiente para que ele possa apren-
der estratégias que considerem tanto posicionamento quanto estados internos do jogador,
como recursos disponiveis e acées em execugao.

4.1.3 Coleta e Avaliacao dos Dados

Essa diferenca exigiu que fossem implementadas adaptagdes no sistema de con-
trole dos agentes para que a interagcdo humana pudesse ocorrer de forma consistente em
todos os casos. No caso do SAC, as agdes continuas geradas pelo modelo foram mape-
adas para os comandos de controle correspondentes no ambiente de jogo, respeitando a
faixa e a granularidade das variaveis continuas, como angulos de dire¢do ou intensidades
de movimento.

Ja para o PPO, que emula um espaco de acdes discretas, 0 modelo seleciona di-
retamente comandos discretos pré-definidos (como mover ou atacar). Para uniformizar a
avaliagao e facilitar a coleta dos dados de interagdo humana, foi necessario adaptar a in-
terface de entrada do jogo para aceitar esses diferentes tipos de controle, garantindo que
0s jogadores pudessem interagir adequadamente com os agentes treinados, independen-
temente da natureza continua ou discreta das agées.

Durante as partidas, foi gerado um relatorio automatico contendo métricas relevan-
tes para analise de desempenho, incluindo:

2lteracdes sdo tomadas de acdes do agente com base nos algoritmos.
3Passos (Steps) as iteragdes realizadas pelo agente na tomada de decisdes
4Treinamento conduzido por uma CPU Ryzen 5 - 7600.
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« Proporgao de vitdrias e derrotas.

« Numero de tentativas até a primeira vitoria.

Essas informacées sdo registradas automaticamente ao final de cada combate, e
armazenadas para posterior analise. Os participantes interagiram com o ambiente de jogo
em sessoes controladas. Cada participante enfrentou agentes treinados com os diferentes
algoritmos de aprendizado (PPO, SAC e BC), sendo que a distribuicdo das demos com
agentes foi definida de forma randomizada para cada jogador.

4.1.4 Analise Comparativa

Apds a coleta dos relatorios de combate para cada algoritmo, os dados foram agru-
pados e organizados com base nas respectivas métricas. Para garantir uma comparagao
justa e estatisticamente relevante, foi utilizada a média dos resultados obtidos em diferen-
tes sessoes de jogo.

A analise comparativa permitiu identificar qual modelo apresentou o comportamento
mais eficiente, considerando critérios como curva de aprendizado e consisténcia de vito-
rias. Essa abordagem busca revelar qual técnica de aprendizado oferece maior potencial
para gerar agentes adaptativos e desafiadores dentro da proposta de um jogo do género
soulslike.



5 RESULTADOS

Os testes foram realizados com a participacdo de 12 pessoas interessadas, que
interagiram com o ambiente de jogo em sessées controladas. Ao todo, foram conduzidos
306 desafios entre o jogador e a maquina, distribuidos de forma aproximadamente equita-
tiva entre os métodos de aprendizado de maquina avaliados: Behavioral Cloning, Proximal
Policy Optimization e Soft Actor-Critic. Cada participante enfrentou agentes treinados com
os diferentes algoritmos, permitindo a coleta dos dados referentes a quantidade de vitori-
as/derrotas, consisténcia apos abater o agente pela primeira vez e curva de aprendizado
medida pela quantidade de tentativas até derrotar o agente.

5.0.1 Progresso do treinamento

Esta subsecéo apresenta o progresso de treinamento de cada algoritmo, os hi-
perparametros utilizados, o tempo necessario para concluir o treinamento e as métricas
empregadas para acompanhar sua evolugdo. Os graficos apresentados nesta segao fo-
ram gerados com o TensorBoard, uma ferramenta amplamente utilizada para visualizar
métricas de aprendizado e monitorar o desempenho de modelos durante o treinamento. O
ML-Agents, utilizado neste trabalho, ja gera nativamente os relatorios compativeis com o
TensorBoard, facilitando o acompanhamento do progresso dos agentes. A linha de maior
opacidade nos graficos representa a curva suavizada, com o objetivo de simplificar a visu-
alizagao dos dados.

5.0.1.1 PPO

O treinamento foi realizado off-line, antes da fase de testes, concluindo os 500.000
passos em aproximadamente 51,19 minutos. Esse tempo é considerado rapido em compa-
ragcdo com 0s outros algoritmos avaliados, considerando que o ambiente apresenta com-
plexidade moderada e que o ML-Agents é otimizado para gerar relatorios e métricas em
tempo real com o TensorBoard.

A evolugao da recompensa acumulada pode ser visualizada na Figura 3, onde o
eixo X representa os passos de treinamento e o eixo Y a recompensa obtida pelo agente.
Observa-se uma tendéncia geral de crescimento na recompensa, com flutuagées tipicas
do processo de aprendizado por refor¢o. A partir de aproximadamente 200.000 passos,
nota-se maior estabilidade e aumento consistente da recompensa, indicando que o agente
passou a adotar uma politica mais eficiente. Proximo ao final do treinamento, por volta dos
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450.000 passos, o valor da recompensa se estabiliza, sugerindo que o agente alcangou
um comportamento satisfatorio para os objetivos propostos.

A Figura 4 apresenta a duragcdo média dos episodios ao longo do treinamento. Em-
bora no inicio 0s episddios fossem mais longos — com duragéo superior a 1000 passos —,
houve uma reducgéo gradual nesse valor. Essa diminuicdo é um indicativo de que o agente
aprendeu a concluir os episodios de forma mais eficiente, realizando agbes mais eficazes
em menor tempo. Nos estagios finais do treinamento, a duragdo dos episodios estabilizou-
se em torno de 650 a 700 passos (value), o valor Smoothed representa o mesmo valor
para a curva suavizada.

A analise conjunta das duas figuras mostra que, ao mesmo tempo em que a recom-
pensa aumentava, a duracdo dos episodios diminuia, o que caracteriza um ganho de de-
sempenho com maior eficiéncia. Assim, o limite de 500.000 passos mostrou-se adequado,
visto que os indicadores ja se encontravam estaveis ao final do processo de aprendizado.

Environment/Cumulative Reward

s
Run 1 Relative
CHO01PPO 51.19 min

Run
CHO01PPO 670.1334

Figura 4 — Duragao de episddio ao longo do treinamento - PPO
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5.0.1.2 SAC

Em comparagdo ao algoritmo anterior, o treinamento com o SAC foi significativa-
mente mais custoso em termos de tempo computacional, totalizando aproximadamente 2
horas e 8 minutos para alcangar os 500.000 passos. Essa diferenga esta relacionada a
dindmica do agente durante o treinamento: por permanecer longos periodos com recom-
pensas baixas e executar acées menos eficazes nos estagios iniciais, os episodios tiveram,
em média, maior duragao.

A Figura 5 apresenta a evolugdo da recompensa acumulada ao longo do treina-
mento. Embora haja uma oscilacdo perceptivel, é possivel observar uma tendéncia geral
de crescimento, especialmente apos os 350.000 passos. O valor suavizado ao final do
processo se aproxima de 29.4, indicando que o SAC eventualmente convergiu para uma
politica comparavel a do PPO em termos de desempenho. No entanto, essa convergén-
cia ocorreu de forma mais tardia e instavel, o que justifica 0 maior tempo necessario de
treinamento.

Na Figura 6, observa-se a duracdo média dos episddios ao longo do treinamento.
Inicialmente, os episddios ultrapassavam 1100 passos, reduzindo de forma progressiva
ao longo do tempo. Assim como no caso do PPO, essa redugdo sugere um aprendizado
gradual de agcbes mais eficazes e rapidas. Entretanto, a linha de tendéncia indica uma
maior variabilidade e uma estabilizacdo menos clara, refletindo o comportamento mais
erratico do agente durante parte do treinamento.

Em conjunto, as figuras mostram que o SAC foi capaz de aprender uma politica
eficaz, mas exigiu mais tempo de treinamento e apresentou maior instabilidade durante
a aprendizagem, especialmente nos estagios intermediarios. Ainda assim, o desempe-
nho final é satisfatdrio e demonstra a capacidade do algoritmo de adaptacdo mesmo em
ambientes com maior variabilidade de estados e acdes.

Environment/Cumulative Reward

250k

Smoothed Value Relative

[ ] CHOD1SAC 29.3704 29.5116 2.135hr

Figura 5 — Recompensa ao longo do treinamento - SAC
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Environment/Episode Length

Smoothed
[ ] CHOD1SAC 801.9729 . PAELY

Figura 6 — Duragao de episédio ao longo do treinamento - SAC

5.0.1.3 BC

Como citado na subsecéo 4.1.1, o algoritmo BC foi treinado por apenas 100.000
passos, com o objetivo de servir como uma abordagem mais simples e direta, baseada
em aprendizado por imitagdo. O tempo total de treinamento foi de aproximadamente 11,76
minutos, consideravelmente menor que os demais algoritmos, visto que 0 processo se
baseia na observagéo das agées tomadas pelo agente treinado com PPO.

A Figura 7 apresenta a evolugdo da recompensa acumulada ao longo do treina-
mento. Apesar da curta duragdo do processo, os resultados finais foram bastante seme-
Ihantes aos obtidos pelos algoritmos baseados em aprendizado por refor¢o. A recompensa
Suavizada atinge valores proximos de 29.3, com certa oscilagdo natural ao longo do tempo,
mas sem indicar perdas significativas de desempenho.

A Figura 8 mostra a duragdo média dos episddios durante o treinamento. Assim
como nos outros casos, houve uma reducéo progressiva na duracdo, com uma média final
em torno de 715 passos por episddio. Esse comportamento sugere que o agente foi capaz
de imitar com sucesso as estratégias observadas, atingindo um grau de eficiéncia préximo
ao dos demais métodos, mesmo sem o processo iterativo de exploracdo e ajuste de politica
caracteristico do aprendizado por reforgo.
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Environment/Cumulative Reward

Tok 90k

Run + Smoothed Step Relative
CHOO1BC 29.2366 100,000 11.76 min

Figura 7 — Recompensa ao longo do treinamento - BC

Environment/Episode Length El $

30k 3 T0k 90k

Run ™ Smoothed Step Relative
CHOD1PPO 707.0444 100,000 11.76 min

Figura 8 — Duragao de episodio ao longo do treinamento - BC

5.0.2 Desempenho

A Figura 9 apresenta a taxa de vitorias e derrotas obtidas pelos diferentes algorit-
mos de aprendizado testados no experimento.
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Taxa de Vitérias e Derrotas por Algoritmo
1.0

Resultado
mm Vitérias (%)
mmm  Derrotas (%)
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Figura 9 — Taxa de vitérias por algoritmo de aprendizado.

Com a amostra de aproximadamente de 102 execugbes por algoritmo, observa-se
que o nivel de dificuldade é dado por SAC > BC > PPO, em contradicdo com o esperado
na subsegédo 4.1.1.

Tabela 2 — Desempenho dos algoritmos para uma amostra de 306 tentativas (102 por algoritmo)

Algoritmo | MDT Vv D

PPO 420 | 0.58 | 0.42
SAC 9.23 | 0.96 | 0.04
BC 10.80 | 0.87 | 0.13

A coluna MDT representa o nimero médio de tentativas até a primeira derrota do

agente, a coluna V representa a proporcdo de vezes que o agente venceu o jogador, D
representa o complemento.

5.0.3 Analise

Ao contrario do que se pensava em 4.1.1, a ordem de dificuldade sendo SAC > BC
> PPO, essa subsecdo busca explicar os motivos.

* PPO: Sendo completamento o contrario do esperado, por mais que tenha obtido os
melhores dados em treinamento contra um agente simulando o jogador, o PPO se
mostrou um algoritmo considerado facil em relacdo as outras opgées, além de ser
derrotado a primeira vez mais rapidamente, ele venceu o jogador consideravelmente
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menos. Imagina-se que se deve ao fato de ter aprendido com maestria 0s movi-
mentos do agente de treinamento, porém, ao enfrentar um jogador real, ao usar um
mesmo ataque em uma situagdo parecida, o jogador comega a se acostumar e seu
comportamento fica previsivel.

« SAC: Como mostrado em 5.0.1, o SAC se mostrou pouco otimizado em relagdo a
solugdo do problema, em conjunto com a ampla exploragéo', é obtido um algoritmo
que raramente ira tomar a mesma decisdo em uma situagdo semelhante, tornando
dificil a predigcdo de movimentos por parte do jogador. Essa teoria é reforcada ana-
lisando que SAC e BC possuem um MDT semelhante, porém a taxa de vitdrias do
algoritmo SAC é extremamente alta.

» BC: Por mais que tenha sido treinado observando o agente de PPO, os 100000
passos de treinamento, que tinham como objetivo deixar o agente mais facil (pois
esperava-se que o PPO iria ter o melhor desempenho), se provaram insuficientes
para copiar as agées do agente observado, acabando com um agente muito diferente
e imprevisivel, obtendo como resultado um agente mais dificil que o agente que teria
seu comportamento clonado.

E importante notar que, mesmo que os algoritmos tenham sido divididos randomicamente
entre os interessados no experimento, pessoas diferentes tendem a ter desempenhos di-
ferentes em determinados jogos, também podendo influenciar nos resultados.

Essa possibilidade de escolher entre agentes controlados por algoritmos distintos
promove uma experiéncia personalizada e menos previsivel, o que é especialmente rele-
vante para jogos do género soulslike, onde o desafio é um elemento central da experiéncia.
Dessa forma, o trabalho contribui para o desenvolvimento de sistemas de dificuldade mais
orgénicos, capazes de preservar o interesse e a motivagao do jogador ao longo do tempo,
evitando a sensacao de repeticao e monotonia.

"Exploracéo alta se refere a uma maior quantidade de possibilidades tentadas de maneiras randémicas.



6 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo investigar e comparar diferentes algoritmos de
aprendizado de maquina — Proximal Policy Optimization (PPQO), Soft Actor-Critic (SAC) e
Behavior Cloning (BC) — para o controle de dificuldade em um ambiente de jogo do tipo
soulslike desenvolvido com Unity e integrado ao ML-Agents.

Os resultados obtidos mostraram que, contrariamente as expectativas iniciais, o
SAC apresentou o maior nivel de desafio para o jogador, sequido pelo BC e, por dltimo,
pelo PPO. Essa inversao evidencia a importancia de considerar ndo apenas a eficiéncia e
estabilidade de aprendizado dos algoritmos, mas também seu impacto direto no nivel de
imprevisibilidade e adaptabilidade do agente, elementos cruciais para tornar a experiéncia
do jogador mais divertida e menos previsivel.

A técnica de Behavior Cloning (BC), mesmo treinada com uma amostra reduzida
e derivada do PPO, acabou apresentando um comportamento final significativamente dis-
tinto do esperado, adquirindo uma dindmica de luta tnica e n&o t4o previsivel. Ja o SAC,
ao priorizar uma exploragdo mais ampla de estados e agées, criou uma experiéncia de
combate particularmente desafiadora e menos previsivel.

Assim, conclui-se que as abordagens de aprendizado por reforco e por imitagao
utilizadas neste trabalho se mostraram capazes de representar diferentes niveis de difi-
culdade de forma inicial, com potencial para contribuir para o engajamento do jogador em
cenarios especificos. No entanto, seus impactos na satisfacdo e na experiéncia geral do
jogador exigem investigagdes mais aprofundadas.



7 TRABALHOS FUTUROS

Embora o trabalho oferegca uma anadlise exploratoria sobre o tema, algumas limita-
cbes e oportunidades para estudos futuros foram identificadas:

» Analise com mais jogadores e amostras ampliadas: Realizar testes com um nu-
mero maior e mais variado de jogadores para aumentar a significdncia estatistica e
verificar diferencas de estilo de jogo.

« Combinacao de abordagens: Explorar o uso de abordagens hibridas (imitation le-
arning + reinforcement learning) para aproveitar o melhor dos dois mundos e verificar
se uma técnica pode compensar as limitagbes da outra.

» Adaptacao dinamica em tempo real: Investigar a implementacdo de ajuste de di-
ficuldade durante a propria partida, adaptando o agente as mudangas no nivel de
habilidade do jogador em tempo real.

» Outros algoritmos e arquiteturas: Testar algoritmos mais avangados de aprendi-
zado por reforco e arquiteturas de rede neural para verificar seu impacto no nivel de
dificuldade e adaptabilidade do agente.

« Experiéncia do jogador: Ampliar o escopo para considerar métricas subjetivas,
como satisfagcao e frustracdo, para melhorar a compreensdo do impacto das abor-
dagens testadas sobre a experiéncia humana.

Em sintese, este trabalho representa um primeiro passo na exploracdo do uso de
diferentes métodos de aprendizado — por refor¢o e por imitacdo — como forma de sim-
bolizar e implementar diferentes niveis de dificuldade no contexto de jogos, especialmente
no género soulslike, contribuindo para tornar as interagées entre jogadores e agentes inte-
ligentes cada vez mais naturais, desafiadoras e adaptadas ao perfil e habilidade de cada
Jjogador.

Além dos pontos ja mencionados, os resultados obtidos neste trabalho indicam que
a utilizacdo de diferentes algoritmos de aprendizado de maquina para controlar a dificul-
dade pode contribuir significativamente para manter o jogador engajado. Isso ocorre por-
que a variagdo nos comportamentos dos agentes, gerada pela diversidade dos métodos
(PPO, SAC e BC), permite oferecer niveis de dificuldade que fogem do modelo tradicional
e artificialmente parametrizado, apresentando desafios mais naturais e dinamicos.
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