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RESUMO

O uso de arquiteturas de planejamento para a inteligéncia artificial (IA) de personagens
nao jogaveis (NPCs) tem crescido no desenvolvimento de jogos eletrénicos, especi-
almente em contextos que requerem comportamento adaptativo e modular. Entre os
modelos mais adotados, destaca-se o Goal-Oriented Action Planning (GOAP), que
permite a tomada de decisdes dinamica a partir da formulagdo de uma sequéncia de
acOes baseada em objetivos. Entretanto, devido a restricdes do design do GOAP, va-
riacbes como o Utility-Directed GOAP (UD GOAP) foram propostas na literatura. Este
trabalho desenvolveu um ambiente de jogo utilizado como uma base para testes que
comparam GOAP e UD GOAP, avaliando desempenho computacional e a qualidade
do comportamento produzida por cada abordagem. Foram implementados cenarios
controlados contendo multiplos NPCs, sobre os quais foram coletadas métricas de
tempo de execucao, quadros por segundo e padrdes comportamentais. Os resultados
indicaram diferencas e similaridades relevantes entre as arquiteturas, evidenciando va-
riacbes quanto a custo computacional e ao impacto no comportamento dos agentes.
A analise obtida contribui para a compreensédo das vantagens e limitacées de cada
técnica, oferecendo suporte tanto para estudos académicos na area de IA aplicada a
jogos quanto para aplicacdes praticas no desenvolvimento de sistemas interativos.

Palavras-Chave: Inteligéncia Artificial, Comportamento, Tomada de Decisdo, NPCs,
jogos eletrdnicos, GOAP, UD GOAP.



ABSTRACT

The use of planning architectures for the artificial intelligence (Al) of non-player charac-
ters (NPCs) has increased in digital game development, especially in scenarios that re-
quire adaptive and modular behavior. Among the most adopted models, Goal-Oriented
Action Planning (GOAP) stands out, allowing dynamic decision-making through the for-
mulation of an objective-based sequence of actions. However, due to design limitations
of GOAP, variations such as Utility-Directed GOAP (UD GOAP) have been proposed
in the literature. This work developed a game environment used as a testing platform
to compare GOAP and UD GOAP, assessing both computational performance and the
quality of the behavior produced by each approach. Controlled scenarios containing
multiple NPCs were implemented, from which execution time, frames per second, and
behavioral patterns were collected. The results revealed relevant differences and simi-
larities between the architectures, highlighting variations in computational cost and the
impact on agent behavior. The analysis contributes to understanding the advantages
and limitations of each technique, supporting both academic research in game-oriented
Al and practical applications in the development of interactive systems.

Keywords: Atrtificial inteligence, Behavior, Decision-Making, NPCs, Games, GOAP,
UD GOAP.
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1. INTRODUCAO

A é&rea de jogos eletrbnicos utiliza inteligéncia artificial (IA) no desenvolvi-
mento de Non-Playable Characters (NPCs), ou personagens nao controlados por um
jogador, conceito cunhado em jogos de mesa tradicionais, 0s jogos de interpretacao
de personagem (Role Playing Game, RPG) (RIBEIRO, 2022). Quando se refere a
inteligéncia artificial em jogos, existe uma diferenga de foco entre simulagédo e racio-
nalidade (BAILEY; KATCHABAW, 2008). O objetivo do uso de IA em NPCs, de acordo
com Dill (2013), é passar a impressao de que ha vida naquilo visto ou, como uma
ferramenta que auxilia na criacdo da experiéncia proposta.

Para isso, foram criados diversos métodos ao longo dos anos, visando aten-
der a uma demanda especifica de cada jogo. Os métodos, segundo Dill (2013), variam
em um espectro entre autoral e autbnomo. Controle autoral implica que o compor-
tamento de um NPC é definido pelo desenvolvedor, quanto mais autoral mais pré-
definido 0 modo como ele age; um personagem que somente anda de um lado ao
outro da tela sem se importar com contexto ao seu redor é uma IA roteirizada, como
visto na esquerda da Figura 1.1, ou seja, o comportamento dos NPCs sera exato e
unicamente o que o desenvolvedor determinou que eles fagam, permitindo uma ex-
periéncia mais detalhada, mas mais previsivel. A direita da Figura 1.1 se encontram
as |IAs mais autbnomas, que sao projetadas para criar os préprios comportamentos a
partir de determinados limites.

Figura 1.1: Comparacao entre controle autoral e autonomia para as arquiteturas de |A
mais aplicadas em jogos(DILL, 2013)

O Planning representado mais a direita da Figura 1.1 refere-se as IAs que
planejam seu comportamento, o modo como agira durante a execucao, garantindo
maior autonomia. Neste contexto, foi criado o Goal-Oriented Action Planning (GOAP)
por Orkin (2003), uma arquitetura planejadora para produzir comportamentos menos
repetitivos e previsiveis do que os vistos até entdo em muitos jogos. Formulando a
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sequéncia de acbes em tempo real, o desenvolvedor ndo precisa pensar em todos os
cenarios em que o NPC pode se encontrar e 0 que deve fazer neles, basta indicar
para o sistema quais serdo as agdes disponiveis para o agente (NPC) e ele escolhera
como agir (ORKIN, 2003).

Com o passar do tempo, surgiram variacées do método GOAP, como o Ultility-
Directed Goal-Oriented Action Planning (UD GOAP), que adiciona novos conceitos
para aumentar a complexidade e o realismo dos planos gerados. Mas as vantagens
e desvantagens desse método podem variar considerando sua aplicacao em diferen-
tes jogos com caracteristicas especificas, considerando que o que funciona em um
cenario nao implica seu funcionamento em outro.

A definicao de comportamentos para NPCs é essencial no desenvolvimento
de jogos, e tais comportamentos estao sujeitos a arquitetura escolhida para desenvolvé-
la. De acordo com Sloan, Namee e Kelleher (2011), o UD GOAP tem um resultado
mais satisfatorio, sem apresentar desempenho significativamente pior em sua execu-
cao. Apesar disso, ainda faz-se pertinente um novo estudo que avalie essas arquitetu-
ras em um cenario distinto, visto que as particularidades do ambiente podem impactar
diretamente os resultados.

Assim, durante a execuc¢ao deste trabalho, teve como objetivo o desenvolvi-
mento de um jogo eletrénico como base para a implementagdo do GOAP e UD GOAP,
com alteracdes pontuais em diferentes partes da arquitetura, tais como: método de
busca, escolha de objetivo e heuristicas de decisdo para a¢oes; implementa-los, ana-
lisar e comparar via resultados de testes. Buscando responder qual IA, GOAP ou UD
GOAP, apresenta melhor desempenho computacional e tomada de decisées no cena-
rio do jogo proposto: uma simulagédo de um mercado, onde os agentes tém o papel de
clientes, que navegam simultaneamente pela loja em busca de produtos para comprar.

Neste contexto, foi considerado:

1. Como criar e 0 que torna um cenario de simulagdo adequado e que difere dos
ja analisados, para testar as arquiteturas de IA voltadas para o planejamento de
acoes de NPCs?

2. Como testar, avaliar e comparar o desempenho dos modelos de comportamento
e planejamento gerados pelas variacbes do GOAP?

3. Qual é o desempenho ou custo computacional das arquiteturas utilizadas?

4. Como os resultados obtidos se comparam com os de estudos anteriores?

O uso de métodos de planejamento em tempo real para definir o comporta-
mento de NPCs facilita o desenvolvimento de projetos de médio e grande porte devido
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a sua modularidade, possibilitando maior flexibilidade e escalabilidade na implemen-
tacdo da IA, permitindo melhor uso dos recursos limitados (LONG, 2007).

Entretanto, para que essas arquiteturas sejam vidveis em ambientes inte-
rativos e com exigéncia de execucao em tempo real, é necessario que apresentem
desempenho compativel, garantindo a manutencdo de quadros por segundo (FPS)
satisfatérios, além de comportamentos coerentes com o design pretendido pelos de-
senvolvedores. Ou seja, ndo basta que a |IA tome decisbes funcionais, ela precisa
fazé-lo de forma rapida, eficiente e alinhada com as expectativas de jogabilidade e
imersédo. De acordo com Huang et al. (2012), a IA para NPCs deve progredir com a
melhora da parte grafica dos jogos, cada vez mais realista, pois a dissonancia entre
os dois pode causar estranhamento ao jogador, quebrando a suspensao da descrenca
quando um personagem age de maneira nao natural.

A técnica ou metodologia GOAP é uma das mais estabelecidas no campo em
questao de |As planejadoras utilizadas em jogos eletrénicos. Desde sua introdug¢ao no
jogo F.E.A.R.", foi implementada em diversos titulos comercialmente relevantes, como
Tomb Raider?, Deus Ex: Human Revolution - Director’s Cut® (JACOPIN, 2019), Middle
Earth: Shadow of Mordor4, Immortals Fenyx Rising® e a série Assassin’s Creed desde
Assassin’s Creed Odyssey® (PREVOST et al., 2023).

Neste cenario, surgem variacdées do GOAP que buscam otimizar suas limi-
tacdes, como o UD GOAP (Utility-Directed GOAP), que incorpora légica baseada em
sistemas de utilidade para priorizagdo dindmica de acdes (SLOAN; NAMEE; KEL-
LEHER, 2011). Segundo Sloan, Namee e Kelleher (2011), o UD GOAP apresenta
resultados mais satisfatérios em termos de flexibilidade e comportamento emergente
(que surgem da interacado entre componentes do sistema, sem terem sido explicita-
mente programados ou antecipados), sem apresentar perdas significativas de desem-
penho. No entanto, os testes relatados por esses autores foram conduzidos em um
contexto especifico de jogo, o que limita a generalizacdo dos resultados para outros
ambientes com caracteristicas distintas. Em destaque, a utilizacdo de somente um
NPC no ambiente de testes.

Dessa forma, faz-se pertinente o estudo comparativo entre o GOAP tradicio-
nal e sua variagdo UD GOAP em um ambiente de jogo diferente dos ja utilizados em
pesquisas anteriores, para verificar se os resultados obtidos pela literatura se mantém
em contextos diversos.

Thttps://store.steampowered.com/app/21090/FEAR/
2https://store.steampowered.com/app/203160/Tomb_Raider/
3https://store.steampowered.com/app/238010/Deus_Ex_Human_Revolution__Directors_Cut/
“https://store.steampowered.com/app/241930/Middleearth_Shadow_of Mordor/
Shttps://store.steampowered.com/app/2221920/Immortals_Fenyx_Rising/
Shttps://store.steampowered.com/app/812140/Assassins_Creed_Odyssey/
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Esta pesquisa se justifica, entao, por contribuir academicamente, expandindo
o conhecimento sobre técnicas de planejamento aplicadas a IA de jogos; e por contri-
buicdo no campo pratico, ao fornecer uma analise fundamentada para desenvolvedo-
res de jogos, auxiliando na escolha adequada da arquitetura de comportamento para
NPCs.

Os resultados encontrados indicam o UD GOAP como uma evolugéo viavel
do método tradicional para cenarios que requerem comportamentos mais realistas,
assim como indicado por Sloan, Namee e Kelleher (2011). Concluindo que diferentes
cenarios possuem valor para uma analise dos métodos.

O trabalho esta organizado da seguinte forma: o préximo capitulo apresenta
o referencial tedrico, no qual sdao abordados os jogos eletronicos e seus géneros,
com énfase no género de simulacdo, bem como as técnicas GOAP e UD GOAP, o
algoritmo A* e os trabalhos relacionados. No capitulo 3 é descrita a metodologia
adotada, detalhando os métodos e métricas utilizados, além da implementacdo do
jogo base e dos modelos propostos, incluindo as especificagdes referentes a coleta
de dados. O Capitulo 4 apresenta e discute os resultados obtidos. Por fim, o ultimo
capitulo traz as conclusdes do trabalho e trabalhos futuros.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo busca abordar as referéncias necessarias para o entendimento
da pesquisa. Iniciando com uma breve explicacdo sobre jogos eletrénicos, o tamanho
da industria contemporanea, seus géneros como o de simulacdo e o que o define.
Apdés, sera introduzido as técnicas implementadas para a pesquisa: GOAP, A*, o algo-
ritmo utilizado como base estrutural para ambos os modelos e sua variagdo UD GOAP,
finalizando com trabalhos relacionados.

2.1 Jogos Eletrénicos

Jogos eletrénicos surgiram junto a computacao digital no meio do século XX
e, atualmente, em questao de receita, € a maior industria de midia e entretenimento
do mundo (GELONEZE; ARIELO, 2017). Em 2024 teve uma receita total de $187,7 bi-
lhdes de dolares (BUIUSMAN, 2024), maior do que os $30 bilhdes da industria cinema-
tografica (MITCHELL, 2025) e os $29,6 bilhdes da industria da musica (International
Federation of the Phonographic Industry (IFPI), 2025) somados.

Devido ao tamanho da industria de jogos na atualidade, € natural o surgi-
mento de grandes estudios que, pela natureza dos jogos eletrénicos, tém equipes mul-
tidisciplinares de profissionais responsaveis pelo desenvolvimento de todas as etapas
da criacao do jogo, como a parte artistica visual, musical, design e a parte computaci-
onal que, por sua vez, também possui carater multidisciplinar na aplicacdo em jogos,
como computacéao gréfica, algoritmos e estrutura de dados, engenharia de software e
inteligéncia artificial (GELONEZE; ARIELO, 2017).

O restante do capitulo abordara géneros de jogos, com destaque para jogos
de simulacao, explicara as técnicas de IA GOAP, UD GOAP, as métricas que seréo
utilizadas nos testes e, por fim, trabalhos relacionados.

211 Géneros de Jogos Eletrdnicos

Jogos eletrénicos possuem e se dividem em mudltiplos géneros. De acordo
com Buijsman (2024), os géneros mais populares em Computadores Pessoais e con-
soles séo jogos de tiro, aventura, RPGs, battle royales e se diferenciando, como visto
nas figuras 2.1 e 2.2, com jogos de estratégia entrando no top 5 no PC, enquanto no
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console jogos de esportes tém uma representatividade maior. Conforme visto nas fi-
guras 2.1 e 2.2, que mostram graficos de rosca, com a receita de jogos eletrénicos em
2024 agrupados por género, respectivamente em computadores pessoais com renda
total de 43,2 bilhdes de ddlares americanos e consoles com 51,9 bilhdes.

Figura 2.1: Géneros mais populares no PC por receita (BUIJSMAN, 2024).

Figura 2.2: Géneros mais populares em consoles por receita (BUIUSMAN, 2024).
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2.1.2  Jogos de Simulacao

Dentro das diversas categorias de jogos eletronicos, temos 0s jogos de simu-
lacao, que tém como intencao replicar, com algum grau de fidelidade, certas atividades
ou fenbmenos da vida real (DESHPANDE; HUANG, 2011). Um subgénero de jogos
de simulagédo séo simulagdes de trabalhos de colarinho azul, onde o jogador toma o
papel de um trabalhador em exercicio da profissao, como PowerWash Simulator (FU-
TURLAB, 2022), no qual o jogador trabalha com um lavador a jato, lavando diferentes
locais, veiculos e objetos, representado na Figura 2.3, onde o jogador lava um auto-
mével.

Figura 2.3: PowerWash Simulator, jogador lavando um automével (FUTURLAB, 2022).

Varios jogos de simulacao tiveram sucesso comercial, como Cities: Skyli-
nes (LTD., 2015) simulando o gerenciamento de uma cidade e Euro Truck Simulator
2 (SOFTWARE, 2012) simulando conducéao de caminhdes em estradas, que, na pla-
taforma de vendas de jogos para PC, Steam', estdo respectivamente com mais de
200 mil e mais de 600 mil analises de usuarios, numeros expressivos que convertem
para mais de 12 milhées de copias vendidas em ambos os casos, de acordo com 0s
desenvolvedores (SKYLINES, 2022; SOFTWARE, 2022).

Mais especificamente para o escopo desta pesquisa, temos simulagdes de
lojas, vistos nas Figuras 2.4, 2.5 e 2.6 que respectivamente mostram o jogador or-
ganizando a loja, comprando estoque e atende o caixa. Além de outras atividades
relacionadas como a venda de produtos, execucao de servigos e o crescimento do
proprio empreendimento. Nos ultimos anos se teve um grande crescimento de langa-

'https://store.steampowered.com/
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mentos, como exemplos: Gas Station Simulator (2021), Supermarket Simulator (2024)
(Figura 2.6), TCG Card Shop Simulator (2024) (figura 2.4 e 2.5), Supercar Collection
Simulator? (2025) e Liquor Store Simulator® (2025).

Figura 2.4: TCG Card Shop Simulator, construindo a loja (GAMES, 2024b).

Figura 2.5: TCG Card Shop Simulator, comprando estoque (GAMES, 2024b).

2https://store.steampowered.com/app/3453600/Supercar_Collection_Simulator/
3https://store.steampowered.com/app/3124550/Liquor_Store_Simulator/
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Figura 2.6: Supermarket Simulator, atendendo o caixa (GAMES, 2024a).

A maioria dos jogos ainda usa IAs com comportamento predefinido, como
maquinas de estados finitas ou Finite State Machines (FSM) e arvores de compor-
tamento. No entanto, o uso de técnicas como GOAP pode ser atrativo, tanto para o
desenvolvimento quanto para o produto final (DU, 2025).

2.2 Técnicas

As técnicas de planejamento utilizadas na implementagéo desse trabalho s&o
GOAP e UD GOAP, que tém carater planejador, visando construir comportamentos
em tempo real, para isso € utilizado o algoritmo A*. Estes conceitos serdo abordados
nesta secao.

2.2.1 GOAP

O Goal-Oriented Action Planning (GOAP), enquanto método original, pro-
posto por Orkin (2003) tem como objetivo delegar o planejamento das sequéncias de
acbes que o agente deve tomar para o proprio agente, munindo-o com a tomada de
decisdes em tempo real para formar uma sequéncia de ac¢des validas que alcance um
dado objetivo.

Ainda é necessario para o funcionamento do GOAP uma maquina de esta-
dos finita, mas a estrutura de transicées e estados é separada modularmente, nao
precisando ser descrita explicitamente pelo desenvolvedor (ORKIN, 2003). Para isso
€ definido o conceito de objetivo, acéo, plano e formulacdo do plano, além de utili-
zar uma representacdo do mundo. A Figura 2.7 mostra ao topo a representagédo do
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mundo via um estado State definido como um conjunto de trés variaveis booleanas:
isWeaponLoaded indicando se a arma do NPC esta carregada ou nao, inMeleeRange
se 0 agente esta proximo do seu alvo e isTargetDead sinalizando se o alvo esta vivo
ou morto. Abaixo de State é declarado o estado atual do mundo, com as variaveis
binarias com valores definidos. Isto consiste na maquina de estados finita implicita do
GOAP, com trés variaveis binarias se compdem oito estados diferentes possiveis.

Figura 2.7: Exemplo de um planejamento, objetivo, a¢des e estados (LONG, 2007).

Objetivo

Um objetivo € um conjunto de condi¢cées que o agente quer satisfazer. Re-
presentadas por variaveis, que, ao atingirem o valor desejado, dao o objetivo como
completo. Pode-se ter mais de um objetivo, mas para fazer o planejamento, escolhe-
se um deles como o atual a ser considerado (ORKIN, 2003).

Na Figura 2.7 temos um objetivo representado por um estado do mundo a
ser alcancado (Goal), ou seja, determinados valores para cada variavel. Neste caso,
somente uma variavel importa para satisfazer o objetivo, entéo ele ir4 procurar acdes
que conseguem cumprir essa condicéo.
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Acéao

Uma acgao representa um unico passo indivisivel do agente dentro do plano
e que atua como transicdo de um estado para outro. A agdo tem condi¢des para ser
executada assim como o objetivo tem o estado que quer chegar, e efeitos na forma do
gue é alterado na troca de estados caso a acao venha a ser posta a pratica (ORKIN,
2003).

Na Figura 2.7, a parte inferior apresenta uma lista exemplo de acdes para o
agente executar, como a quarta acao MeleeAttack ou ataque corpo a corpo, que tem
como condi¢des para ser executada estar proximo ao alvo e ndo ter munigédo em sua
arma, tendo como efeito a morte do alvo.

Plano

O plano é a sequéncia de acdes escolhidas para ir do estado atual até o
que satisfaz determinado objetivo (ORKIN, 2003). Nos planos exemplos da Figura
2.7, pode-se ver trés caminhos diferentes validos para atingir o objetivo. A figura 2.8
apresenta outro exemplo de um plano formulado, em que o estado inicial esta ligado
até o final via acées que mudam os parametros do mundo.

Figura 2.8: Exemplo de um plano (ORKIN, 2003).

O agente gera o plano em tempo real sob o objetivo atual, essa geracao
consiste em uma busca pelas ac¢des disponiveis ao agente, comecando pelo estado
de aceitacdo em diregcdo ao estado atual, para ver quais agbes tém como efeito a
realizacao de uma parte ou o todo do objetivo. Ao selecionar uma acéo, verifica-se
0s pré-requisitos da mesma, e caso eles nao estejam satisfeitos, continua a busca por
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outra acédo que os satisfaca. Quando nao houver mais condicdes nao satisfeitas para
executar a ultima acao escolhida, significa que foi alcancado o estado atual, podendo
0 agente selecionar o plano e comecgar a execugao. Depois de um plano ser escolhido
e estiver em execucao, ainda pode ser interrompido caso o objetivo troque ou o plano
se torne invalido, comegando uma nova busca (ORKIN, 2003).

Pode existir mais de um plano valido que levara o agente a completar seu
objetivo, entdo, para guiar o algoritmo de busca, pode-se associar custo as acgdes,
para a busca achar o plano com um menor custo (ORKIN, 2003).

Beneficios do GOAP

Quando o plano é gerado em tempo real, ele é feito considerando as con-
dicbes atuais em que o agente se encontra, garantindo que o plano criado sempre
seja valido, o que pode nao ser o caso em um comportamento predeterminado e que
depende do desenvolvedor antecipar todos os cenarios que o NPC pode se encontrar
(ORKIN, 2003).

Também é de beneficio para o desenvolvimento a separacao conceitual entre
os estados e as acdes, pois uma FSM escala exponencialmente quanto mais estados
se adicionam, enquanto o0 GOAP s6 é necessério adicionar na lista a nova acao, seus
pré-requisitos e efeitos (BRITTON, 2023).

Por fim, de acordo com Orkin (2003), o GOAP demonstra-se vantajoso na
criagdo de NPCs variados, podendo selecionar diferentes subconjuntos de a¢des para
cada um, permitindo que o agente se comporte da forma pretendida sem precisar
construir um novo comportamento do zero e, por meio de pré-requisitos especificos,
faz com que o agente use diferentes agdes que alcangam o mesmo resultado depen-
dendo do contexto.

Consideracdes da Implementacao

Para o GOAP funcionar adequadamente, precisa-se considerar duas ques-
tdes: o método de busca e a maneira de representar o0 mundo.

O método de busca utilizado sera executado em tempo real, logo ele precisa
ser rapido, para isso € utilizado o algoritmo A*, comumente utilizado em jogos eletréni-
cos para navegacao de personagens no espago. O algoritmo necessita do calculo do
custo de um nodo e de sua distancia heuristica até o objetivo. Os nodos representam
estados do mundo e as bordas, as acdes que movem entre os estados. O calculo do
custo é feito pela soma dos custos das agdes necessarias para chegar até o estado
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representado pelo nd, com a distancia heuristica sendo calculada como a soma das
propriedades a serem satisfeitas no estado alvo (ORKIN, 2003).

Para representar o mundo de uma maneira que permite reconhecer quando
chega-se ao estado alvo e aplicar pré-requisitos e efeitos das acdes, pode-se usar uma
lista de propriedades sobre 0 mundo, com atributos chaves, valores e identificadores
dos sujeitos. Precisa-se representar somente o minimo de propriedades relevantes
ao objetivo atual, que crescem de acordo com as ac¢des adicionadas para satisfazer
tal objetivo, pois os pré-requisitos delas serao considerados para o objetivo também
(ORKIN, 2003).

Além dos pré-requisitos normais, € definido o conceito de pré-condi¢des con-
textuais, que precisam ser garantidas para executar uma ag¢ao, mas o planejador
nunca tentara satisfazé-las (ORKIN, 2003).

2.2.2  Algoritmo A*

Para A busca regressiva do planejador de acdes do GOAP, € recomendado
por Orkin (2003) a busca em grafo A*, um algoritmo originalmente proposto por Hart,
Nilsson e Raphael (1968), que se utiliza de uma heuristica para achar a melhor solugéo
final em tempo otimizado (JUNIOR, 2019).

A cada iteracao o algoritmo seleciona o primeiro melhor caminho, que é defi-
nido como o menor f(x) composto por:

f(x) = g(x) + b(x)

g(x) é o custo do caminho percorrido até o nodo analisado, enquanto b(x)
€ a heuristica que pretende determinar o quéao longe nodo analisado esta do nodo
objetivo, entao a busca volta para nodos anteriores quando a heuristica nao melhorar
o suficiente (JUNIOR, 2019).

O algoritmo A* permite identificar o caminho de menor custo sem a necessi-
dade de explorar exaustivamente todos os nés do espacgo de busca, amplamente apli-
cado em contextos de jogos eletrdnicos para resolugdo de problemas de navegacao
em cenarios virtuais. Um exemplo simples de heuristica empregada nesse processo
€ a distancia euclidiana entre o agente e o objetivo, assumindo deslocamento direto.
Entretanto, quando o percurso ideal é bloqueado por obstaculos, o algoritmo ajusta
progressivamente o custo acumulado ao considerar alternativas viaveis no entorno do
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objeto que impede 0 avancgo, recalculando a trajetéria até identificar um caminho mais
eficiente que contorne o obstaculo.

223 UD GOAP

O Utility-Directed Goal-Oriented Action Planning (UD GOAP) se baseia no
GOAP, alterando a heuristica de busca para se fundamentar em uma fungéo de utili-
dade.

Na implementac¢édo do UD GOARP, a utilidade é a medida de quao desejavel um
estado é para o agente. Essa desejabilidade é representada por uma funcao utilidade
que atribui numeros aos estados, tornando possivel avaliar quao longe um estado
esta do estado preferido (valor maximo 1), e como agdes irdo impactar a utilidade.
O agente selecionara suas ag¢des entdo buscando maximizar essa utilidade, o que
€ vantajoso em cenarios com obijetivos conflitantes (como dirigir rapido e se manter
seguro) e quando tem incerteza e pesos diferentes para os objetivos, com um valendo
mais que o outro (SLOAN; NAMEE; KELLEHER, 2011).

Para saber como uma acéo ir4 afetar a utilidade, sdo usados objetos inteli-
gentes, definidos como objetos que guardam mais informacdes do que suas proprie-
dades inerentes (como posic¢ao), por exemplo, informagdes Uteis ao planejador que,
caso a IA nao estivesse presente no jogo, nao precisariam existir (SLOAN; NAMEE;
KELLEHER, 2011).

Entdo, o UD GOAP, durante o processo de planejamento, busca objetos in-
teligentes em que acdes podem ser executadas. Essas acbes tém notas associadas,
ao contrario do GOAP, que tem custos, buscando ndo o plano com menor custo, mas
o com maior nota. A nota é dada pela diferenca entre a utilidade do préximo estado e
o anterior, com a utilidade aumentando entre eles dando um valor positivo. Para o cal-
culo da utilidade é usado o conceito de motivagdes, motivacao define o que o agente
quer, representada por um ou mais parametros, que ele quer maximizar ou minimizar,
tendo uma funcao prépria de utilidade, entdo a utilidade de um estado é composto
pela soma das utilidades das motivacdes do NPC multiplicadas pelos respectivos pe-
sos. (SLOAN; NAMEE; KELLEHER, 2011).

A motivacao também abstrai o conceito de objetivos do GOAP original, ge-
rando ao invés de estados com variaveis que devem se igualar, uma tupla de objeto
afetado e variavel a considerar.

Na Figura 2.9 é representado um exemplo: o estado inicial com um valor de
utilidade de 0,49, calculado pela média entre as utilidades de cada uma das duas mo-
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tivacoes: se entreter e se energizar. Escolhendo se entreter para fazer a busca, gera
0 objetivo de aumentar o parametro entretenimento do objeto si préprio. Temos duas
acoes que aumentam o valor da variavel entretenimento: pular e rir, onde pular diminui
o valor da variavel energia, o que causa um valor de utilidade do estado resultante me-
nor, mesmo aumentando o dobro em questao de entretenimento, essa utilidade menor
da uma nota menor para a acao, fazendo com que a outra seja escolhida.

Figura 2.9: Exemplo de como a utilidade dos estados muda a partir de uma agéo
(SLOAN; NAMEE; KELLEHER, 2011).

2.3 Trabalhos Relacionados

Foram selecionados trés trabalhos com contexto semelhante, usando como
critérios na pesquisa a escolha de trabalhos que comparam métodos de IAs que defi-
nem comportamento e tomada de decisao para NPCs em jogos digitais.
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2.3.1 Enhanced NPC Behaviour using Goal Oriented Action Planning

Long (2007) implementa, testa e compara duas técnicas de |A, uma utilizando
GOAP e outra usando Maquina de Estados Finita (FSM), em um jogo 2D simplificado
baseado modos de jogo de um jogo multijogador 3D de tiro onde duas equipes ou
jogadores individuais competem em arenas.

O primeiro modo planejado é dominacao, cada time deve ocupar (e impedir
gue o0 oponente ocupe) areas especificas para ganhar pontos; apds, foram adiciona-
dos outros modos como captura a bandeira, em que seu time deve roubar a bandeira
da base adversaria e levar até a prépria; mata-mata, um modo sem times, onde o jo-
gador que conseguir eliminar o maior nimero de jogadores dentro de um tempo limite
vence; e ultimo homem de pé, que funciona de forma similar ao mata-mata, mas o
jogador ao morrer nao retorna até o fim da partida, vencendo quem sobreviver até o
final.

Os testes foram divididos em trés partes, primeiro comparacdes de resulta-
dos nos modos de jogo, cada time composto somente de NPCs e utilizando somente
uma das técnicas. As comparagdes para 0 mata-mata e ultimo homem de pé foram
uma partida de 60 minutos em dois mapas diferentes; para os modos em equipe: cap-
ture a bandeira e dominacao, foram separados em 6 casos de combinacéo entre o
GOAP e FSM com e sem taticas de esquadrao, cada caso sendo realizado 5 partidas
de 20 minutos.

O segundo teste consistiu em testes de performance computacional e efici-
éncia em gerenciamento de memoéria e processamento, sendo obtidos os dados com
VTune em uma partida de mata-mata de 25 minutos com somente um tipo de IA por
vez. O trabalho também analisou a facilidade de implementacao, flexibilidade e a reu-
sabilidade de cada técnica.

O trabalho constatou que a FSM s6 ganhou do GOAP no cenario especifico
de modo de jogo. Quanto a eficiéncia de recursos, o uso médio do processador para
o0 GOAP foi 33.62% contra 35.44% da FSM, mas o GOAP teve um minimo de 2.34% e
maximo de 98.44%, enquanto a FSM teve 0.05% e 71.09% respectivamente, demons-
trando ser mais estavel e também utilizou, em média, 1.8MB a menos de memoria.
E por fim a média de renderizacdo de quadros por segundo (FPS) foi de 439 para o
GOAP e 464 para a FSM. Na implementagao, notou-se um aumento de complexidade
na FSM ao adicionar modos diferentes de jogo por ter necessidade de adicionar novos
estados além de transicoes entre todos os ja existentes. O GOAP se mostrou mais
flexivel, pois cada nova acao adicionada nao requer que sejam realizados tratamentos
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nas ja existentes. Por outro lado, para implementar e depurar o cédigo do FSM se
provou mais pratico, por ter uma arquitetura mais simples, ao contrario do GOAP que
precisa fazer um gerenciador de objetivos, planejadores, busca A* para objetivos e
para 0 mapa e contéiner para as agoes.

2.3.2  Decision-Making Decisions: Atrtificial Intelligence In Computer Games

Britton (2023) examina trés tipos de técnicas de IA usadas no comportamento
de NPCs em jogos digitais: GOAP, Maquina de Estados Finita e Arvore de Comporta-
mento. O objetivo principal da pesquisa foi o de analisar os pontos fortes e fracos de
cada técnica, usando trés jogos comerciais como exemplos de cenarios ideais para
cada uma: Hitman* (2016), The Elder Scrolls V: Skyrim® (2011) e DEFCON® (2006).

Hitman é um jogo 3D em terceira pessoa em que o jogador deve eliminar
determinados alvos em um mapa populado de NPCs, que assumem diferentes papéis
como guardas e civis, e reagem de acordo com a situacdo, mas também tém rotinas
gue seguem durante o passar do tempo.

Skyrim é um jogo 3D em terceira pessoa, RPG de acdo e mundo aberto, onde
o jogador explora 0 mapa e faz missées para evoluir e progredir na histéria do jogo.
Neste contexto, o mundo tem uma grande quantidade de NPCs com fungdes simples,
como dialogar, lutar e dormir a noite, seguindo também uma rotina.

DEFCON € um jogo de estratégia em tempo real, com partidas de até 6 joga-
dores ou |As competindo num cenério inspirado na Guerra Fria e conflitos nucleares.
As IAs no jogo tomam o mesmo papel dos jogadores de controlar um dos adversarios
e tomam decisdes de acordo com as informagdes recebidas durante a partida.

Nao foram feitos testes praticos nem implementagdes, focando em descre-
ver as arquiteturas dos modelos em detalhes, produzindo nos resultados uma andlise
conceitual.

O texto conclui que jogos como Hitman, que possuem varios NPCs que lidam
com decisbes mais complexas de comportamento, baseadas em multiplos fatores di-
namicos, se beneficiam do GOAP, onde a selecao dos objetivos e a execugéo deles
esta mais desconectada uma da outra, permitindo maior adaptabilidade a mudancas.
Jogos de mundo aberto com grande quantidade de NPCs, como o jogo Skyrim, usam
Maquinas de Estados Finitas que conseguem executar fungdées mais simples eficiente-

“https://store.steampowered.com/app/236870/HITMAN/
Shttps://store.steampowered.com/app/489830/The_Elder Scrolls_V_Skyrim/
8https://store.steampowered.com/app/1520/DEFCON/
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mente, sem um grande custo de processamento. Enquanto para jogos como Defcon,
que precisam de um grande niimero de estados, a utilizacdo da técnica de Arvores de
Comportamento consegue gerenciar as transicées entre eles sem escalar exponenci-
almente a quantidade de transi¢oes, a estrutura de arvore também permite o planeja-
mento de comportamentos mais especificos em sub-arvores, tudo isso facilitando um
grande numero de possibilidades de respostas da IA.

2.3.3  Utility-Directed Goal-Oriented Action Planning: A Utility-Based Control Sys-
tem for Computer Game Agents

Neste artigo, Sloan, Namee e Kelleher (2011) propéem uma versao me-
lhorada do Goal-Oriented Action Planning (GOAP) chamada Utility-Directed Goal-
Oriented Action Planning (UD GOAP), com o objetivo de resolver pontos fracos do
método original, utilizando objetos inteligentes e a utilidade de estados do mundo
resultantes. Também implementa ambos os métodos para finalidade de comparar
em trés aspectos: tempo que o agente demora para completar seus objetivos, per-
formance computacional e de memodria e a complexidade dos planos que cada um
consegue gerar.

Sloan, Namee e Kelleher (2011) determinam dois aspectos do GOAP como
pontos fracos: (1) ndo conseguir considerar o resultado total de um plano, sempre
escolhendo a alternativa com menor custo, mesmo que, proporcionalmente, a com
maior custo dé um melhor resultado, usando no texto um exemplo de um agente com
objetivo de recuperar pontos de vida, tendo como opgdes andar uma distancia 5 e
recuperar 20 pontos ou andar 15 e recuperar 100, com o GOAP sempre escolhendo
a opg¢ao mais barata. E (2) o GOAP nédo consegue considerar multiplos objetivos
enquanto planeja, tendo dificuldade de, por exemplo, eliminar um inimigo enquanto
também economiza recursos.

As comparagdes foram feitas num cenario baseado no jogo The Sims, onde o
agente se encontra em um ambiente que representa uma casa, tendo motivagées que
representam: entretenimento, energia, fome, conforto, higiene, soliddao e vontade de
urinar. Cada motivagdo comega com um valor zero e o objetivo do agente é subir todas
para 100, contando com 25 agdes diferentes para planejar, possuindo pelo menos
duas acdes diferentes para uma mesma motivacao, usando como regra geral que as
acdes que duram mais tempo contribuem mais proporcionalmente para o objetivo. A
simulacdo ndo usou nenhuma aleatoriedade, sendo executada trés vezes para cada
modelo, ambos usando como seletor de objetivo a motivacdo com menor valor.
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O GOAP demorou 2 minutos e 26 segundos para atingir um estado ideal,
enquanto o UD GOAP demorou 1 minuto e 58 segundos, por conseguir escolher cor-
retamente quando a acdo mais demorada era também mais vantajosa. Para o uso de
recursos computacionais, 0 GOAP usou 1.09% do processador e 0.54% da memoéria,
e 0 UD GOAP utilizou 1.34% e 0.74% respectivamente, sendo mais pesado por causa
de sua funcgéao utilidade. Na questdo da complexidade, o GOAP se mostrou mais repe-
titivo em seus planos, alternando entre agdes de baixo custo, ja o UD GOAP primeiro
escolhia as acées com maior incremento e, depois, selecionava as de baixo custo com
baixo aumento de motivacao para cobrir 0 aumento restante.

2.3.4 Similaridades

Os trabalhos se assemelham com a pesquisa proposta no quesito compara-
tivo entre métodos de IA para NPCs, utilizando multiplos agentes em um mesmo teste
assim como Long (2007), tendo como diferencas os modelos selecionados (FSM e
GOAP) e a natureza competitiva do jogo implementado.

O trabalho de Sloan, Namee e Kelleher (2011) possui maior semelhanca,
tendo os mesmos métodos sendo comparados, mas utilizando somente um agente
por teste, e medindo uso do processador e memdria para 0s recursos computacio-
nais, sem utilizar a renderizacdo de quadros por segundo como métrica. Também
mede o0 comportamento do agente baseado no tempo de execug¢ao, enquanto a imple-
mentagao proposta se baseia na razao entre satisfacao e dinheiro gasto pelo cliente.
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3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A pesquisa tem como principio a comparacao entre métodos de arquitetura
para IAs de NPCs em jogos eletrbnicos, sendo parte posterior a implementacao dos
métodos e do jogo. Para isso, foram definidos dois métodos a partir de pesquisa
bibliografica: GOAP e UD GOAP, métricas e ferramentas para a avaliacao e desenvol-
vimento.

Neste contexto, a pesquisa tem abordagem de carater quantitativa, referente
aos testes de performance mensuraveis, como taxa de quadros por segundo € 0 uso
de recursos computacionais como memoria e processamento, junto com uma ana-
lise da qualidade dos comportamentos apresentados pelos agentes a partir de dados
mensuraveis. Trata-se de uma pesquisa de natureza aplicada, buscando gerar conhe-
cimento com aplicagao pratica no desenvolvimento de jogos e sistemas de |A. Quanto
aos objetivos, classifica-se como uma pesquisa exploratdria, pois busca aprofundar a
compreensao sobre a arquitetura GOAP e suas variacdes em um novo ambiente ex-
perimental. Em relagdo aos procedimentos, consiste em uma pesquisa experimental,
baseada no desenvolvimento de um ambiente controlado (jogo) para a realizagdo de
testes comparativos entre as arquiteturas estudadas.

Segue a descricao das principais etapas desenvolvidas na elaboracao dessa
pesquisa.

3.1 Determinacao de Métodos e Métricas

Com a selecao do GOAP como método principal, fez-se um levantamento e
analise de materiais relevantes sobre as arquiteturas GOAP e variagdes, que nesse
contexto sdo UD GOAP, UD GOAP com smart ambience (ambiente inteligente) pro-
posto posteriormente por Sloan (2015), GOAP com légica fuzzy (ou logica difusa) e
outros métodos hibridos abordados por Uludagl e Oguz (2023).

Para fins de manutencéo de escopo, foi selecionada a variacdo UD GOAP de
Sloan, Namee e Kelleher (2011) para ser comparada ao GOAP tradicional, podendo
usar os resultados da pesquisa anterior como referéncia de métricas e para analise de
resultados.

As métricas de avaliacdo dos testes de carater quantitativo no que tange ao
desempenho incluem: porcentagem de tempo de uso do processador, quantidade de
memdria principal em megabytes (MB) alocada para o jogo, quadros renderizados por
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segundo e tempo total de execucdo. Escolhidas com base nos trabalhos relacionados
de Long (2007), de Sloan, Namee e Kelleher (2011) e de Sloan (2015).

Outras métricas que abordam o comportamento dos agentes apresentados
pelos diferentes modelos foram selecionadas: quantidade de dinheiro gasto e nivel de
satisfagdo alcangado.

3.2 Especificacao do Jogo e implementacao dos Métodos

A base para testes é um jogo de simulacao de loja, conforme apresentado na
Secédo 2.1.2, onde a intencdo é o jogador gerenciar o funcionamento de um mercado
e 0s NPCs popularem o mundo assumindo o papel dos clientes, navegando pela loja,
escolhendo e comprando produtos.

Para o escopo deste trabalho, foi implementado apenas o necessario para a
realizacao dos testes comparativos. Isso inclui as diferentes |As utilizadas pelos NPCs
e todos os elementos com os quais esses agentes interagem durante o jogo. Entre
eles estdo: o gerenciador de criacdo de agentes, funcdes globais para acesso ao es-
tado do mundo, a disposicéao fisica da loja para a navegacao dos NPCs, produtos com
informacdes pertinentes a heuristica de decisao do agente, caixa registradora para
a efetuacédo de pagamentos. Além disso, foram adicionados objetos que permitem a
troca inesperada de objetivos durante a execucao de um plano, como uma televisao
que, ao ser aproximada, aumenta sua prioridade.

Figura 3.1: Vista aérea da loja utilizada durante os testes.
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O jogo de simulacdo conta com uma camera com visao aérea da loja para
observacao do comportamento apresentado pelos agentes (NPCs clientes). Repre-
sentado na Figura 3.1, a loja foi organizada com:

* Uma porta de entrada, local onde os NPCs sao instanciados e ao final, vao para
simular a saida do estabelecimento, o tempo de execuc¢éo do cliente é dado a
partir desses dois momentos, e o teste ficara em execugéo até o ultimo cliente
sair da loja.

+ Trés prateleiras posicionadas em paralelo na cor verde, com produtos dispostos
em fileiras duplas sobre elas. O agente deve andar ao redor das prateleiras para
chegar onde deseja.

* Uma frente de caixa ou ponto de venda, onde os clientes que pegaram pelo
menos um produto devem se direcionar para pagar antes de sair da loja. Repre-
sentado na cor amarela no canto inferior esquerdo.

* Um banheiro aos fundos do mercado, indicado por uma caixa de cor azul no
canto inferior direito. Os clientes que precisarem ir ao banheiro terdo que ir até
este local.

« Por dltimo uma televisdo na cor laranja, com um numero disposto sobre ela,
como visto na Figura 3.2. O numero que varia de 1 a 8, trocando de valor a cada
1,5 segundos, indica quéao alto esta a vontade de assisti-la que somente ganha
efeito caso o cliente esteja em um raio de 10 metros ao seu redor.

Figura 3.2: Televisao disposta na entrada da loja com sua area de efeito.

Os produtos dispostos nas prateleiras sdo a principal interagdo do cliente
com a loja. A Figura 3.3 mostra os seis tipos da esquerda para a direita: massa,
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doce, carne e trés bebidas: refrigerante, suco e agua. Possuem um preco entre 5,00
e 20,00, uma propriedade de satisfacao com valor de 10,00 a 30,00 que é somada ao
agente quando o item € pego, caso seja uma bebida, também possui a propriedade
de hidratagéo (10,00 a 30,00), que é adicionada a vontade do NPC de ir ao banheiro.

Figura 3.3: Produtos de cada tipo dispostos na prateleira.

Os NPCs sao os objetos do jogo no qual os métodos GOAP e UD GOAP séao
implementados para controlar. Possuem:

» Barra de satisfacdo que comeca em 0,0 e vai até um maximo de 100,0, sendo
o principal foco do agente maximizar essa barra, comprando produtos que pos-
suem um preco e um valor de satisfacdo a ser somado com o préprio.

» Barra de vontade de urinar, que quanto mais alta mais priorizada. Ao comprar
bebidas este valor aumenta pelo montante indicado no produto. Este valor é
inicializado entre 0,00 e 70,00, com objetivo de representar trés possibilidades
iniciais: nao precisar do banheiro, precisar mas néo € prioridade e ter como o
foco inicial a ida ao banheiro.

* Dinheiro para comprar os produtos. O cliente ndo pode comprar um item mais
caro do que consegue pagar. O agente possui entre 10,00 e 140,00, sem possi-
bilidade de aumentar esse valor.

 Preferéncia por produtos de certos tipos, indo de um a trés tipos em que o agente
pode considerar a compra, cada preferéncia é um valor entre 0,2 e 0,8, que é
usada como peso no custo da acao de pegar o produto. Quanto maior o valor,
mais ele prioriza o tipo do produto durante o planejamento.
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3.2.1 Implementagdo GOAP

A implementacao do GOAP, que atua através do NPC, consistiu em classes
para o agente, planejador e cada acéo e objetivo desenvolvido. A classe do agente,
instanciada para o NPC, gera os valores aleatorios, os fixos, instancia a classes de
objetivos e do planejador, cria um estado do mundo interno, contendo as informacdes
necessarias para o proprio planejamento, mas nao para outros agentes. Aqui a sele-
cao e atualizacao de objetivos é feita, a chamada do planejador e o plano é executado
no mundo.

O estado interno consiste nas variaveis booleanas: esta-satisfeito, acabou-
de-comprar, pagou, precisa-usar-o-banheiro, usou-banheiro, assistindo, saiu. Essas
variaveis condizem com os efeitos e pré-condi¢des das agdes, estado ideal dos obje-
tivos, assim como para ver quais sao validos.

As acoes sao classes que possuem fungdes: pegar-efeitos, pegar-pré-condigcées,
é-valida, pegar-custo e agir foram criadas seis a¢des diferentes: acao pegar item, ir
até local, assistir televisdo, usar o banheiro, pagar e ir embora. A funcao agir € cha-
mada pelo agente durante a execug¢ao do plano, que contém a l6gica para executa-la,
caso ela ndo consiga ser executada, o plano deve ser abortado.

Os objetivos sao classes que possuem fungdes: é-valida, prioridade e pegar-
estado-objetivo. A prioridade € usada pelo agente para definir qual estado objetivo ira
mandar para o planejador. Os objetivos sdo: se satisfazer, se aliviar, assistir TV e ir
embora.

O planejador € uma classe que ao ser instanciada, também instancia todas
as acoes do agente, recebe o estado objetivo enviado pelo agente e realiza uma busca
A* regressiva, verificando os efeitos e pré-condicoes, filtra agdes que néo podem ser
usadas com a funcéo é-valida das mesmas. A heuristica usada para calculo do custo
durante a busca é a quantidade de condi¢cdes no estado-objetivo que nao foram satis-
feitas.

3.2.2 Implementacdo UD GOAP

Utilizando a implementagcdo do GOAP realizada anteriormente, foi adaptada
para o UD GOAP, dessa forma, possui classes para o agente, acdes e planejador, tro-
cando a classe de objetivos pela classe de motivacdes, foram definidos cinco motiva-
cOes diferentes: se-entreter, se-aliviar, ir-embora, se-satisfazer e economizar-dinheiro.
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Foram implementados os objetos inteligentes, que dizem ao agente como
executar acées que os usam, como a agao ir até local, o item tem guardado a distancia
qgue o NPC deve ficar, entdo ir até uma TV te deixa mais longe dela do que ir até o
banheiro, que vocé precisa estar mais perto para utilizar.

As motivacdes séo classes instanciadas pelo agente, elas possuem uma fun-
cao que retorna a tupla de objetivo, e a funcao utilidade que tem o peso a ser utilizado
e a légica para determinar o quéo o estado esta do ideal para a motivacao especifica,
como explicado na Secao 2.2.3.

A motivagéo adicional de economizar dinheiro foi introduzida para possibilitar
a demonstragao da diferenca entre os modelos, ja que o UD GOAP pode utilizar infor-
macoes sobre 0s objetos como preco e satisfacdo gerada. A motivacao se-satisfazer
utiliza a variavel de satisfagdo do cliente, sendo considerada equivalente ao objetivo
de mesmo nome. Para a outra variavel de interesse, o preco, foi criada uma nova
motivagdo que nunca tem prioridade na selecdo da motivagao principal utilizada no
planejamento.

O planejador, como no GOAP, instancia as agdes do agente e realiza uma
busca regressiva A*, que, ao invés de equiparar condicoes com efeitos, verifica as
acles validas com maior nota para utilidade.

3.2.3 Ferramentas de Desenvolvimento

O motor de jogos Godot' na sua verséo 4.5 foi escolhido para o desenvolvi-
mento do jogo base, utilizando a linguagem propria do motor, GDScript. A implemen-
tacdo do GOAP para Godot foi inicialmente baseada no projeto de Gerevini (2023),
que definiu a estrutura geral dos arquivos e classes, mas varios aspectos necessi-
taram de mudancas para se adequar ao modelo como definido pelo (ORKIN, 2003),
como o planejador usar uma busca em largura ao invés do algoritmo A*.

3.3 Coleta de Dados

Apos a finalizagao das etapas de implementacao, foi conduzido um conjunto
sistematico de testes com o objetivo de avaliar o desempenho e a eficacia das fun-
cionalidades desenvolvidas. Esses testes foram realizados com base nas métricas
previamente descritas na Secéo 3.1.

'https://godotengine.org/
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Para a coleta dos dados foi utilizado uma implementagcédo dentro do proprio
Godot via cédigo, salvando os dados em arquivos de texto durante a execugdo. O
dado quantitativo de quadros por segundo (frames per second, FPS) também foi ob-
tido dentro do motor, com a fungdo get monitor da classe Performance passando
como parametro a constante TIME_FPS da mesma classe (Godot Engine develo-
pers, 2025). A coleta do tempo de uso da CPU e de meméria principal exclusiva
do processo, métricas quantitativas, foram feitas com scripts PowerShell utilizando
a classe System.Diagnostics.PerformanceCounter da plataforma .NET, com os argu-
mentos Process para monitorar um processo especifico, % Processor Time para retor-
nar a porcentagem de tempo que o processo usou da CPU para executar instrugdes e
Working Set - Private que indica paginas de memaoria recentemente referenciadas por
um processo que nao podem ser compartilhadas com outros processos.

A coleta do tempo de execugdo do caso, foi coletada via comando Get-Date
do PowerShell, mas também pode ser inferida a partir dos dados, coletados a cada
segundo.

O computador utilizado na execugao dos testes e coleta de resultados foi um
Notebook Acer Nitro AN515-44. A unidade de processamento central (CPU) utilizada
foi um AMD Ryzen 7 4800H, configurado com 8 nucleos fisicos e 16 threads. A placa
de video dedicada foi uma NVIDIA GeForce GTX 1650. A meméria principal instalada
totaliza 8 GB. O ambiente de execugéo do sistema operacional foi o Microsoft Windows
10 Pro (64-bit).

O conjunto de testes realizados consistiu em uma quantidade crescente de
NPCs sendo criados, seguindo a ordem de: teste com 1, 2, 3, 4, 5, 10, 15, 20, 30 e 50
agentes, totalizando 10 quantidades diferentes. cada configuracao de quantidade de
NPCs foi executada 10 vezes para ambos modelos implementados, com a finalidade
de calcular uma média e tirar peso de possiveis outliers. Também foi testado uma
vez com 200 e outra com 1000 agentes para cada modelo, apds identificar que as
guantidades selecionadas ainda ndo chegavam no limite da maquina, totalizando 204
testes.

Para consisténcia entre os testes, foi feito um script PowerShell que executa
0s programas em laco esperando 10 segundos entre o fim de um caso e o comego do
préximo, rodando um por vez, para evitar influéncias nos dados coletados.

O cenario ao ser rodado utilizou uma semente para gerar valores pseudoa-
leatérios, as sementes foram selecionadas com hash de uma string passada ao inicio
do teste de formato: npc-1-experimento-5, o primeiro nimero identificando a quanti-
dade de npcs presentes no experimento e o segundo numero a instancia do teste (1 a
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10). O propdsito desse formato foi garantir a variedade entre cada repeticdo enquanto
consegue obter o mesmo cenario para ambos os modelos.

Durante os testes, também foi avaliada a qualidade dos comportamentos
apresentados e foram obtidos dados que possam demonstrar tais comportamentos.
A partir da interpretacao desses dados, é possivel extrair conclusdes fundamentadas,
contribuindo para responder as questdes de pesquisa levantadas e para a reflexdo
sobre possiveis aprimoramentos futuros.

Cinco dos 102 testes feitos com o UD GOAP tiveram que ser refeitos com
uma nova semente aleatoria, que seguindo o padrao utilizou nimeros acima de 10, os
casos falhos sendo descartados, devido a um alinhamento das variaveis pseudoale-
atérias que possibilitava o cliente assistir TV indefinidamente, ao invés de priorizar a
saida.
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4. RESULTADOS

A sequir estao os resultados registrados da porcentagem utilizada do proces-
sador, da porcentagem utilizada da memoaria principal e da renderizagdo de quadros
por segundo. Os gréficos indicados nas figuras mostram o GOAP na cor azul e o UD
GOAP na cor vermelha, o tempo medido em segundos, o0 uso da CPU medido em
porcentagem do tempo do processador utilizado e o uso da memaria principal medido
em megabytes.

Os testes realizados nao tém um tempo predeterminado de execugdo. As-
sim, a variagcdo da duragao entre testes se evidencia nos graficos de linha com um
modelo terminando antes do outro, deixando um dos modelos sem dados nos perio-
dos subsequentes de tempo. Isso também se demonstra no estreitamento do desvio
padrdo, pois a quantidade de casos para a média diminuiu com o passar do tempo,
com alguns casos tendo uma Unica iteracdo que demorou mais que o resto, 0 que
torna a média igual ao valor bruto e o desvio padrao zero.

Os dados utilizados para a analise da qualidade dos comportamentos dos
modelos foram: quanto gastou, quando se satisfez e 0 tempo de execucédo. Usados
para uma comparagao entre os modelos e com os resultados dos trabalhos relaciona-
dos.

4.1 Uso da CPU

As Figuras 4.1 a 4.10 apresentam a média e o desvio padrao do uso de CPU
dedicado ao programa ao longo do tempo, em segundos, durante a execucao dos
testes. Observam-se valores semelhantes entre as abordagens analisadas, ambas
demandando percentuais préximos de processamento. Verifica-se um crescimento
inicial do uso da CPU seguido de estabilizacdo em torno de aproximadamente 6,5%,
resultando em média geral entre os 102 casos de 5,97% para o0 GOAP e 6,19% para
o UD GOAP.
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Figura 4.1: Uso da CPU dedicada ao pro- Figura 4.2: Uso da CPU dedicada ao pro-
grama com 1 NPC. grama com 2 NPCs.

Figura 4.3: Uso da CPU dedicada ao pro- Figura 4.4: Uso da CPU dedicada ao pro-
grama com 3 NPCs. grama com 4 NPCs.

Figura 4.5: Uso da CPU dedicada ao pro- Figura 4.6: Uso da CPU dedicada ao pro-
grama com 5 NPCs. grama com 10 NPCs.

Figura 4.7: Uso da CPU dedicada ao pro- Figura 4.8: Uso da CPU dedicada ao pro-
grama com 15 NPCs. grama com 20 NPCs.
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Figura 4.9: Uso da CPU dedicada ao pro- Figura 4.10: Uso da CPU dedicada ao pro-
grama com 30 NPCs. grama com 50 NPCs.

Figura4.11: Uso da CPU dedicada ao pro- Figura4.12: Uso da CPU dedicada ao pro-
grama com 200 NPCs. grama com 1000 NPCs.

Além disso, destaca-se a baixa correlacado entre o numero de agentes e a
utilizagdo de CPU. Embora fosse esperado um aumento significativo de consumo com
o incremento da quantidade de NPCs, verificou-se apenas um acréscimo de 0,73%
ao comparar a execu¢ao com um e com mil agentes no GOAP, enquanto o UD GOAP
apresentou aumento de 0,46% entre ambos. Esses resultados estdo sintetizados na
Figura 4.13, por meio de barras representativas da média de utilizagdo da CPU durante
toda a execugao e agrupadas de acordo com o numero de NPCs avaliados.
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Figura 4.13: Média do uso da CPU com o aumento da quantidade de NPCs.

4.2 Uso da Memoéria Principal

As Figuras 4.14 até 4.23 apresentam o uso da memoria principal, em me-
gabytes (MB), registrado a cada segundo durante a execucao dos testes. Observa-se
um padrao relativamente uniforme ao longo do processo, caracterizado por um cres-
cimento inicial seguido de estabilidade até o término da execucao.

Figura 4.14: Uso da Memoria Principal Figura 4.15: Uso da Memdria Principal
com 1 NPC. com 2 NPCs.
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Figura 4.16: Uso da Memoria Principal Figura 4.17: Uso da Memdria Principal
com 3 NPCs. com 4 NPCs.

Figura 4.18: Uso da Memoria Principal Figura 4.19: Uso da Memoria Principal
com 5 NPCs. com 10 NPCs.

Figura 4.20: Uso da Memdéria Principal Figura 4.21: Uso da Memodria Principal
com 15 NPCs. com 20 NPCs.
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Figura 4.22: Uso da Memodria Principal Figura 4.23: Uso da Memodria Principal
com 30 NPCs. com 50 NPCs.

Figura 4.24: Uso da Memoria Principal Figura 4.25: Uso da Memdria Principal
com 200 NPCs. com 1000 NPCs.

Em contraste com o uso da CPU, a quantidade de agentes influenciou direta-
mente o consumo de memoria principal, conforme evidencia a Figura 4.26. Em ambas
as arquiteturas avaliadas, verificou-se aumento proporcional da utilizagdo de memé-
ria em funcado do nimero de NPCs. O modelo UD GOAP apresentou média geral de
120,30 MB, superior ao valor observado para o GOAP, de 108,61 MB, além de indicar
maior crescimento conforme o numero de agentes aumentava em cada teste.

Nas instancias com 200 e 1000 agentes, ilustradas nas Figuras 4.24 e 4.25,
respectivamente, é possivel observar mais claramente a variagdo temporal do con-
sumo de memoria em uma execucdo individual. Particularmente na Figura 4.25,
identifica-se um padrao ciclico apds o periodo inicial de crescimento, aspecto que
sera discutido posteriormente na analise detalhada do comportamento observado.



46

Figura 4.26: Média do uso da memdria principal com o aumento da quantidade de
NPCs.

4.3 Renderizacao de Quadros por segundo

As Figuras 4.27 até 4.36 apresentam a taxa de renderizagcao de quadros ao
longo do tempo, em segundos. Observa-se, para ambos os modelos, uma variagao
inicial seguida de um aumento gradativo até o final da execugéo dos testes. De modo
geral, o modelo GOAP apresentou um aumento de quadros por segundo mais cedo
quando comparado ao UD GOAP, evidenciado a medida que o niumero de agentes
aumentou, e a diferenga entre os modelos tornou-se mais pronunciada na regido inter-
mediaria da execuc¢ao, sendo reduzida nos instantes finais, quando ocorre diminuicéo
no numero de NPCs ativos no modelo UD GOAP.

Figura 4.27: Renderizagcdo de Quadros Figura 4.28: Renderizagdo de Quadros
por segundo com 1 NPC. por segundo com 2 NPCs.
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Figura 4.29: Renderizagdo de Quadros Figura 4.30: Renderizagdo de Quadros
por segundo com 3 NPCs. por segundo com 4 NPCs.

Figura 4.31: Renderizagdo de Quadros Figura 4.32: Renderizagdo de Quadros
por segundo com 5 NPCs. por segundo com 10 NPCs.

Figura 4.33: Renderizacdo de Quadros Figura 4.34: Renderizacdo de Quadros
por segundo com 15 NPCs. por segundo com 20 NPCs.
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Figura 4.35: Renderizagcdo de Quadros Figura 4.36: Renderizagdo de Quadros
por segundo com 30 NPCs. por segundo com 50 NPCs.

Figura 4.37: Renderizagdo de Quadros Figura 4.38: Renderizagdo de Quadros
por segundo com 200 NPCs. por segundo com 1000 NPCs.

A Figura 4.39 evidencia que o incremento no numero de NPCs exerce influén-
cia inversamente proporcional sobre a taxa de quadros por segundo, ou seja, quanto
maior a quantidade de agentes, menor a taxa de renderizagédo observada. No entanto,
nota-se uma elevacao desse valor ao final da execucao, associada a saida gradual dos
NPCs do ambiente, o que reduz a carga de processamento.

As médias gerais obtidas foram 364,74 quadros por segundo para o modelo
GOAP e 372,87 para o modelo UD GOAP. Essa diferenca pode ser atribuida a duracao
distinta das execugdes, uma vez que o UD GOAP mantém-se por mais tempo na fase
final, caracterizada por maior crescimento da taxa de quadros, elevando assim sua
média geral. Esse comportamento explica também o fato de o UD GOAP apresentar
reducdo menos significativa na taxa de quadros por segundo conforme o numero de
NPCs aumenta, como ilustrado na Figura 4.39.

Por fim, os resultados mostrados nas Figuras 4.37 e 4.38 reforcam a tendén-
cia observada previamente. Nessas instancias, o0 UD GOAP supera o GOAP apds
determinado ponto da execugéo e apresenta nhovamente o padrao ciclico identificado
anteriormente, conforme mencionado na Secao 4.2.
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Figura 4.39: Média de renderizacdo de quadros com o aumento da quantidade de
NPCs.

4.4 Comportamentos

O padrao ciclico identificado nas Figuras 4.25 e 4.38 caracteriza um fenoé-
meno diretamente associado ao comportamento emergente dos NPCs diante das con-
dicdes impostas pelo ambiente de jogo. Esse comportamento corrobora a observacgao
discutida por Long (2007), segundo a qual a execugdo simultdnea de planejamento
por multiplos agentes resulta em queda de desempenho global. Nos cenarios com
elevada quantidade de NPCs, ap6s o periodo inicial de execugao, todos os produtos
disponiveis na loja sdo adquiridos. Dessa forma, os agentes criados pelo gerencia-
dor passam a possuir apenas duas opg¢des viaveis: utilizar o banheiro, caso o estado
interno permita, ou assistir televisdo. Quando o valor associado a televisdo diminui,
conforme descrito na Secao 3.2, todos 0s agentes previamente parados passam a re-
planejar simultaneamente. Esse evento coletivo resulta em picos periddicos no grafico
de 4.25 e quedas em 4.38, evidenciando oscilacdes aproximadas de 21 segundos,
tempo necessario para a variavel associada a televisao retornar ao seu valor inicial.

A natureza do ambiente implementado implica que testes com quantidades
muito elevadas de agentes se tornam pouco expressivos para fins de anéalise com-
parativa comportamental. Apds a aquisicdo do ultimo produto disponivel, o sistema
comporta-se como um fluxo continuo de entrada e saida de NPCs, produzindo uma
variacao de desempenho somente devido a televisdo que funciona como um gargalo,
explicado no paragrafo anterior.

Esse fendmeno também repercute na qualidade dos planos formados. Em
cenarios com ampla densidade de agentes, a escolha de produtos torna-se limitada;
selecionar um produto durante o planejamento ndo implica necessariamente que o
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agente conseguira obté-lo, reduzindo a correspondéncia entre a decisdo logica e o
resultado efetivo. As Figuras 4.40 e 4.41 ilustram essa situacdo. Ambas apresentam
a razdo entre a satisfacao final do cliente e o gasto realizado, agrupadas conforme
a quantidade de agentes por teste, sendo que a segunda exclui os casos em que
nao houve aquisicdo de produtos. Observa-se que, com o aumento da quantidade
de NPCs, a diferenca entre os resultados diminui, refletindo a reducao da qualidade e
precisdo da acao planejada.

Figura 4.41: Média de satisfacao por di-
nheiro gasto com o aumento da quanti-
dade de NPCs, excluindo quem nao com-
prou.

Figura 4.40: Média de satisfacao por di-
nheiro gasto com o aumento da quanti-
dade de NPCs.

Adicionalmente, as Figuras 4.40 e 4.41 evidenciam o impacto das diferencas
na heuristica de selecdo de agdes entre os modelos, bem como o efeito da imple-
mentacdo de objetos inteligentes. Como o UD GOAP possui acesso a informacdes
adicionais sobre os produtos, informacdes estas nao consideradas pelo GOAP tradici-
onal, esse modelo consegue ponderar o valor utilitario das agdes com maior precisao,
resultando em decisées mais coerentes em termos de custo e beneficio.

Esse resultado também evidencia a influéncia do ambiente sobre as métricas
utilizadas na avaliacdo. No estudo de Sloan, Namee e Kelleher (2011), o UD GOAP
apresentou desempenho superior em termos de qualidade por concluir as tarefas mais
rapidamente, decorrente da selecao de agdes com maior relagéo custo-beneficio. En-
tretanto, no cenério proposto neste trabalho, essa mesma caracteristica resultou em
maior tempo de execugdo, uma vez que a escolha de acées mais vantajosas frequen-
temente implicava maior deslocamento dentro da loja, aumentando o tempo necessa-
rio para sua conclusdo. Além disso, enquanto no trabalho relacionado a maximizagéao
da satisfacdo era sempre possivel, no ambiente aqui desenvolvido essa variavel é li-
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mitada pelo recurso monetario disponivel, o que altera significativamente a dindmica
de decisao e o impacto das escolhas realizadas pelo agente.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho de conclusao de curso, foram avaliadas duas arquiteturas para
a producao de inteligéncias artificiais em jogos, GOAP e UD GOAP. Arquiteturas de-
finidas por Orkin (2003) e Sloan, Namee e Kelleher (2011), ambas relacionadas no
quesito de planejamento de acées como maneira de determinar o comportamento de
NPCs. Neste intuito, foram testadas quanto ao desempenho computacional e a quali-
dade dos resultados obtidos pelas execu¢cdes agentes em um mesmo cenario.

Os resultados computacionais demonstraram desempenho similar no uso do
processador, ndo se tornando um aspecto decisor entre os modelos. Para uso de
memoria, UD GOAP apresentou desempenho inferior, utilizando em média 10,69 MB
a mais que o GOAP, mas dependendo da quantidade de NPCs que se pretende utilizar,
nao € um impeditivo na escolha do modelo. Nos testes de renderizacao de quadros
por segundo, 0 UD GOAP teve uma média 2% maior que o GOAP.

Os resultados de qualidade dos comportamentos apresentados, indicam o
UD GOAP como melhor, por usar um contexto mais aprimorado para o julgamento das
acles, consegue alcancar um maior realismo na escolha de acées. Essas informacdes
indicam que o UD GOAP se destacou como uma melhoria em relagdo ao modelo
original proposto.

5.1 Trabalhos futuros

Uma opgéao para trabalho futuro seria a implementagao de novos ambientes
para testes, visto que o implementado neste trabalho demonstrou certos resultados
diferentes sobre os modelos. Outra possibilidade seria a expansdo do escopo dos
ambientes ja testados, para ter mais acoes, diferentes tipos de NPCs ou interacao
direta entre os agentes.

Pode-se também utilizar outras variagdes do GOAP, ou do UD GOAP, como
GOAP com lbgica difusa, ou Ambiéncia inteligente. Além de utilizar uma analise qua-
litativa dos resultados, com o jogo sendo testado por voluntarios para determinar o
realismo dos agentes.

Para obtencado mais clara de resultados de performance, tem a possibilidade
de implementar e realizar testes mais robustos somente com as buscas A*, conside-
rando o custo contra a utilidade, sem o contexto do jogo ao redor que pode afetar a
distribuicao de dados.
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