UNIVERSIDADE FEDERAL FLUMINENSE

GABRIEL FERREIRA ALVES

CRIACAO DE LAYOUTS PARA CONTROLES
VIRTUAIS DE JOGOS USANDO DESIGN
GENERATIVO

NITEROI
2019



UNIVERSIDADE FEDERAL FLUMINENSE

GABRIEL FERREIRA ALVES

CRIACAO DE LAYOUTS PARA CONTROLES
VIRTUAIS DE JOGOS USANDO DESIGN
GENERATIVO

Dissertagao de Mestrado apresentada ao Pro-
grama de Pos-Graduacao em Computacao da
Universidade Federal Fluminense como re-
quisito parcial para a obtencao do Grau de
Mestre em Computacio. Area de concentra-
gao: Computagao Visual.

Orientador:

DANIELA GORSKI TREVISAN

Co-orientador:

ANSELMO ANTUNES MONTENEGRO

NITEROI
2019



Ficha catalografica automatica - SDC/BEE
Gerada com informacdes fornecidas pelo autor

A4T74c

Al ves, Gabriel Ferreira

Criacao de layouts para controles virtuais de jogos usando
design generativo / Gabriel Ferreira Alves ; Daniela Corski
Trevisan, orientadora ; Anselnpo Antunes Montenegro,
coorientador. Niterdi, 2019.

86 f. : il.

Di ssertacgédo (mestrado)-Uni versi dade Federal Flum nense,
Niteroi, 2019.

DA : http://dx.doi.org/10.22409/ PGC. 2019. m 12380757623

1. Jogo eletrdnico. 2. Dispositivo de controle. 3.
Al goritno genético. 4. Aprendizado de néquina. 5. Producédo
intelectual. |I. Trevisan, Daniela CGorski, orientadora. I1I.
Mont enegro, Ansel nb Antunes, coorientador. |ll. Universidade
Federal Flum nense. Instituto de Conputacgdo. |V. Titulo.

CDD -

Bibliotecéria responséavel: Fabiana Menezes Santos da Silva - CRB7/5274




GABRIEL FERREIRA ALVES

CRIACAO DE LAYOUTS PARA CONTROLES VIRTUAIS DE JOGOS USANDO
DESIGN GENERATIVO

Dissertagio de Mestrado apresentada ao Pro-
grama de Pés-Graduagio em Computagio da
Universidade Federal Fluminense como re-
quisito parcial para a obtengao do Grau de
Mestre em Computagio. Area de concentra-

¢do: Computagio Visual.

Aprovada em Abril de 2019.

BANCA EXAMINADORA
S -
/Q&wicﬁa,dmtd@—p

Profa. Dra. Daniela Gorski Trevisan - Orientadora, UFF

UFF

mea D . Aline Man s Paes Carvalho, UFF

W an Walter Gonzalez Clua, UFF

%QA?\W:»LD
Profa. Dra. Kate Cerqumra Revoredo, UFRJ

_ A

Prof. Dr. Alberto Barbosa Raposo, PUC-Rio

Niterdi
2019



Agradecimentos

E uma alegria enorme poder estar aqui, desenvolver este trabalho e adquirir todo esse
conhecimento. Nada disso seria possivel sem o apoio de varias pessoas e institui¢oes, por

isso venho agradecé-las.

Primeiramente, agradeco a Deus. Sei que Ele sempre esta comigo, tanto nos melhores

quanto nos piores momentos. Sem Ele eu nao sou nada.

Em seguida agradeco aos meus pais e meu irmao, minha base e minha estrutura, por

terem acreditado nos meus sonhos e me apoiado em cada um deles.

A Marina Macedo, por todo amor, carinho, cuidado, pelos conselhos e pelo compa-

nheirismo. Por acreditar em mim da mesma forma que eu acredito nela. Eu te amo.

Aos meus orientadores, Daniela Trevisan e Anselmo Montenegro. Vocés acreditaram
em mim e confiaram no meu trabalho. Sou eternamente grato por tudo isso e por todo o

conhecimento transmitido.

Ao time D.E.S., Gabriel ‘Kazumi’ e Igor Carddoso, ao meu parceiro do Grimorium,
Yuri Flagrare, ao Marcelo Moura, Lucas Abreu, & Leticia Moreira e Tatiane Gongalves
por acreditarem em mim, mesmo quando eu nao era capaz disso e por sonharem alto

comigo.

Aos game designers voluntarios que participaram e opinaram sobre os resultados do

trabalho.

Aos meus demais amigos espalhados pelo mundo e familiares que sempre acompanha-

ram cada passo dado e torceram pelo meu sucesso.

Por fim, mas nao menos importante, deixo meus agradecimentos & UFF, ao Instituto
de Computacao, & CAPES e ao ADDLabs. Foram varios conhecimentos adquiridos e

oportunidades que s6 pude experimentar gracas a voceés.

Sou grato a cada um porque sei que sozinhos vamos mais rapido, porém juntos vamos

mais longe.



Resumo

Controles de videogames possuem um alto fator de influéncia nos jogadores, pois eles sao
responsaveis pela diversao e motivagao de um jogo. A organizacao e disposi¢ao dos botoes
é um dos fatores relevantes ao desenvolver novos controles, ja que estes sao responsaveis
por servir como entrada de acoes dentro dos jogos. Tendo isso em vista, este trabalho
apresenta a construcao de um modelo de design generativo para apoiar game designers a
encontrarem [ayouts diferentes e inovadores de controles virtuais para seus jogos, visto que
um controle virtual pode ser implementado especialmente para um jogo especifico, con-
tendo apenas as agoes necessarias para ele. O design generativo busca emular o processo
evolutivo na area de design. Projetistas ou engenheiros inserem parametros de projeto em
softwares de construgao generativa e o software explora um espago de projeto contendo
um grande nimero de solugoes possiveis, gerando rapidamente centenas ou até milhares
de solugbes. A partir dai, designers e engenheiros devem enfrentar o desafio de filtrar
e selecionar os resultados para melhor atender as expectativas do usuario. Esta solugao
foi desenvolvida unindo algoritmos genéticos e técnicas de aprendizado de maquina como
Support Vector Machine e K-means para criar layouts para o designer analisar. No estado
atual do modelo, é necessario definir alguns parametros de entrada: posi¢oes dos botoes,
tipo de botoes, nimero méaximo de individuos (quantidade de layouts) que serao gerados
pelo modelo e nimero de iteragoes que serao executadas. Ao fim da geracao de indivi-
duos, realizado pelo algoritmo genético, uma técnica de classificacao usando aprendizado
de maquina chamada Support Vector Machine é aplicada para classificar os individuos
entre validos e invalidos, buscando facilitar a exploragao do espago de design por parte
do projetista. Por fim, o K-means é responsavel por agrupar layouts semelhantes em
clusters. Os testes realizados buscaram medir a variabilidade dos resultados gerados pelo
algoritmo, mostrando que varias solucoes de diferentes controles e diferentes configuracoes
podem ser desenvolvidas para jogos.

Palavras-chave: Design generativo, gamepad, controle virtual, algoritmos genéticos e
aprendizado de maquina.



Abstract

Video game controllers have a high influence factor on players, as they are responsible for
the fun and motivation of a game. The organization and arrangement of the buttons is
one of the relevant factors when developing new controllers, since these are responsible
for serving as input of actions within the games. With this in mind, this work presents
the construction of a generative design model to support game designers to find different
and innovative layouts of virtual controllers for their games, since a virtual controller can
be implemented especially for a specific game, containing only the necessary actions for
it. The generative design seeks to emulate the evolutionary process in the design area.
Designers or engineers insert design parameters into generative building software, and the
software explores a design space containing a large number of possible solutions, quickly
generating hundreds or even thousands of solutions. From there, designers and engineers
must face the challenge of filtering and selecting results to best meet user expectations.
This solution was developed by linking genetic algorithms and machine learning techniques
like Support Vector Machine and K-means to create layouts for the designer to analyze.
In the current state of the model, it is necessary to define some input parameters: button
positions, button type, maximum number of individuals (number of layouts) that will
be generated by the model and number of iterations to be executed. At the end of the
generation of individuals, performed by the genetic algorithm, a classification technique
using machine learning called Support Vector Machine is applied to classify individuals
between valid and invalid, seeking to facilitate the exploration of design space by the
designer. Finally, K-means is responsible for grouping similar layouts in clusters. The
tests performed sought to measure the variability of the results generated by the algorithm,
showing that several solutions of different controllers and different configurations can be
developed for games.

Keywords: Generative design, gamepad, virtual controller, genetic algorithm and ma-
chine learning.
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Capitulo 1

Introducao

Desde o seu surgimento a industria de jogos se mostrou promissora, ainda que com graficos
bésicos, bidimensionais e pixelizados. Com o passar dos anos, o mercado de videogames
evoluiu a ponto de se tornar a maior industria de entretenimento [11], abordando temé-
ticas mais complexas, implementando interagoes mais elaboradas e também adicionando
elementos de outras industrias do entretenimento, como cenas cinematograficas - conhe-
cidas como cutscenes - e trilhas sonoras produzidas por grandes misicos, produtores e

orquestras.

Mesmo com toda evolugao, alguns aspectos ainda permanecem os mesmos. Um desses
aspectos é o fato de que todo jogo permite que o jogador controle as acoes de, pelo menos,
um personagem por meio de uma interface e/ou dispositivo projetado com o objetivo
de proporcionar a melhor experiéncia do usuario: os controles fisicos de jogos, também

conhecidos como gamepads ou joysticks [39).

Vérias formas de interagao usando dispositivos diferentes foram projetadas ao longo
dos anos. E possivel controlar as acoes dos personagens dos jogos por simples movimentos
dos dedos sobre botoes do controle, por movimentos corporais, ou até mesmo tomar a visao
de um personagem, imergindo em sua realidade por meio da Realidade Virtual [6]. Porém,
ainda ¢é fato que a maioria dos jogos mantém sua forma de interacao ligada ao joystick.
Grande parte dos consoles de videogame [29] [31] [38], mesmo com diferentes formatos,
tamanhos e pesos, tém ao menos um controle fisico para que o jogador possa executar as

acoes dentro dele.

Ainda com toda essa evolucao, a industria de jogos digitais continua a mudar. Atu-
almente, muitos jogos desenvolvidos sao ferramentas nao s6 de entretenimento, mas tam-

bém esportivas, de simulagao, educativas e afins. Algumas inovagoes foram propostas e
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desenvolvidas em jogos digitais e, para que o usuario pudesse acompanhé-las, formas de

interacao com esses jogos foram revistas, replanejadas e remodeladas.

1.1 Os controles virtuais

Com o avanco da tecnologia e gragas a sua dinamicidade, dispositivos touchscreen como
smartphones e tablets também se tornaram controles de jogos: os gamepads virtuais.
Eles sao dinamicos por possuirem componentes e dispositivos como conexao bluetooth e
wireless, acelerdbmetros, giroscopios, cameras e afins. Esses componentes podem contribuir
para o desenvolvimento de diferentes formas de interagdo com jogos digitais [4], seja em
jogos executados nos proprios dispositivos moéveis, como os exibidos na Figura |1.1], ou
em jogos executados em um outro dispositivo (computadores ou consoles) como mostra a

Figura|1.2
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Figura 1.1: Jogos
117 [42]

Figura 1.2: Exemplos de controles virtuais para serem usados em jogos executados em
um computador. Fonte: [2] [40]
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Como esses controles acessam os componentes dos dispositivos por meio de toques
na tela e/ou por movimentacao e rotagao do dispositivo, os botdoes no controle virtual
podem seguir as regras do jogo, nao sendo necessario incluir varios botoes que nao serao
usados durante a gameplay. Infelizmente isso nao é possivel em controles fisicos, visto
que, uma vez que o controle foi construido, todos os botoes estarao sempre disponiveis

para o usuario, ainda que nao tenham nenhuma utilidade em determinados jogos.

Apesar do grande potencial que esses dispositivos tém ao controlar jogos, eles possuem
uma grande desvantagem: a falta de feedback tatil. Devido a falta de botoes fisicos onde o
jogador pode sentir o retorno das acoes que ele executa, o niimero de vezes que ele precisa
olhar para a tela do dispositivo aumenta, influenciando negativamente a sua experiéncia

durante a gameplay [5].

Algumas solugoes buscaram resolver ou suavizar a falta de feedback téatil por meio de
componentes fisicos [2][12][20][25], enquanto outras solugoes foram desenvolvidas comple-
tamente como softwares [4][5][40]. As solugoes que buscam tratar a falta de feedback tétil
por meio de hardware sao utilizadas em jogos que estao sendo executados no préprio dis-
positivo moével, incluindo botoes fisicos que, ao serem pressionados, enviam informacoes
por algum meio de comunica¢ao para o jogo. J& o segundo tipo de controle, os controles
virtuais, sao implementados para que o jogador consiga controlar as acoes em jogos que

estao sendo executados em outros dispositivos como, por exemplo, um computador.

1.2 Objetivo e escopo do trabalho

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma ferramenta que possa auxiliar game designers
a encontrarem layouts diferentes e inovadores de controles virtuais para seus jogos, visto
que um controle virtual pode ser implementado especialmente para um jogo especifico,
contendo apenas as agoes necessarias para ele. Logo, nao é objetivo deste trabalho fornecer

layouts para controles fisicos de videogames.

A industria de jogos sempre busca inovar e tenta desenvolver uma melhor solugao que
torne possivel atingir uma experiéncia satisfatéria por parte de seus clientes. Cada jogo
possui um nimero de agoes e interagoes finitas que nao sao necessariamente as mesmas
que em outros jogos, e podem variar entre diferentes classes de jogos, como jogos de acao
e aventura; esportes e tiro; corrida e plataforma; e até dentro da mesma classe de jogos.
Essas acoes geralmente sao associadas a um tnico botao no controle, portanto, havera um

ntimero maximo de botoes necessarios para realizar todas as interagoes no jogo.
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Com essas informagoes, levantamos a seguinte questao: como auxiliar a atividade
criativa de designers para que seja possivel desenvolver layouts diferentes e inovadores
para controles virtuais de jogos? Para isso, foi definido um modelo de design generativo
[7] onde o projetista deve informar ao sistema quais agdes o jogador deveré ser capaz
de executar dentro do jogo, a quantidade maxima de configuracoes que ele deseja que o
modelo entregue como saida e quantas iteragoes o algoritmo executara antes de entregar
esses layouts. Uma abordagem baseada em evolugao genética foi usada para gerar uma

variedade de configuragoes de layouts, abrindo o espago de design.

Duas abordagens de aprendizado de méquina foram aplicadas: uma utilizando o al-
goritmo de classificagao Support Vector Machine [43] para reduzir o espago de busca de
solugoes a serem apresentados ao game designer, usando como ponto de partida as infor-
macoes adicionadas a uma base de dados de treinamento, para que sejam sugeridos um
conjunto de configuragoes de controles validos para o jogo desejado; e outra, utilizando
o algoritmo de clusterizagao K-means [2I] para agrupar essas solu¢oes dadas semelhan-
cas entre elas, tornando possivel medir a variabilidade do modelo e fazendo com que a
visualizacao dos layouts por parte do designer seja mais intuitiva. Essas abordagens fo-
ram escolhidas porque o design generativo fornece uma grande gama de solugoes, porém

torna-se inviavel para o profissional analisar todas elas.

Com base nos resultados gerados e filtrados, o designer podera escolher qual ele acha
mais adequado ao seu jogo e, se necessario, fazer ajustes e refinamentos em seu design.
Uma solucao baseada em design generativo pode ser usada como um ponto de partida
robusto onde os resultados podem ser refinados por engenheiros de software e artistas
[41]. Logo, é importante ressaltar que esta ferramenta é um software de suporte criativo

ao designer, o verdadeiro responsével pelo desenvolvimento do controle de seu jogo.

Ao desenvolver as regras de criacao de layouts no modelo de design generativo, usa-
mos uma regra muito comum em controles tanto fisicos quanto virtuais: o agrupamento
de botoes de mesma categoria e distanciamento dos que sao de categorias diferentes, de-
talhado no Capitulo [4f Apesar dessa regra ser definida como um ponto de partida para
se encontrar solugoes viaveis, existe a hipdtese de que ela poderia ser responsavel pela
restricao da criatividade do modelo. Para tratarmos isso, realizamos testes que utilizam
e nao utilizam a regra de agrupamento de botoes para verificar como os resultados se
comportam. Tais experimentos foram realizados porque o objetivo deste trabalho nao é

copiar padroes existentes em controles, mas sim sugerir outros padroes a partir deles.

Quanto a falta de feedback tatil mencionada anteriormente, foi desenvolvido em um
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outro trabalho [2] solugbes que suavizam a inexisténcia desse feedback. Apesar disso,
sabemos que outros fatores influenciam fortemente a experiéncia do jogador, como usabi-
lidade, capacidade de resposta, conforto e ergonomia [24], mas o foco deste trabalho esta
na busca de novos layouts que apresentem apenas as agoes que serao executadas dentro
de um jogo - como ocorria no Nintendo Game and Watch [26], por exemplo - e usabilidade

baseados na experiéncia de jogadores.

1.3 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta dividido em seis capitulos. O primeiro contém a introducao, onde é

apresentada a motivagao, o objetivo deste trabalho e seu escopo.

No segundo capitulo é realizado um resumo da evolucao dos videogames e seus con-

troles ao passar dos anos.

O terceiro capitulo, por sua vez, apresenta outros trabalhos que se relacionam a esse,
sendo feita uma revisao bibliogréafica de artigos, dissertagoes, teses e livros das areas que

esse trabalho abrange.

O quarto capitulo aborda a metodologia e a implementacao do trabalho. Nele sao
descritos os processos, as tecnologias e todas as questoes que envolvem o projeto do
modelo e seu desenvolvimento. Esse capitulo é dividido em trés se¢oes: a primeira descreve
o modelo e seus parametros de entrada; a segunda detalha a definicao e implementacao
do algoritmo evolutivo utilizado; por fim, a terceira é responsavel por detalhar a técnica

de aprendizado de maquina utilizada no modelo.

O quinto capitulo é responséavel por apresentar e detalhar a execugao dos experimen-
tos e seus resultados, mostrando as definicoes de parametros, as saidas do modelo e as

interpretacoes extraidas desses dados.

Por fim, o sexto capitulo traz as conclusoes, trabalhos futuros, melhorias propostas e

estudos que foram desenvolvidos em paralelo a este.



Capitulo 2

A evolucao dos videogames e seus contro-
les

Os jogos digitais e os videogames possuem uma histéria repleta de mudangas, evolugoes e
inovagoes. Embora existam informagoes de outros jogos de computador que foram datados
anteriormente [I8], o que foi considerado como ‘o primeiro jogo digital para computador’
foi o Spacewar!, programado por Steve Russel em Fevereiro de 1962 [19]. Cada jogador
usava quatro dos oito interruptores do computador PDP-1 como controles de navegacao,
para que fosse possivel girar a nave para a esquerda, para a direita, acelerar e atirar.

Ganhava o jogo quem destruisse primeiro a nave do adversario.

Um dos problemas detalhados por Lu [23] sobre a experiéncia de jogar o Spacewar!
era a altura elevada do monitor do computador PDP-1. Os jogadores nao conseguiam
executar as agoes do jogo por muito tempo devido o desconforto gerado por olhar para
a tela por um longo periodo. Além disso, a proximidade de um dos interruptores com o
monitor favorecia quem o usava. Devido esses problemas, os desenvolvedores construiram
duas pequenas caixas. Em cada uma delas havia uma chave de rotagao e um botao para
cada agao, criando assim o primeiro controle de videogame. A Figura [2.1]ilustra jogadores

testando o jogo Spacewar!
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Figura 2.1: Duas pessoas jogando o jogo Spacewar!. Fonte: |9

Em 1967 o mundo presenciou a criacao do primeiro console de videogame, conhecido
como The Brown Box [33]. Ele era essencialmente uma caixa de madeira marrom retan-
gular com dois controles conectados. Foi projetado para conectar-se a aparelhos de TV
e disponibilizou aos jogadores um total de seis jogos - ténis, pingue-pongue, handebol,
volei, perseguicao e um jogo de tiro. Seu controle também era uma caixa marrom com

trés chaves de rotacao e um botao. A Figura mostra como era o videogame.

Figura 2.2: Console The Brown Box. Fonte: [27]

Em 1972, a Magnavox lancou o Magnavox Odyssey. Seu controle possuia duas chaves
de rotacao - uma para controlar a movimentacao horizontal, outra para a movimentacao
vertical - e um botao para reiniciar o jogo. Trés anos depois, a Magnavox decidiu melhorar
o sistema Odyssey e comecou a lancar novos modelos regularmente, como o Magnavox
Odyssey 100, 200, 300, 400, 500, 2000, 3000 e 4000 [33]. A Figura mostra todos os

Magnavox Odyssey citados acima.
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Figura 2.3: De cima para baixo, da esquerda para a direita: Magnavox Odyssey, Magnavox
Odyssey 100, Magnavox Odyssey 200, Magnavox Odyssey 300, Magnavox Odyssey 400,
Magnavox Odyssey 500, Magnavox Odyssey 2000, Magnavox Odyssey 3000 e Magnavox
Odyssey 4000. Fonte: [33]

No entanto, os dispositivos Magnavox enfrentaram a concorréncia do Atari 2600,
onde o joystick possuia apenas um botao e um manche, este tltimo podendo assumir
oito diregoes diferentes. Este controle possuia um design simples que facilitava o primeiro
contato de grande parte dos jogadores que nao tiveram experiéncia prévia com outro
console. Além disso, este joystick poderia ser usado em diversos jogos, sendo um dos
primeiros a serem abrangentes e de natural manejo [30]. A Figura ilustra o Atari 2600

e seu controle.

Figura 2.4: Atari 2600. Fonte: [3]

Enquanto isso, a Fairchild e a Coleco entraram no mercado de consoles de videogame.
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A Coleco liberou os consoles Telstar Ranger, Alpha, Colormatic e Combat. Na mesma
época, a General Home Products levou o Wonder Wizard & atencao dos jogadores. Seu
controle era dotado de duas chaves de rotacao e trés interruptores - um para escolher jogos,
outro para escolher a dificuldade e um tltimo para ligar/desligar /resetar o videogame. A

Figura [2.5| apresenta os consoles da Coleco e o Wonder Wizard.

Figura 2.5: De cima para baixo, da esquerda para a direita: Telstar Ranger, Telstar
Alpha, Telstar Combat, Telstar Colormatic e Wonder Wizard. Fonte: [10] [33]

No final dos anos 70, a Nintendo lancou o Color TV Game Series. No entanto, o
console estava disponivel apenas no Japao. Em 1979, a Mattel introduziu o console
do Intellivision. A Coleco continuou abrindo caminho para o crescimento ao lancar os
consoles Telstar Sportsman, Colortron, Marksman e Gemini. Em 1974, a Philips comprou
a Magnavox e langou o Philips Odyssey 2, o Philips Odyssey 2001 e o Philips Odyssey 2100.
Apesar de tantos lancamentos, ndo houveram inovagoes significativas em seus controles.

Veja esses consoles na Figura 2.6

Figura 2.6: De cima para baixo, da esquerda para a direita: Color TV Game, Intellivision,
Telstar Sportsman, Telstar Colortron, Telstar Marksman, Telstar Gemini, Odyssey 2,
Odyssey 2001 e Odyssey 2100. Fonte: [33]
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Nos anos 80, também conhecida como a Era de Ouro dos videogames, foi um periodo
de inovacao. A industria fez um desvio dos jogos de pingue-pongue e deu os primeiros

passos em direcao a diversificagao e desenvolvimento de jogos de aventura, RPG e luta.

No inicio da década, jogos como Mario Bros., The Legend of Zelda, Final Fantasy e
Golden Axe apareceram. Nessa época nascia o Game and Watch, uma linha de consoles
portateis que podem ser vistos na Figura[2.7] O primeiro console da linha possuia apenas
dois botoes, direita e esquerda. Porém, conforme os jogos foram evoluindo, a necessidade
de mais botoes se tornou real. Para solucionar o problema, engenheiros da Nintendo
criaram uma alavanca digital em forma de cruz, operado pelo polegar, capaz de mover
em quatro diregoes e enderegar oito valores possiveis. Esta inovacao teve inicio nos con-
soles portateis, avangou para os consoles de mesa e ¢ utilizada até hoje. No entanto, a
mudanca mais notéavel foi a mudanca de consoles dedicados com alguns jogos embutidos

para sistemas de videogame baseados em cartucho.

Figura 2.7: Algums modelos do Nintendo Game and Watch. Fonte: [20]

Em 1983, a Sega langou o SG-1000, mas obteve sucesso esporadico devido a introdugao
do console Nintendo Entertainment System (NES) pela Nintendo. Dois anos depois, em
1985, a Sega lancou o Sega Master System, que foi bem aceito pelos jogadores. O gamepad
do NES possuia um D-pad, responsével por controlar as dire¢oes do personagem, e mais
dois botoes de agao. Seu design era muito bom para jogos de plataforma como o Super
Mario Bros. por utilizar apenas direcionais, onde os botoes horizontais do D-Pad eram os
mais usados em conjunto com os botoes de a¢ao para pular e correr [30]. A Atari langou
um novo modelo de console, o Atari 5200. O Intellivision II e o ColecoVision também

foram lancados nessa época. Os consoles sdo mostrados na Figura 2.8
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Figura 2.8: De cima para baixo, da esquerda para a direita: SG-1000, NES, Master
System, Atari 5200, Intellivision IT e ColecoVision. Fonte: [33]

No fim dos anos 80, a industria dos videogames estava em um alto crescimento [30)].
A Sega, ao criar o Mega Drive, apostou em um controle mais ergonémico, com um D-Pad
e um botao de agao a mais que o NES. Algum tempo depois, lancou outro controle, este
com 6 botoes de agao. A Nintendo por sua vez langou o Super Nintendo Entertainment
System (SNES), com um controle mais ergonémico e com mais botoes que o NES. O
SNES continha, além dos direcionais, quatro botoes de acao e introduziu o conceito de
botoes laterais, denominados L e R. Naquela época, a Atari langcou o modelo 7800 e a
Nintendo também langou uma nova linha de consoles portateis, o Game Boy. Todos esses

consoles sao exibidos na Figura [2.9

N
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Figura 2.9: Da esquerda para a direita: Mega Drive, SNES, Atari 7800 e Game Boy.
Fonte: [33]

No inicio dos anos 90, a SNK Neo Geo langou Neo Geo AES. Ele era impressionante

pelos graficos que produzia naquela época, mas o preco alto fez com que o console nao
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alcangasse o esperado sucesso [33]. O ano de 1992 viu o langamento do primeiro console
de CD, o Philips CD-i. No ano seguinte, o Sega CD foi lancado. Em 1993, a Atari lancou

o Atari Jaguar, o ultimo console lancado pela empresa.

Anos depois, apés uma parceria malsucedida entre a Sony e a Nintendo para que
o Super Nintendo pudesse rodar jogos em formato de CD, a Sony langa o PlayStation.
Ele possuiu o primeiro controle que sofreu modificagoes ergonémicas adicionando duas
saliéncias inferiores para melhorar a empunhadura das maos, que existem até hoje na
maioria dos controles [30]. Além disso, adicionou mais dois botoes laterais, contando
com 4 botoes nesta parte: L1, L2, R1 e R2. O design com dois analogicos do controle -

nomeado como DualShock - permitia uma maior variedade de comandos.

A Sega langou o console Genesis 2, seguido por Genesis 3 em 1997 e um novo console
Saturno. Como resposta ao PlayStation, a Nintendo criou o Nintendo 64. O seu controle
apresentou diversas inovagoes: ele possuia um D-Pad, seis botoes de agao (visto que
o SNES e o PlayStation possuiam apenas quatro), dois botdes laterais e um manche
analogico entre o D-Pad e os botoes. Ele adicionou um gatilho na parte traseira do
controle, conhecido como botao Z, que auxiliava consideravelmente em jogos de tiro.
Também inseriu uma porta de entrada de expansoes, onde uma das principais expansoes

utilizadas foi o Rumble Pack, que fazia o controle vibrar em determinadas situagoes.

Em 1998, a Sega lancou o Dreamcast. Este tltimo forneceu suporte a Internet através
de um modem embutido para jogar on-line, o que deu uma grande vantagem sobre a
concorréncia, além de adicionar um cartao de memoria com uma tela de LCD no controle.
Nessa época, a Nintendo lancou uma versao melhorada do Game Boy, o Game Boy Color.

Os consoles e controles da década de 90 podem ser vistos na Figura [2.10]
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Figura 2.10: Os consoles dos anos 90: Neo Geo AES, Philips CD-i, Sega CD, Atari
Jaguar, Playstation, Sega Saturn, Genesis 2, Genesis 3, Nintendo 64, DreamCast e Game
Boy Color. Fonte: [33]

O comego dos anos 2000 marcou a chegada do Playstation 2 e junto do console foi lan-
¢ado o DualShock 2, uma versao melhorada do DualShock. Uma evolugao realizada nesse
controle foi que a maioria dos botoes eram lidos pelos consoles como valores analégicos,
indicando nao s6 se estavam sendo apertados como também qual era a pressao exercida
neles. A Nintendo entao langou um dispositivo que pudesse resistir & dura concorréncia.
Como resultado, o Nintendo GameCube chegou as lojas em 2001. Nesta geragao, seu
controle melhorou consideravelmente os aspectos ergonémicos, porém os botoes laterais L
e R se tornaram gatilhos com valores analdgicos, sendo que o gatilho traseiro Z, presente
no Nintendo 64, foi adicionado na lateral a frente do botao R. Na linha de portéteis, ela
langou o Game Boy Advance, que possuia retrocompatibilidade com os jogos do Game
Boy e Game Boy Color. A Microsoft, por fim, langou o console Xbox. O Xbox chegou com
um disco rigido integrado que permitia aos jogadores salvar jogos. Os primeiros consoles

dos anos 2000 podem ser vistos na Figura [2.11]
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Figura 2.11: O PlayStation 2, o Nintendo Game Cube, o Game Boy Advance e o Xbox.
Fonte: [33]

Em 2004 a Nintendo continuou investindo em portateis langando o Nintendo DS (Dual
Screen). Sua maior inovagao foi a presenca de uma segunda tela touchscreen, onde agoes
podiam ser feitas pelo toque. Possuia uma cruz direcional, quatro botoes de acao, e
os botoes start, select, L e R. A Sony, pronta para competir com a Nintendo, lancou o
PlayStation Portable, popularizado como PSP. Ao contrario dos Dualshock que possuiam
duas alavancas analogicas e dois botoes L e R, o PSP possui apenas uma alavanca, um

botao L e um botao R. Veja-os na Figura [2.12

Figura 2.12: Nintendo DS e PlayStation Portable. Fonte: [I]

A geragao seguinte de consoles apresentou a maior evolugao na forma em que os
usuérios interagem com os aparelhos e seus jogos. Em 2005, a Microsoft langou o Xbox
360. No ano seguinte, a Sony langou o Playstation 3. Ambos os dispositivos possuem
graficos Full HD de 1080p. Os controles principais de ambos os consoles nao mudaram
muito, sofrendo apenas alguns ajustes como a substitui¢ao de fios para conectar o controle

ao console por tecnologias wireless.

O Nintendo Wii iniciou uma nova tendéncia nos consoles. O seu controle, conhecido
como Wii Remote, nao se parecia com os controles dos demais videogames, mas com um
controle de televisao. Sua principal caracteristica era que, em conjunto com uma barra

de sensores, o videogame conseguia capturar os movimentos realizados com o controle.

Apos o sucesso introduzido nos consoles pela Nintendo com o Wii, a Sony langou o

Playstation Move e o Playstation FEye, que capturavam os movimentos realizados pelo
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Move e alguns dos movimentos do usuario para executar as agoes dentro do jogo. En-
quanto isso, a Microsoft langou o Kinect, um sensor capaz de capturar os movimentos do
jogador. Ele utiliza uma camera RGB, um sensor de profundidade, um microfone e um
processador proprio para que, com esta nova forma de interagao, os jogadores pudessem
ter uma maior imersao, ja que seus movimentos eram mapeados para os do personagem.

Como sao formas de interacao mais simples, muitas pessoas comecaram a se inserir no

ramo e a se interessar por video games. Veja os videogames e suas ferramentas de inovagao

na Figura[2.13

Figura 2.13: Os consoles que revolucionaram sua geragao: PlayStation 3 (junto ao PlayS-
tation Eye e PlayStation Move), Nintendo Wii e Xbox 360 (junto ao Kinect). Fonte:

1331

Os jogadores de console contemporaneos tém uma infinidade de dispositivos de pri-
meira linha para escolher. Em 2011, a Nintendo disponibilizou o Nintendo 3DS, que
usa uma tela com tecnologia que permite ver imagens em 3D sem Oculos, enviando duas
imagens com angulos ligeiramente diferentes para cada olho, causando o efeito de profun-
didade e de tridimensionalidade para fora da tela. O console possui uma cruz direcional
e uma alavanca que permite navegar, de forma confortavel, para frente, tras, direita,
esquerda e qualquer diagonal. Também inclui um acelerémetro e um giroscoépio que per-
mitem detectar movimentos do portatil. Em 2012, a Sony lancou o PS Vita, com duas
alavancas analdgicas, teclas direcionais, um conjunto de botoes padrao do PlayStation,

dois botdes laterais (L e R), um botao PlayStation e botoes start e select.

A Nintendo langou o Wii U, que trazia consigo um novo controle principal, chamado
de Wii U Gamepad, que mistura aspectos de tablet e joystick. O Gamepad possui uma
tela LCD no centro, que pode funcionar tanto como uma tela auxiliar quanto como a tela
principal do console, sem a necessidade do videogame estar conectado a uma televisao.
Ele também possui compatibilidade com todos os acessorios do console da Nintendo da

geragao anterior. Os consoles sdo ilustrados na Figura [2.14]
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Figura 2.14: Nintendo 3DS, PlayStation Vita e Nintendo Wii U. Fonte: [33]

A chegada do Playstation 4 em 2013 foi um sucesso. O dispositivo possui um controle
refinado, bem como uma variedade de servicos conectados para jogos online e streaming
de midia. Juntamente do console veio o DualShock 4 como controle principal, que foi
levemente redesenhado, introduziu um touchpad na parte superior da face do controle,
melhorou os botoes e substituiu os antigos e comuns ‘select’ e ‘start’ por ‘options’ e ‘share’

para se adequar as redes sociais.

Pouco depois, a Microsoft lancou o Xbox One, que se tornou o principal concorrente
do PS4. Seu controle trouxe diversas melhorias em relagao ao controle anterior: ele sofreu
mudancas em seu design, adicionando baterias internas no controle. Os botoes também
passaram por modifica¢oes de posigao e o D-Pad teve sua altura diminuida. Os analogicos

e seu acabamento sofreram mudancas, trazendo melhorias no conforto para o jogador.

Em 2017 aconteceu o langamento do Nintendo Switch, que foi um enorme sucesso de
vendas. A proposta de ser um console de mesa e ao mesmo tempo um console portatil
agradou fas e novos entusiastas da industria de games. Seus controles podem ser acoplados
junto a tela touchscreen, caso o jogador prefira a abordagem portatil, porém eles podem
ser facilmente removidos da tela e usados individualmente - um em cada mao - ou em
conjunto, quando agrupados & uma base disponivel juntamente do console. Os mais novos

consoles da geracao atual sao mostrados na Figura [2.15

Figura 2.15: PlayStation 4, Xbox One e Nintendo Switch. Fonte: [33]

Outras inovagoes também surgiram para atender as necessidades do publico. A Sony
vem investindo bastante em jogos para Realidade Virtual e lancou o PlayStation VR,

um o6culos de realidade virtual. A Nintendo, por sua vez, lancou o Nintendo Labo, que
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aproveita da criatividade do jogador e do uso de papelao para desenvolver seus proprios
controles adaptados ao contexto do jogo, como varas de pescar, piano e kit robo. Ja a
Microsoft resolveu inovar e criar um controle para que pessoas com necessidades fisicas
especiais pudessem ter uma melhor experiéncia de usuario durante a execugao jogos. O
Xbox Adaptive Controller é uma interface na qual é possivel conectar joysticks e botoes
compativeis para criar controles acessiveis sob medida para jogar no Xbox One e Windows
10. Outra inovagao recente é o Google Stadia [16], o novo servigo de streaming da Google
onde os jogos ficam armazenados nos servidores da empresa. Apenas serd necessario um
controle para se conectar direto aos servidores da empresa. Esse controle conta com a
presenca de um botao de compartilhamento que torna possivel compartilhar uma partida
ao vivo no YouTube, além de um botao para ativar o Google Assistente. As mais recentes
inovagoes das trés maiores empresas desenvolvedoras de consoles da atualidade podem ser

vistos na Figura [2.16]

Figura 2.16: Inovagoes na area de games: PlayStation VR, Nintendo Labo, Xbox Adaptive
Controller e Stadia Controller. Fonte: [16]



Capitulo 3

Trabalhos relacionados

Para ajudar os designers de jogos a desenvolver um ou mais layouts de controles virtuais
ideais e inovadores para seus jogos, procuramos encontrar abordagens, técnicas e meto-

dologias que auxiliem no processo de criacao de ideias e suporte ao processo de design.

Depois de pesquisar em bibliotecas académicas como o Google Académico e a biblio-
teca ACM, nao foram encontrados resultados sobre o uso de design gerativo aplicado na
area de controles virtuais de jogos digitais, portanto, esta se¢ao apresentara trabalhos e

conhecimentos que serviram de base para o estudo e desenvolvimento da nossa solugao.

3.1 Interfaces virtuais de controles para jogos

Com o surgimento dos dispositivos com a tecnologia touchscreen como smartphones e
tablets, varias possibilidades surgiram para a industria de jogos como um todo. Jogos sao
criados a todo momento, sejam eles para consoles, computadores ou dispositivos moveis e
os gamepads virtuais, foco deste trabalho, possuem um grande potencial para controla-los,

visto que eles podem ser desenvolvidos exclusivamente para o contexto especifico de um
jogo.

Os gamepads virtuais também respeitam algumas regras e foram criados baseando-se
em elementos organizacionais existentes em controles fisicos, como os agrupamentos de

botoes direcionais, a possibilidade de incorporagao de d-pads, a existéncia de botoes de

acao, entre outros.

Procurando solugoes para suportar o processo de design de controles de jogos, foi
encontrada uma proposta de usar um conjunto de técnicas de Design Thinking, como um

dia na vida, mapa de empatia, persona, workshop de ideacao e prototipagem de papel para
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projetar um controle de jogo que agrade seus jogadores [2]. O Design Thinking é uma
abordagem que busca a solucao de problemas de forma coletiva e colaborativa, onde as
pessoas - nao apenas o consumidor final, mas todos os envolvidos na ideia - sao colocadas

no centro de desenvolvimento do produto.

Os protoétipos desenvolvidos buscaram suavizar e até mesmo eliminar o problema da
falta de feedback tatil em dispositivos touchscreen. Uma das solugoes foi implementada
e testada por diversos jogadores em dois jogos diferentes. Durante os testes, os autores
puderam perceber que o desempenho dos jogadores ao utilizar a solucao implementada

foi melhor do que quando o controle virtual foi usado isoladamente.

Os resultados mostraram que as técnicas de Design Thinking foram tuteis para in-
formar e orientar os designers participantes na geracao de ideias. Entretanto, apesar do
trabalho se relacionar com este na forma em que buscam novas solugdes que suportem o
processo de design, nenhum suporte de software para o processo de design foi fornecido,
visto que as solucoes propostas buscavam resolver problemas relacionadas a falta de fe-
edback tatil em controles virtuais para jogos. Os prototipos e a solu¢ao implementada

podem ser vistos na Figura [3.1]

(%)

Figura 3.1: Acima, as solu¢oes desenvolvidas ao fim do workshop. Abaixo, a segunda
solugao desenvolvida foi implementada. Fonte: [2]

No trabalho de Baldauf et al. [5], foi realizado um estudo de laboratoério comparativo
onde foram selecionados quatro designs de gamepad para smartphones. Cada um deles
foi testado em dois jogos populares: o jogo arcade Pac-Man e o jogo de plataforma Super

Mario Bros. Para a construcao de prototipos de estudo funcional dos gamepads a serem
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Figura 3.2: Gamepad virtual em um smartphone. Fonte: [5].

avaliados, foi utilizado o ATREUS, um framework de codigo aberto. Os componentes
principais do ATREUS compreendem um aplicativo composto de um servidor e uma
biblioteca mobile, capazes de trocar comandos de controle (por exemplo, se um botao foi

pressionado ou liberado) através de uma conexao websocket.

Usando o framework, foram desenvolvidos os quatro controles: um contendo botoes
direcionais, um com um d-pad com 8 direcoes, um joystick virtual e um controle de
inclinagao, como mostra a Figura[3.2] Foi integrado & interface apenas um botao de agao

de tamanho e posicao iguais em cada gamepad.

Apos a aplicacao de testes com usuérios, para o controle com botoes direcionais, varios
participantes relacionaram o gamepad com os respectivos controles fisicos e mencionaram
a falta negativa de feedback tatil. Os comentarios feitos por usuarios apds o teste dos
controle incluiram que os botoes eram dificeis de atingir precisamente, que as dire¢oes
opostas eram dificeis de pressionar e, portanto, os olhares para o dispositivo eram ne-
cessarios. Para o controle de movimento, foram feitos comentéarios negativos, como “a
posicao neutra é dificil de encontrar”. Os comentarios para o jogo de plataforma foram
mais positivos do que para o Pac-Man e foram feitas sugestoes para que o controle de

movimento fosse usado para simuladores de voo.

Baldauf et al. 5] desenvolveu quatro controles virtuais baseando-se nas configuragoes
de controles ja existentes. A construcao de diferentes configuragoes de controles virtuais
para jogos ¢ a principal relacao entre este trabalho e o dos autores, ainda que este trabalho
tenha como objetivo auxiliar e dar suporte criativo ao designer, e nao criar o controle em
si.

Procurando por abordagens que usassem técnicas de inteligéncia artificial para apoiar



3.1 Interfaces virtuais de controles para jogos 21

o design de controles de jogos, encontramos o trabalho de Torok et al [39] que lida com o

design de controles de jogos para dispositivos touchscreen.

Eles concordam que as telas sensiveis ao toque nao podem replicar a mesma precisao
de um controle tradicional e a interface de controle projetada pelo designer do jogo nao é
necessariamente a melhor interface possivel do ponto de vista ergonémico, podendo preci-
sar de alguns ajustes para alcancar as configuragoes ideais. Para resolver esses problemas,
sua solucao introduz uma adaptacao que deriva as preferéncias pessoais do usuario de uma
série de eventos basicos, como pressionamentos de botoes ou mudangas de jogabilidade in-
ternas, adaptando-se ao usuario e suas necessidades ergonémicas baseadas em abordagens

de aprendizado de maquina.

A principal desvantagem dessa abordagem é que a adaptacao no layout do controle
ocorre durante o tempo de interacdo do jogador e ndo durante o tempo de design. As
vezes, muitas mudancas no layout do controle podem confundir o jogador, porém isso
pode ser usado pelo designer como uma forma de agregar diferentes niveis de dificuldade
em seu jogo. Algumas das alteragoes que ocorrem no layout do gamepad podem ser vistas

na Figura|3.3]

(c) Minigame (level 2) (d) Spaceship (level 2)

Figura 3.3: Alteragoes dos layouts do controle durante a gameplay. Fonte: [39].

Este trabalho possui semelhangas com o trabalho de Torok et al. [39], principalmente
na busca de encontrar solugoes para controles virtuais. Entretanto, seu trabalho realiza

as solucoes em tempo de interacao, enquanto este as realiza em tempo de design.
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3.2 Design generativo

O design generativo ¢ uma abordagem promissora para resolver varios aspectos relaci-
onados a interface do usuario [41]. Ele oferece novas oportunidades para problemas de
concepcao e criacao em areas como engenharia, arquitetura e design, possibilitando, por
meio do uso de meta-heuristicas, determinar o layout dos componentes de interface, in-
formando apenas uma quantidade limitada de parametros e produzindo novos e, as vezes,
resultados inesperados [41]. Os pesquisadores argumentam que o que hoje é conhecido
como design generativo surgiu no inicio dos anos 1970 com o trabalho de Frazer [14] e
seu desenvolvimento passou por varias fases, sendo liderado por pesquisadores académicos

guiados pela teoria do design [22].

Troiano e Birtolo [41] discutem a aplica¢ao de algoritmos genéticos para resolver dois
problemas: a construcao de layouts de menus hierdrquicos e a selegao de paletas de cores
com base em um conjunto de restrigdes. Ambos os problemas foram resolvidos usando
Algoritmos Genéticos Simples [I5]. Tais meta-heuristicas evolutivas foram escolhidas pelos
autores devido a sua simplicidade, pela quantidade de solugoes que podem ser geradas em

um curto periodo e aos resultados que sao capazes de proporcionar.

A realizacao dos experimentos em seu trabalho apresentaram resultados que compro-
varam a capacidade de um algoritmo genético simples convergir para solucoes com alta
aptidao. A solucao resultante pode ser usada, segundo os autores, como um ponto de

partida robusto a ser refinado por engenheiros de software e artistas.

O uso de algoritmos genéticos para a construcao de layouts é a principal relagao entre
este trabalho e o de Troiano e Birtolo [41]. Como foi dito pelos proprios autores, o uso
de técnicas meta-heuristicas inspiradas na evolugao natural sao boas formas de gerarem
uma grande quantidade de resultados rapidamente e que, posteriormente, poderao ser

avaliadas por engenheiros e designers.

Em seu trabalho, Krish [22] propoe um modelo de projeto gerativo utilizando CAD,
apropriado para problemas complexos de design multicritério. Este método baseia-se na
construgao de um projeto de genétipo dentro de um sistema CAD baseado em histérico
e, em seguida, seus parametros sofrem variacoes aleatorias dentro de limites pré-definidos
para gerar um conjunto de projetos distintos. Depois que os designs sao gerados, eles
sao filtrados por varios envelopes de restricao, representando a viabilidade geométrica,
manufaturabilidade, custo e outras restri¢oes relacionadas ao desempenho, reduzindo o

espaco de design em um espaco menor e viavel, representado por um conjunto de designs
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diferentes.

Apesar de nao ser usado CAD na construgao do modelo de design generativo deste
trabalho, assim como no trabalho Krish [22], buscou-se filtrar os resultados que sdo dados
como saida do design generativo a fim de reduzir o espago de design, entregando apenas

as saldas que podem trazer alguma contribuicao para o trabalho do projetista.

Em sua tese, Reed [35] estuda algumas das aplicagdes potenciais do aprendizado de
maquina no campo do design generativo. A autora analisa como o processo de design pode
ser automatizado, uma vez que, com dados dados suficientes sobre o espaco de design, o
aprendizado de méquina pode ser usado para encontrar a relacao entre um projeto e suas
propriedades. O estudo de caso escolhido para o trabalho é o design de cadeiras, onde foi

feito usando técnicas de algoritmos evolutivos e arvores de decisao.

Os resultados, segundo a autora, foram bons, com muitos designs viaveis de cadeiras
produzidos. A ideia de semelhanca visual foi explorada usando esquemas para medir
a diferenca entre duas cadeiras, demonstrando que é possivel usar dados simulados e

aprendizado de maquina para tomar decisoes de projeto em design generativo.

Por outro lado, muitas das tecnologias que se mascaram como design generativo, como
otimizacao de topologia, otimizacao de trelica, tecnologias paramétricas ou similares, estao
focadas em melhorar um projeto preexistente, nao criando novas possibilidades de design,
como no design generativo. A confusdo surge porque seus parametros de entrada sao
semelhantes as entradas para muitas ferramentas de otimizagao. No entanto, o design
generativo produz muitas solugoes vélidas em vez de uma versao otimizada de uma solugao

conhecida.

Algoritmos genéticos sao métodos meta-heuristicos inspirados pela sele¢do natural [§]
e sao inquestionavelmente os mais dominantes na exploragao de design computacional [22].
Eles manipulam varias geragoes de uma populagao de projeto, onde todos seus elementos
sao avaliados por uma funcao de adequacao - também conhecida como funcao fitness -
que retorna um valor de aptidao, responsavel por indicar o quao apto um individuo esta
para se deslocar para uma nova populacao e passar pelos processos de mudanca genética

- sendo geralmente operagoes de crossover e mutagao.

A principal razao para escolhermos essa técnica esta na variabilidade de resultados que
sao gerados entre si. Ao definir critérios de selecao alinhados a um determinado problema,
uma execucao do algoritmo pode levar a resultados que nao foram apresentados em uma

execucao anterior, criando diversos resultados diferentes.
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Este trabalho implementa um algoritmo genético como o ntcleo da geracao de re-
sultados do design generativo, aplicando duas técnicas diferentes de mutacao, e procura
gerar uma grande variedade de resultados. Por outro lado, pode ser dificil para o desig-
ner de jogos analisar uma grande variedade de solugoes. Tendo isso em mente, também
propomos, em uma segunda etapa, usar uma abordagem de aprendizado de méaquina para

melhorar a filtragem das possiveis solugoes.



Capitulo 4

O modelo de design generativo

O modelo proposto é constituido de trés partes: a especificagao de parametros, o algoritmo
genético e o aprendizado de maquina. Na primeira parte, o usuario - um game designer
- informa ao modelo os parametros essenciais para a criagao dos layouts que serao dados
como resultado. O modelo, em seu estado atual, recebe os seguintes parametros: a
quantidade de botoes, as agoes que esses botoes executam dentro do jogo, a quantidade
méaxima de layouts que devera ser gerado pelo modelo e a quantidade de iteracoes que ele

deveré executar.

A segunda parte é responsavel por criar os layouts baseado nos parametros informados
pelo usuéario. Esses layouts serao definidos de forma aleatéria no inicio da execucao do
modelo, passarao por operadores genéticos, serao avaliados por uma funcao de aptidao e
alguns dos individuos serao selecionados para gerar a proxima populagao. O algoritmo ira
executar essas operacoes n vezes, sendo n o nimero de iteragoes definido pelo designer.

Ao fim das iteragoes, um conjunto de layouts estara definido.

Intmeros individuos poderao ser apresentados nesse momento. Apesar da existéncia
de uma fungao de aptidao que avalia cada layout em uma populagao, apenas a regra de-
finida por ela nao é capaz de julgar se um controle é valido ou nao. Por isso, a terceira e
ultima parte do modelo foi definida justamente para que fosse possivel apresentar para o
designer apenas aqueles que tivessem alguma utilidade para ele. Sendo assim, o algoritmo
de aprendizado de maquina Support Vector Machine (SVM) [43] foi utilizado para, dado
um conjunto de regras definidas por um designer e aprendidas pelo algoritmo, classificar
os individuos entre validos e invalidos, separando-os para que o usuario pudesse analisar
uma menor gama de resultados. Apos essa etapa, o algoritmo de clusterizagao K-means

é responsavel por procurar layouts semelhantes entre si e agrupé-los em clusters, simpli-
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ficando a visualizacao por parte do designer e apresentando a ele conjuntos de solugoes

validas.

O desenvolvimento da solucao foi realizado utilizando a linguagem baseada em Java
chamada ‘Processing’ [34], altamente recomendada na comunidade de design generativo

porque é um software gratuito, facil de usar e acessivel.

A Figura ilustra o pipeline do modelo de design generativo proposto para soluci-

onar o problema. As subsecoes a seguir detalham as defini¢oes feitas no modelo.
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Figura 4.1: O pipeline do modelo de design generativo proposto. Fonte: O autor (2019).
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4.1 Parametros de entrada

Para iniciar o desenvolvimento do modelo, foi necessario realizar um estudo prévio sobre
0s jogos, seus estilos e as maneiras de controla-los. E dito por Rogers [36] que os jogos
digitais se encaixam em um género previamente estabelecido, sendo que um jogo pode se
encaixar em um ou mais géneros, onde um ¢ dominante. Podemos citar como exemplo o
jogo The Last of Us [32] langado para o PlayStation 3 e remasterizado para o PlayStation
4, classificado como um jogo de aventura contendo puzzles e caracteristicas de um jogo

de tiro.

Dito isso, foi feito um levantamento dos géneros de jogos para que fosse possivel
conhecer toda ou grande parte das a¢oes que podem ser executadas dentro dele. A Figura

contém um organograma que exibe os géneros de jogos de acordo com Rogers [36].
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Figura 4.2: Género e subgéneros de jogos. Fonte: O autor (2019).
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Diferentes géneros de jogos requerem diferentes acoes a serem executadas, o que leva
a necessidade de existir diferentes botoes em um controle para permitir que tais agoes
sejam executadas. Como foi listado na figura acima, um dos géneros que um jogo pode
ser classificado é “Agao”, possuindo um subgénero “Plataforma”. Neste subgénero, o jo-
gador deve ser capaz de executar as acoes “andar”, “correr”, “pular” e “agir”, sendo essa
altima uma variavel atrelada ao contexto definido na gameplay do jogo, como langar um
item, disparar um dispositivo ou executar outra acao. Outro género listado é “Tiro”, que

YN T4

contém algumas atividades diferentes, como “mirar”, “abaixar” e “recarregar muni¢ao’, por

exemplo.
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Com o conhecimento sobre os géneros do jogo, foi possivel listar as a¢coes que podem
ser realizadas dentro deles. Essas acoes - desde a ‘andar’ até pausar um jogo - sao os

primeiros parametros de entrada que o projetista devera informar ao modelo.

Os ultimos parametros especificados estao relacionados ao algoritmo genético: a quan-
tidade maxima de layouts que serao gerados pelo modelo implica no tamanho da populagao
do algoritmo genético. Ela é responsavel por definir a quantidade maxima de layouts que
o designer espera que o algoritmo gere ao fim das iteragoes. J& a quantidade de iteragoes

consiste no niamero de etapas que o algoritmo executara antes de entregar os resultados.

Apos a especificacao dos parametros o algoritmo genético é iniciado, usando um pro-

cesso analogo a selecao natural.

4.2 Algoritmo genético

Para compreensao desse topico, é necessario conhecer termos como ‘populacao’, ‘indivi-

duo’, ‘fitness’ e ‘roleta’.

Uma populagao consiste em dois ou mais individuos, enquanto um individuo consiste
em um conjunto de configuragoes de um controle. Por configuracao de controle falamos
de um layout e seus componentes, como o namero de botoes, as agoes dos botoes, suas

classificagoes e suas posigoes (eixos X e Y) na tela.

Para o desenvolvimento do sistema, algumas estruturas de dados foram definidas.
Na estrutura de dados associada a cada individuo, definimos trés arrays chamados de
cromossomos, sendo que cada um deles armazena informagoes essenciais para a criagao

de individuos:
e chromosomeX: contém as posicoes do eixo X de todos os botoes solicitados pelo
designer;
e chromosomeY : contém as posicoes do eixo Y dos botoes;
e classification: contém a classificagdo desse botdo (o papel que tal botdo assume

dentro de um controle, qual agao ele exerce).

As classificacoes mais basicas apresentadas na Tabela sao um conjunto fechado de

opcoes encontradas no modelo.
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Tabela 4.1: Classes de botoes e agoes basicas. Fonte: O autor (2019).

Classes Botoes
Botoes direcionais | para cima | para baixo | esquerda | direita
Botoes de acao pular atirar correr | defender
Botoes extra L1 L2 R1 R2
Botoes de sistema start select - -

O tamanho dos arrays chromosomeX, chromosomeY e classification é definido no

inicio do processo, quando o usuario informa o nmero de botoes que o controle possuira.

Por exemplo, caso o usuério defina que o controle devera possuir quatro botoes direcionais,

dois botoes de sistema e dois botoes de acao, cada um dos arrays assinalados acima tera

oito posicoes, uma para cada botao.

Além dos trés arrays, cada individuo também carrega trés atributos:

e fitness: um valor numérico responsavel por representar o quao apto um individuo é

para seguir para uma nova populagao;

e fitnessPercent: o valor de aptidao (fitness) representado em porcentagem;

e rouletteTrack: um array de duas posi¢des contendo o intervalo [inicio, fim| que o

individuo detém sobre a roleta de selecao de individuos.

A Figura [4.3] ilustra sua organizacao.

Organizacao de um Individuo

chromosomeX fitness
chromosomeY fitnessPercent
classification e rouletteTrack

Figura 4.3: Representacao da composicao de um individuo dentro do modelo proposto.

Fonte: O autor (2019).
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Quando um individuo é criado, os cromossomos que contém as posi¢oes X e Y dos
botoes sao preenchidos com valores aleatorios, fazendo com que cada botao assuma uma
posicao qualquer dentro da area de controle. Ja o cromossomo classification é preenchido

com rotulos que representam as agoes especificadas na Tabela [1.1]

O valor do atributo fitness é definido pela adequagao que um individuo deve manter

nas proximas geragoes do algoritmo e é determinado pela seguinte equacao:

Seja L um candidato a layout, ou seja, um individuo na populagao, com n botoes.
Sejam bz e by dois arrays que armazenam, respectivamente, as coordenadas x e y de cada
botao 7, 0 < i < n. Além disso, vamos definir bt como uma matriz que identifica o tipo
ou classe de um determinado botao 7. A func¢ao objetivo que define o valor fitness de um

layout L é dada por

w— [(1—5(bti,btj)
l
41

dist(bx;, by;, bx;, byj)) (4.1)

1
o(bt;, bt .
+ 0(bti, bt;) (1 +dzst(bxi,byi,b$j,byj))]

onde §(bt;,bt;) ¢ 1 se os botdes i e j pertencerem a mesma classe e 0 se estiverem em
classes diferentes. A distancia euclidiana entre dois botoes é dada por dist(bx;, by;, bx;, by;);
el = \/ZwQ + h?) é um fator de normalizagao, onde w e h sao a largura e a altura do
layout. Em resumo, o primeiro termo da soma ¢ responsével por realizar um afastamento
entre os botoes de diferentes classes, enquanto o segundo termo tenta aproximar os botoes

na mesma classe.

Definido um valor fitness para o individuo, o atributo rouletteTrack é determinado
calculando a proporgao que aquele valor tem entre a soma dos valores de fitness de toda

a populagao.

A roleta é uma técnica de selecao de individuos. Por meio dela, todos individuos tém
atrelados a eles uma faixa da roleta, sendo esta faixa definida com base em seu valor
de aptidao: individuos com valores de aptidao mais altos terao faixas maiores na roleta,
possuindo maiores chances de serem selecionados para fazer parte da nova populagao.
Embora individuos com menores valores de aptidao tenham intervalos menores da roleta,
eles ainda tém a chance de serem selecionados para participar da nova populagao, causando

diversidade entre os individuos.

Os intervalos da roleta para cada individuo sao determinados usando o valor fitness-
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Percent da seguinte forma:

e deve-se ordenar a populacao em ordem crescente usando os valores de percentual

fitness como referéncia;

e depois disso, cada individuo ¢é ligado a uma faixa de roleta. O primeiro individuo
(aquele com menor valor fitnessPercent) recebe o intervalo inicial, que varia de zero
até o valor que corresponde ao seu fitnessPercent. A faixa da roleta do proximo
individuo se iniciara do valor fitnessPercent do individuo anterior até a soma desse

valor com sua propria porcentagem;

e 0 passo anterior se repetira até que 100% das faixas da roleta sejam distribuidas.

Com valores de fitness e fitnessPercent calculados e tendo definido os intervalos da
roleta que cada individuo possui, a execugao dos operadores genéticos é acionada. Pelo

numero de iteracoes especificadas pelo designer, as seguintes etapas serao executadas:

e uma nova populacao é definida (uma iteragao é executada);

e para cada individuo na populacao, um valor entre 0 e 100% sera sorteado. O indi-
viduo que for responsével por aquele valor em sua faixa da roleta serd selecionado

para se submeter as proximas operagoes;
e operadores de mutagao podem ser acionados para modificar o individuo;

e 0 individuo selecionado e possivelmente modificado sera adicionado em uma nova

populacao, sendo que os individuos antigos serao removidos.

As operacoes de mutagao e crossover sao importantes para fornecer a evolucao dos
individuos. Neste trabalho, nao é utilizado nenhum operador crossover. Em vez disso,
usamos dois operadores de mutacao: mutationl e mutation2, cada um deles tendo um
valor de 0 a 1 de probabilidade de ser acionado pelo algoritmo. Definimos a probabilidade
0,5 de uma mutacao tipo 1 ocorrer, enquanto a probabilidade de uma mutacao tipo 2

ocorrer ¢ 0,8.

A primeira mutacao é responsavel por alterar a posicao de qualquer botao dentro do
layout gerado. Essa operacao calcula um vetor de deslocamento em uma direcao aleatoéria
e move aquele botao até uma distancia méaxima de 100 pixels a partir de sua posicao

original.



4.2 Algoritmo genético 32

Enquanto isso, a segunda mutagao é responsavel por alterar a posicao de um ou mais
botoes com outros botoes no mesmo layout. Por exemplo, por meio dessa mutacao, o botao
direcional ‘para cima’ pode mudar de posicao com o botao de acao ‘pular’. No modelo,
definimos regras para que ocorressem mutagcoes entre diferentes botoes de diferentes classes

de acordo com a quantidade de botoes de cada configuracgao:

e [ayouts com um botao nao executam a mutation2;

e layouts com dois ou trés botdes trocam apenas dois botoes entre si (cada um de

uma classe diferente);

e layouts com mais de trés botoes trocam quatro botdes entre si (dois botoes de uma

classe com dois botdes de outra classe).

A Figura ilustra, respectivamente, a mutationl e a mutation?2

Figura 4.4: Exemplo de layout padrao seguido das mudangas ocorridas ap6s o uso dos
operadores mutationl e mutation?, respectivamente. Fonte: O autor (2019).

4.2.1 Filtragens e corregoes

Por fim, algumas filtragens e correcoes sao realizadas. A primeira consiste na verificacao
e correcao de colisao entre os botoes para que um botao nao se sobreponha a outro dentro

de um layout. Uma funcao que verifica a colisao entre os botoes é acionada para comparar
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se a area de dois botoes nao se intersectam em algum momento. Caso isso ocorra, um dos

botoes ¢ movido em alguma diregao aleatoria até que eles nao colidam mais.

Outra verificag@o trata as posi¢des dos pares de botdes para cima/para baixo e es-
querda/direita, como mostra a Figura . Para que um controle seja passivel de uso por
um jogador, a disposi¢ao dos botoes na area do controle deve respeitar uma semantica
como, por exemplo, o fato da acao de movimentar um personagem para a esquerda ser
inconscientemente realizado ao se clicar no botao mais a esquerda na regiao dos botoes

direcionais. Baseado nesta regra, o primeiro layout nao devera ser gerado pelo modelo.

9, e B8 e
\oeo s oeo P
Figura 4.5: Variagao invalida de uma configuracao de controles apresentado na figura a

esquerda, enquanto a figura a direita apresenta sua versao corrigida. Fonte: O autor
(2019).

No final das n iteragoes especificadas, a populacgao final sera definida. Essa populagao
contara com a quantidade de individuos que o designer definiu como um dos parametros
de inicializacao do modelo. Caso seja determinado um ntmero muito grande de indi-
viduos a serem gerados, muitos resultados serao confeccionados e, consequentemente, o
designer tera que analisar todos eles. Visto que analisar uma grande quantidade de in-
dividuos demanda tempo e esforgo por parte do profissional, buscamos uma solucao que
pudesse analisar e determinar quais individuos realmente merecem a atencao dele, assim,
otimizando seu trabalho e entregando possiveis candidatos a serem layouts finais para o
controle. Sendo assim, a subsecao a seguir apresenta a determinagao da classificagao de

individuos usando o técnicas de aprendizado de maquina.

4.3 Aprendizado de maquina, a classificacao de indivi-
duos e a variabilidade entre os resultados

As possibilidades de resultados gerados pelo algoritmo genético sao amplas. Milhares de
resultados podem ser gerados em um curto tempo, porém isso nem sempre ¢ interessante

para o designer.
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Apos a apresentacao dos resultados gerados pelo algoritmo evolutivo, foi percebido que
alguns casos nao eram interessantes o suficiente para serem mostrados para o usuario. Um
dos casos é especificado na Figura [4.6, onde os botoes direcionais nao respeitam nenhuma
logica organizacional presente em controles de jogos e nao apresentam uma disposi¢ao
intuitiva para interacao, o que pode gerar grande esfor¢o cognitivo por parte do jogador
ao tentar executar acoes em um jogo. Sendo assim, nao ha a necessidade de apresentar

essa configuracao para o designer, pois certamente ela sera descartada.

Figura 4.6: Exemplo de configuracao invalida gerada pelo modelo de design generativo.
Fonte: O autor (2019).

Ainda que exista uma fungao objetivo no algoritmo genético responsavel por avaliar
um individuo, apenas o valor resultante dessa funcao nao é suficiente para determinar
se um individuo é um bom layout de controle. Isso pode ser afirmado pois a fungao de
objetivo desenvolvida apenas avalia as distancias entre classes de botoes, mas nao leva
em consideracao a seméantica que os botoes em questdo carregam com eles. Algumas
regras de corregao e filtragem também foram aplicadas para corrigir outros casos, como
detalhado na subse¢ao [4.2.1], porém nao ¢ desejado que muitas regras sejam associadas na

etapa do algoritmo genético neste modelo, pois isso resultaria em uma limitacao criativa

do modelo, impedindo que algumas solucoes fossem criadas.

Dito isso, a busca por uma solucao que aplicasse rotulos aos resultados fornecidos pela
solugao genética era necessaria. Sendo assim, o algoritmo de classificacao Support Vector
Machine (SVM) proposta por Vapnik [43] foi escolhido, onde, por meio de amostras de

treinamento rotuladas, é capaz de gerar uma superficie de separacao de elementos. O
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SVM geralmente precisa de um grande nimero de vetores de suporte para gerar uma
superficie de separacgao, a fim de tratar bem de um problema complicado de separacao
nao linear. Isto inevitavelmente aumenta a carga computacional do SVM na classificacao
de novas amostras, uma vez que é dispendioso computacionalmente calcular a funcao de

decisao com muitos parametros diferentes de zero [45].

Essa técnica de classificagao foi escolhida apos alguns testes com outras técnicas e
algoritmos, como arvore de decisao, apresentada no trabalho de Reed [35] e matching de
imagens. Ao usar o SVM, foi possivel alcancar resultados esperados e, por isso, manteve-se

a utilizagao dessa técnica.

4.3.1 Treinamento da base

Para o modelo, duas classificagoes sao feitas: individuos vélidos e individuos invélidos.
Os primeiros sao aqueles que podem ser escolhidos pelo designer como candidatos a
configuragoes de controle de jogos, dada a posi¢ao e agrupamento dos botoes na area do
controle, enquanto a segunda classificacao é formada por layouts que nao representam

configuracoes que podem ser usadas pelo jogador, o usuario final.

Apoés anélises de varias configuragoes de controles de jogos dadas como saida pelo
algoritmo genético, alguns critérios foram observados e determinados como essenciais para

a criacao de um layout valido ou invalido. Sao eles:

e O botao ‘para cima’ deve ser o botao direcional que estd mais ao topo em relacao
aos outros botoes direcionais, assim como botao ‘para baixo’ deve ser o mais abaixo,
o ‘direita’ deve ser o mais a direita e o ‘esquerda’ deve ser o mais a esquerda. Conse-
quentemente, caso haja um alinhamento vertical entre botoes ‘direita’ e ‘esquerda’
(um estar posicionado acima do outro) ou um alinhamento horizontal entre botdes

‘para cima’ e ‘para baixo’ (um estar ao lado do outro), este layout seré invalido;

e Caso a maioria dos botoes estejam concentrados na area central do controle, este

layout sera invalido;

e Caso os algum botao esteja localizado na extremidade do controle, tocando a borda

da area do controle, este layout serd invalido;

e Caso hajam botoes que tocam suas bordas entre si, este layout serd invélido.

Como dito anteriormente, é necesséario que exista uma base de dados de treinamento
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para que seja possivel avaliar outras bases. Para a construcao das bases de treinamento,
foram usadas populagoes contendo trés, seis e nove botoes geradas pelo algoritmo gené-
tico. Essas quantidades de botoes foram determinadas para que fosse possivel observar e
analisar o comportamento criativo do modelo para controles com uma menor e uma maior

quantidade de botoes associada a ele.

Como a base de dados se baseia nas posi¢oes de todos os botdes na area do controle,
foi necessario classificar conjuntos que contivessem diferentes quantidades de botoes para
que, quando uma configuracao fosse definida pelo designer, o classificador relativo aquela
quantidade de botoes seja ativado. Em resumo, uma configuragao que possua seis botoes

na area do controle devera ser avaliada pelo classificador que foi treinado com seis botoes.

Cada base de dados foi rotulada manualmente por um game designer, sendo elas
arquivos CSV com as posicoes x e y de cada botao presente na tela e, ao final do conjunto
de posicoes, foi adicionada a qualidade daquele conjunto, representada pelo rétulo ‘valido’
ou ‘invalido’. Feito isso, os arquivos CSV sao dados como entrada para o classificador onde,

por meio de uma validagao cruzada, foi calculada a acuracia da predi¢ao do algoritmo.

Um dos cuidados necessérios a se tomar diz respeito a base balanceada. E importante
que exista uma quantidade balanceada de individuos rotulados com ambas as classificagoes
pois, caso hajam mais configuracoes vélidas que invélidas ou vice-versa, o classificador

tendera a ficar enviesado.

Apos a conclusao de uma geracao do algoritmo genético, o conjunto de vetores com
suas posicoes é avaliado por uma base de dados treinada relativa a quantidade de botoes
presentes na area do controle. Tendo classificado um a um, o modelo exibe os resultados
para o designer, separando-os em pastas diferentes, relativas as classificagoes que o SVM

determinou.

4.3.2 Agrupamento de layouts semelhantes

Ainda que os resultados sejam classificados em valido e invalido, para o designer, é in-
teressante que haja uma grande variabilidade de resultados gerados pelo modelo. A
variabilidade implica na diversidade de resultados disponibilizados para ele, a fim de que
seja possivel testar diversas configuragoes vélidas e encontrar aquela ou aquelas que mais

se adéquam a necessidade do projetista ao criar um controle ideal para seu jogo.

Dito isto, buscou-se encontrar uma solucao tornasse possivel agrupar layouts seme-

lhantes para tornar possivel medir a variabilidade dos resultados validos gerados. O
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algoritmo de clusterizagdo K-means [21] foi escolhido por ser um algoritmo que particiona
dados em clusters baseando-se em fatores similares que esses dados compartilham. Neste
trabalho, essa técnica é responsavel por agrupar layouts com caracteristicas semelhantes

em um mesmo cluster.

O algoritmo de clusterizagao K-means é um método comumente usado para particionar
automaticamente um conjunto de dados em k grupos. A partir de um grupo, ele prossegue
selecionando k centros de agrupamentos iniciais e, em seguida, os refinando iterativamente
[44]. O objetivo do agrupamento de dados é descobrir o agrupamento natural de um
conjunto de padroes, pontos ou objetos para que, entao, seja possivel fazer anélises e
absorver conhecimentos intrinsecos aos dados [2I]. A definigdo mais tradicional dessa
técnica nao é capaz de determinar o nimero ideal de clusters, sendo necessario informar

previamente o niimero de agrupamentos que se deseja separar os dados.

Para definir o niimero de clusters e encontrar uma quantidade de agrupamentos que
pudesse ser ideal para a medicao da variabilidade dos resultados, nés utilizamos uma
extensao do K-means que utiliza o Bayesian Information Criterion (BIC) [13]. Ele baseia-
se, em parte, na funcao de verossimilhanca e pode ser usado para comparar modelos com

diferentes parametrizagoes, com diferentes niimeros de componentes ou ambos.

Como entrada para o algoritmo, é fornecido um arquivo CSV contendo as posicoes
nos eixos x e y de cada botao concatenadas com as distancias entre cada um dos botoes.
Apos definir o namero de clusters, o algoritmo é responsavel por separar os layouts em
seus respectivos clusters. No modelo, o nimero de agrupamentos indica a quantidade de
layouts diferentes que foram gerados, o que torna possivel calcular a variabilidade das
solugoes geradas, ja que, para o designer, nao é interessante que sejam entregadas varias

solugoes parecidas entre si, mas sim, solucoes diferentes.



Capitulo 5

Experimentos e resultados

Os experimentos foram realizados buscando descobrir se existe alguma ligacao entre o
ntumero de iteragoes e a quantidade de individuos véalidos gerados pelo modelo e, além
disso, medir a variabilidade dos resultados. E importante que o modelo forneca uma
gama de resultados tuteis para o designer e que os layouts nao sejam todos semelhantes

entre si.

Primeiramente, foi necessario definir para qual género de jogos iremos gerar as con-
figuragoes dos controles. Partimos do pressuposto que o game designer deseja construir
controles para jogos do género plataforma, onde agdes como ‘pular’; ‘correr’, ‘atirar’, ‘de-
fender’ e ‘mover em quatro dire¢oes’ devem ser possiveis. Sendo assim, um dos controles
deve possuir apenas trés botoes: dois direcionais (esquerda e direita) e um de agao (pular).
Outra configuracao de controle deve possuir seis botoes, sendo eles quatro botoes direci-
onais (para cima, para baixo, direita e esquerda) e dois botdes de acao (atirar e pular)
e, por fim, um ultimo layout de controle deve possuir nove botoes: os quatro direcionais
citados anteriormente, outros quatro botoes de acao (pular, atirar, defender e correr) e

um botao de sistema (start).

Apos o estabelecimento desses parametros, foram definidos o niumero de iteragoes que
o modelo deveria executar até definir a populacao final e o nimero de individuos que
devem ser apresentados nessa populagao apés as n iteragoes. Foram definidos 10 tipos de
iteragoes diferentes: 1000, 2000, 3000, até 10.000 iteragoes. Ja a quantidade de individuos
foi estabelecida como 1000, 2000 e 3000 individuos para cada configuragao de controle com

trés, seis e nove botoes. Foram obtidas um total de 90 populagoes, como mostra a Tabela

B.Il



5 Experimentos e resultados 39

Tabela 5.1: Definicao dos parametros para geracao das populagoes para os experimentos

Quantidade de
botoes em 3 6 9

um layout

Quantidade de
individuos em | 1000 | 2000 | 3000 | 1000 | 2000 | 3000 | 1000 | 2000 | 3000

uma populacao

1000 1000 1000 | 1000 1000 1000 | 1000 1000 1000

2000 2000 2000 | 2000 2000 2000 | 2000 2000 2000

3000 3000 3000 | 3000 3000 3000 | 3000 3000 3000

Quantidade de | 4000 4000 4000 | 4000 4000 4000 | 4000 4000 4000

iteracoes para | 5000 5000 5000 | 5000 5000 5000 | 5000 5000 5000

gerar cada 6000 6000 6000 | 6000 6000 6000 | 6000 6000 6000

populagao 7000 7000 7000 | 7000 7000 7000 | 7000 7000 7000

8000 8000 8000 | 8000 8000 8000 | 8000 8000 8000

9000 9000 9000 | 9000 9000 9000 | 9000 9000 9000

10000 10000 10000 | 10000 10000 10000 | 10000 10000 10000

Apos criar todos as configuragoes, cada populagao final foi submetida a avaliacao do
classificador SVM que, segundo uma base de dados de treinamento, classificou cada layout
entre ‘valido’ ou ‘invélido’. Nesse caso, foram utilizadas bases classificadoras especificas

para trés, seis e nove botoes.

Cada botao presente em um controle carrega consigo uma seméantica que dé sentido
a sua presenga no layout. Assim sendo, a classificagao de individuos de diferentes popu-
lagoes foi realizada levando em consideragao a posicao dos botoes na area do controle, os
agrupamentos entre eles e as distancias entre os botoes de uma mesma classe - botoes di-
recionais, de acao ou de sistema. Esse conhecimento pertencente ao designer é aprendido

pelo classificador SVM durante a fase de treinamento.

Para o treinamento da base usada para classificar layouts de trés botoes, foram ro-
tulados 301 individuos manualmente, onde 150 deles foram classificados como ‘validos’ e
151 como ‘invélidos’. O treinamento usando o SVM resultou em uma classificagao correta
de 259 individuos, 86.05% de toda a populacdo. A matriz de confusao do treinamento

dessa base pode ser vista na Tabela [5.2

Para a base relativa a seis botoes, 442 individuos foram classificados manualmente,



5 Experimentos e resultados 40

sendo 221 classificados como ‘validos’ e 221 como ‘invalidos’. O treinamento classificou
86.88% dos individuos corretamente. Sua matriz de confusao pode ser vista na Tabela

0.0l

Por fim, uma populagao de 306 individuos foi classificada manualmente para construir
a base responsavel por classificar configuragoes de controles com nove botoes. Na classi-
ficagdo manual realizada pelo designer, 131 individuos foram classificados como ‘validos’
e 175 como ‘invalidos’. Como apresentado na matriz de confusao, exibida na Tabela [5.4]

273 individuos foram classificados corretamente, sendo 89.21% das configuragoes.

Tabela 5.2: Matriz de confusao relativa ao treinamento da base responsavel por classificar

configuragoes de controles com trés botoes. Fonte: O autor (2019).

n = 301

Classificado pelo SVM
como INVALIDO

Classificado pelo SVM
como VALIDO

Classificado pelo designer
como INVALIDO

119

32

Classificado pelo designer
como VALIDO

10

140

Tabela 5.3: Matriz de confusao relativa ao treinamento da base responsavel por classificar
configuragoes de controles com seis botoes. Fonte: O autor (2019).

n — 442

Classificado pelo SVM
como INVALIDO

Classificado pelo SVM
como VALIDO

Classificado pelo designer
como INVALIDO

178

43

Classificado pelo designer
como VALIDO

15

206

Tabela 5.4: Matriz de confusao relativa ao treinamento da base responsavel por classificar
configuragoes de controles com nove botoes. Fonte: O autor (2019).

n = 306

Classificado pelo SVM
como INVALIDO

Classificado pelo SVM
como VALIDO

Classificado pelo designer
como INVALIDO

154

21

Classificado pelo designer
como VALIDO

12

119
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Tendo os trés classificadores, cada populagao resultante da execucao do modelo de
design generativo foi submetida a avaliacao do classificador SVM respectivo ao seu layout.
Apos a avaliacao, os individuos classificados como ‘validos’ sao separados dos classificados

como ‘invéalidos’.

Ao analisar os layouts classificados como ‘véalidos’ pelo classificador SVM, foi possivel
perceber que esses resultados seguem as regras definidas pelo designer ao classificar a
base de dados de treinamento, assim como os resultados classificados como invalidos tam-
bém o seguem. As Figuras e apresentam alguns dos resultados classificados
como ‘validos’ pelo classificador, enquanto as Figuras[5.4] e ilustram alguns desses

resultados invéalidos.
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Figura 5.1: Exemplos de layouts com trés botoes classificados como ‘vélidos’ pelo classi-

ficador. Fonte: O autor (2019).
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Figura 5.2: Exemplos de layouts com seis botoes classificados como ‘validos’ pelo classi-

ficador. Fonte: O autor (2019).
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Figura 5.3: Exemplos de layouts com nove botoes classificados como ‘validos’ pelo classi-

ficador. Fonte: O autor (2019).
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Figura 5.4: Alguns layouts com trés botoes classificados como ‘invélidos’. Fonte: O autor

(2019).
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Figura 5.5: Alguns layouts com seis botoes classificados como ‘invélidos’. Fonte: O autor

(2019).
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Figura 5.6: Alguns layouts com nove botdes classificados como ‘invalidos’. Fonte: O
autor (2019).

5.1 Analise de variabilidade dos layouts gerados e clas-
sificados

Para encontrar o ntimero ideal de clusters e, por fim, separar os layouts em agrupamentos
semelhantes, foi utilizado o algortimo de clusteriza¢do K-means. As Tabelas[5.5] e
apresentam, para cada populacao, a quantidade de individuos vélidos determinados pelo
classificador SVM, seguido da quantidade de clusters que os individuos classificados como

validos foram agrupados pelo K-means.
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Tabela 5.5: Quantidade de individuos validos e clusters em populacoes com 1000, 2000 e
3000 individuos - layouts contendo trés botoes. Fonte: O autor (2019).

1000 individuos

2000 individuos

3000 individuos

iteragoes | validos clusters | validos clusters | validos clusters
1000 333 11 738 14 1049 19
2000 198 7 638 17 828 20
3000 373 14 832 15 770 17
4000 332 7 438 13 1212 15
5000 415 13 759 17 1159 24
6000 348 11 525 16 1158 17
7000 338 14 551 14 1153 22
8000 384 11 493 12 1145 22
9000 339 10 813 15 1196 10
10.000 297 10 542 14 895 20

Tabela 5.6: Quantidade de individuos validos e clusters em populacoes com 1000, 2000 e

3000 individuos - layouts contendo seis botdes. Fonte: O autor (2019).

1000 individuos

2000 individuos

3000 individuos

iteragoes | validos clusters | validos clusters | validos clusters
1000 180 7 534 15 849 14
2000 344 11 379 10 835 20
3000 148 4 256 9 364 10
4000 364 11 529 13 833 14
5000 110 7 536 15 808 18
6000 268 10 323 9 803 15
7000 248 9 721 17 772 18
8000 257 9 595 13 1026 21
9000 134 7 547 13 469 14
10.000 128 7 528 12 469 13
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Tabela 5.7: Quantidade de individuos validos e clusters em populacoes com 1000, 2000 e
3000 individuos - layouts contendo nove botoes. Fonte: O autor (2019).

1000 individuos | 2000 individuos | 3000 individuos

iteragoes | validos clusters | validos clusters | validos clusters
1000 58 3 82 4 199 5
2000 48 3 107 4 152 4
3000 41 3 345 6 212 5
4000 54 3 104 7 800 12
5000 74 4 169 4 605 11
6000 88 4 739 13 174 9
7000 296 7 393 10 599 9
8000 70 5 111 5 599 9
9000 o1 5 620 9 160 6
10.000 349 6 125 3 1007 13

Foi observado que tanto o nimero de clusters quanto a quantidade de individuos
validos oscilam quando o numero de iteragoes varia para cada populagao. Isso pode
ser explicado em parte pelo fato da funcao objetivo nao ser capaz de capturar todos os
aspectos de um bom layout, logo, esse resultado justifica o uso de aprendizado de maquina
para ajudar o projetista a identificar um bom design. A natureza estocéstica da selecao de
individuos pode propagar, embora com menor probabilidade, individuos com baixo valor
fitness para as geragoes subsequentes, que podem entao ser classificados como validos pelo

SVM, ja que a técnica nao garante 100% de acurécia na classificacao de individuos.

Para compreender melhor a relagao entre a quantidade de individuos ‘validos’ e a
quantidade de clusters possiveis, foi calculada a razao entre o valor de clusters e o de

individuos ‘validos’.

Suponhamos que um conjunto de 100 individuos vélidos foi organizado em 10 clusters,
enquanto um conjunto de 200 individuos validos também foi organizado em 10 clusters.
Desta forma, o primeiro conjunto obteve uma razao de 0.10 clusters/individuos validos,
enquanto o segundo conjunto obteve uma razao inferior, 0.05 clusters/individuos validos.
Se aumentarmos o namero de individuos em uma populagao, mas a variabilidade deles for
igual ou menor que populagoes com uma quantidade inferior de individuos, esses resulta-
dos nao acrescentarao novas informagoes para o designer. Como afirmamos anteriormente,
temos interesse em apresentar uma gama de resultados que sejam distintos entre si para

o usuario final. As Figuras[5.7] 5.8 e[5.9 ilustram graficamente razoes calculadas em cada
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populacao criada pelo modelo.

Razao clusters x individuo valido em
cada iteracdo - layout com 3 botdes
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Figura 5.7: Representacao grafica do valor da razao entre o niimero de clusters e a quan-
tidade de individuos classificados como ‘validos’ em uma populagao de 1000, 2000 e 3000
individuos - layouts contendo trés botoes. Fonte: O autor (2019).
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Figura 5.8: Representacao grafica do valor da razao entre o niimero de clusters e a quan-
tidade de individuos classificados como ‘validos’ em uma populagao de 1000, 2000 e 3000
individuos - layouts contendo seis botoes. Fonte: O autor (2019).
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Figura 5.9: Representacao grafica do valor da razao entre o niimero de clusters e a quan-
tidade de individuos classificados como ‘validos’ em uma populagao de 1000, 2000 e 3000
individuos - layouts contendo nove botoes. Fonte: O autor (2019).

Analisando os graficos, podemos perceber que, em grande parte das vezes, a razao de
clusters por individuos vélidos é maior na populagao de 1000 individuos. Isso acontece
em todas as trés configuracoes contendo diferentes quantidades de botoes, exceto nas

seguintes iteragoes:

e iteracao 4000 no layout com trés botoes;
e iteracao 3000 no layout com seis botoes;

e iteragoes 4000, 6000, 7000 e 10.000 no layout com nove botoes.

Como esse comportamento ocorreu em poucos casos, muito provavelmente causado
pela randomicidade do algoritmo genético ao determinar individuos, percebemos que uma
populacao com 1000 individuos é suficiente para gerar conjuntos de individuos validos com

uma maior variabilidade.

Apesar dessa constatacao, existe a hipotese de que a funcao objetivo do algoritmo
genético poderia ser responsavel pela restrigao da criatividade do modelo, ja que ela tende
a aproximar botoes de mesma classe e afastar botoes de classes diferentes. Estamos cientes
de que ela pode criar um viés no processo de validacao, pois ele orienta a criacao de solucoes

candidatas. Para testar essa hipotese, resolvemos executar um outro teste: para cada
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configuragao de controle (trés, seis e nove botoes), foram geradas populagoes com 10.000
individuos. Cada uma delas passou pela mesma quantidade de iteracoes estabelecidas
no teste anterior, porém os individuos dessas populagoes nao foram avaliadas por uma
funcao objetivo. As probabilidades de 0.5 da mutationl e 0.8 da mutation2 ocorrerem
para cada individuo se mantiveram. Ao fim de cada geragao, a classificagao pelo SVM e a
clusterizagao foram executadas e as razoes de variabilidade foram calculadas. A Tabelal[5.§|
exibe as quantidades de individuos validos e clusters nas populagoes com 10.000 individuos

para trés, seis e nove botoes, enquanto as Figuras[5.10] [5.11] e [5.12] apresentam os graficos

apresentados anteriormente, porém desta vez contendo o valor da razao dessas populacoes
adicionadas a eles.
Tabela 5.8: Quantidade de individuos validos e clusters em populagoes com 10.000 in-

dividuos que nao foram avaliadas pela fungao objetivo - layouts com trés, seis e nove
botoes.

Trés botoes Seis botdes Nove botoes
iteragoes | validos clusters | validos clusters | validos clusters
1000 2387 34 1899 30 1063 23
2000 3104 41 1821 30 1299 21
3000 2512 34 1980 29 1093 21
4000 2150 33 2171 31 1934 31
5000 2084 32 2075 31 1357 20
6000 1827 32 1591 23 1417 24
7000 2647 38 2074 32 1468 22
8000 2186 36 1678 26 1264 20
9000 2658 39 1944 25 1602 25
10.000 2286 34 1972 30 1212 24
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Razao clusters x individuo valido em cada iteracdo: comparacao
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Figura 5.10: Razoes de clusters por individuos validos contendo os dados de populacoes
com 10.000 individuos que nao foram avaliadas por uma fung¢ao objetivo - layouts com
trés botoes. Fonte: O autor (2019).
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Figura 5.11: Razoes de clusters por individuos validos contendo os dados de populagoes
com 10.000 individuos que nao foram avaliadas por uma fungao objetivo - layouts com
seis botoes. Fonte: O autor (2019).
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Razao clusters x individuo valido em cada iteracdo: comparacao
com a razdo de uma populacdo com 10000 individuos - layout
com 9 botdes
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Figura 5.12: Razoes de clusters por individuos validos contendo os dados de populagoes
com 10.000 individuos que nao foram avaliadas por uma funcao objetivo - layouts com
nove botoes. Fonte: O autor (2019).

Como pode ser visto, a razao da populagao que nao foi avaliada pela funcao objetivo
foi, na maioria das vezes, menor que das outras populacoes. Isso mostra que a fungao
objetivo usada em mnosso modelo é razoavel, nao limitando a criatividade do modelo.
Apesar de criarmos essa funcao objetivo, nada impede que outras fungoes de aptidao sejam
construidas e usadas para avaliar individuos de uma populagao. Como dito anteriormente,
procuramos restringir o minimo possivel a criatividade do modelo para que uma grande

quantidade de resultados fossem criados sem que todos fossem idénticos entre si.

5.2 Agrupamentos dos layouts

Além de apenas medir a variabilidade das configuracoes geradas pelo modelo, utiliza-
mos a quantidade de clusters para organizar os layouts classificados como validos pelo
SVM. Desta forma, os layouts semelhantes entre si ficam todos em um mesmo diretorio,

facilitando a visualizagao por parte do designer.

As Figuras abaixo apresentam exemplos de layouts agrupados em determinados clus-
ters (figuras menores), seguidos de um ‘layout ideal’ proposto por um designer apos

analisar esses resultados.
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Figura 5.13: Quatro layouts gerados pelo modelo contendo trés botdes agrupados em um
mesmo cluster (tamanho da populagdo: 1000; iteragao: 3000; nimero do cluster: 8),
seguido de um layout desenvolvido por um designer apds analisa-los. Fonte: O autor
(2019).

Figura 5.14: Quatro layouts gerados pelo modelo contendo trés botdes agrupados em um
mesmo cluster (tamanho da populagao: 2000; iteragao: 6000; nimero do cluster: 1),
seguido de um layout desenvolvido por um designer apds analisé-los. Fonte: O autor
(2019).
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Figura 5.15: Quatro layouts gerados pelo modelo contendo trés botdes agrupados em um
mesmo cluster (tamanho da populac¢ao: 3000; iteragao: 4000; numero do cluster: 4),
seguido de um layout desenvolvido por um designer apds analisé-los. Fonte: O autor
(2019).

Figura 5.16: Quatro layouts gerados pelo modelo contendo seis botoes agrupados em um
mesmo cluster (tamanho da populagao: 1000; iteragao: 4000; numero do cluster: 1),

seguido de um layout desenvolvido por um designer apos analisa-los. Fonte: O autor
(2019).
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Figura 5.17: Quatro layouts gerados pelo modelo contendo seis botoes agrupados em um
mesmo cluster (tamanho da populacgao: 2000; iteragao: 2000; numero do cluster: 6),
seguido de um layout desenvolvido por um designer apds analisa-los. Fonte: O autor

(2019).

Figura 5.18: Quatro layouts gerados pelo modelo contendo seis botoes agrupados em um
mesmo cluster (tamanho da populac¢do: 3000; iteragao: 5000; nimero do cluster: 9),
seguido de um layout desenvolvido por um designer apds analisa-los. Fonte: O autor

(2019).
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Figura 5.19: Quatro layouts gerados pelo modelo contendo nove botdes agrupados em
um mesmo cluster (tamanho da populacao: 1000; iteragao: 3000; ntumero do cluster: 3),
seguido de um layout desenvolvido por um designer apds analisé-los. Fonte: O autor
(2019).
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Figura 5.20: Quatro layouts gerados pelo modelo contendo nove botoes agrupados em
um mesmo cluster (tamanho da populagao: 2000; iteragao: 3000; ntumero do cluster: 3),
seguido de um layout desenvolvido por um designer apds analisé-los. Fonte: O autor
(2019).
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Figura 5.21: Quatro layouts gerados pelo modelo contendo nove botoes agrupados em um
mesmo cluster (tamanho da populagdo: 3000; iteracao: 10.000; nimero do cluster: 8),

seguido de um layout desenvolvido por um designer apds analisa-los. Fonte: O autor
(2019).

Ao final dos testes, buscamos opinioes de outros designers sobre os ‘layouts ideais’,
construidos apos a analise das saidas do modelo. Cinco game designers (GD1, GD2, GD3,
GD4 e GD5), quatro do sexo masculino e um do sexo feminino, com idade entre 18 e 30
anos tiveram contato com os 9 layouts candidatos. Os designers possuem entre um e

cinco anos de experiéncia em design de jogos.

Os layouts foram apresentados a eles em um smartphone ASUS Zenfone 3 Zoom com
tela de 5.5 polegadas. Foi questionada a opiniao deles sobre aqueles layouts, pedindo
que levassem em consideragao a disposicao e agrupamento dos botoes na area do controle
virtual. Alguns comentéarios realizados durante as anélises dos game designers encontram-

se abaixo:

GD1: “Esse (Fz'gum € 0 ‘padrao’, na minha opinido. Meu unico problema € o
espacamento na vertical. Apertar os botoes de cima e de baixo parece meio desconfortdvel.

Pela mesma razao, nao gostei desse (Figura m.”

“Entre os de trés botoes, esse (Figura € o que me agrada mais. Uma unica
mudanca que eu faria € jogar o botdo de pulo mais pro inferior da tela. E mais ergondémico
jogar quando os botdes ficam mais proximos dos dedoes, e quando a gente sequra o celular

‘de lado’ eles tendem a ficar mais para baizo.”
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“Esse (Figura eu achei interessantissimo! Mesclar os locais dos botoes de ag¢ao
com 0s de movimento € criativo e eu acho que daria muito certo pra um jogo tipo o League
of Legends, por exemplo. Os botoes no canto inferior seriam usados com mais frequéncia

e 0s outros seriam usados como um ‘especial’.”

GD2: “Fica mais facil alcangar todos os direcionais desta forma (Figura do que

todos em um canto sd.”

“Trés botoes com o pulo no meio (Figura nao € tao confortdvel porque € mais

dificil de alcangar ele, preciso fazer muito esfor¢co pra alcancar o botao do meio.”

“Para usudrios iniciantes, as setas agrupadas (Figuras|5.16}15.18,15.19 e|5.21) podem

ser mais interessantes, mas acho mais legais os que separam as setas (Figuras e

5.20).”

“E'sse (Figum nao € muito confortdavel para mim e provavelmente nao serd para

outras pessoas que tenham dedos pequenos.”

GD3: “Gostei dos controles, porém tenho um pouco de desconforto ao tentar alcangar

o botao ‘para cima’ nesses controles (Figuras|5.16} 5.18,15.19 e|5.21)). Acredito que seja

melhor colocar eles um pouco mais para baixo.”
GD4: “Gostei desse (Figura . Jd consigo imaginar um jogo para esse controle.”

“O botao de pular préximo do botao ‘para frente’ (Figura nao me parece bom.

Acho que nao consequiria apertar os dois botées ao mesmo tempo.”

“Esse € cldssico, gosto dele (Figura . Eu realmente prefiro esses controles ‘pa-

drao’.”

“Fsse (F igum também me parece bom, apesar de que eu giraria todos esses botoes
de acao no sentido anti-hordrio. O botao de pulo mais abaixo, correr na direita, atirar na

esquerda e defender em cima me parece mais certo.”

GD5: “Acho que os que funcionam melhor sao os em que os botoes estao nos cantos

inferiores. Nossos dedoes sao curtos pra alcangar os botoes que estao ld em cima.”

“Eu tive um pequeno problema com os que mesclam a setinha e as acoes (Fz'gums
. Se eu precisar pular e apertar o ‘pra frente’ ao mesmo tempo fica meio complicado

se eles estiverem do mesmo lado.”
“Acho que o start deveria estar no meio do controle, acho mais intuitivo.”

Em suma, os layouts que separavam os direcionais em dois grupos dividiram opinioes.
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A posicao do botao de acao em configuragoes com trés botoes foi relatada como muito
distante, dificultando a sua combinacao com outras agoes. Também foram feitos comen-
tarios sobre o alcance do dedo do usuéario e altura dos botoes, além de indicacoes de

aproximagcoes entre botoes de acao.



Capitulo 6

Conclusao

Neste trabalho, abordamos o problema de auxiliar um designer no processo de criagao de
diferentes layouts de gamepad usando técnicas de design generativo. A principal contribui-
¢ao deste trabalho é um pipeline de design generativo para design de gamepad baseado em
técnicas de algoritmos evolutivos e aprendizado de maquina. O algoritmo evolutivo é res-
ponséavel por criar um grande ntimero de configuracoes de gamepads baseado nas entradas
fornecidas pelo usuario: nimero méaximo de configuracoes a serem geradas, quantidade de
iteracoes que deverao ser executadas para gerar essas configuracoes, quantidade e tipo dos
botoes que deverao estrar presentes em sua organizacao. Apods a sua execugao, o modelo
fornece como saida as configuracoes solicitadas pelo usuério. Como geralmente este ¢ um
numero grande, torna-se inviavel para o designer analisar todos. Como certamente alguns
desses serao descartados por ele, visto que os controles de videogame respeitam algumas
regras organizacionais, aplicamos a técnica de aprendizado de maquina Support Vector
Machine para classificar individuos como ‘validos’ ou ‘invalidos’. Além disso, propomos
uma maneira de medir a variabilidade das solu¢oes candidatas usando uma versao esten-
dida do algoritmo K-means, que pode determinar automaticamente o nimero de clusters

no grupo de individuos.

Avaliamos os resultados do método proposto para executar um conjunto de testes com
diferentes configuragoes de controles (quantidade de botdes e seus tipos), tamanhos de
populagoes (a quantidade de solugbes produzidas) e o namero de iteragoes. Os experi-
mentos mostraram que, em média, o namero de layouts classificados como validos pelo
classificador que utiliza de aprendizado de méquina aumenta com o tamanho da popu-
lagao, porém esta nem sempre ¢ uma verdade quando observamos o comportamento do

numero de clusters.

Ao calcular a razao de clusters por individuos vélidos em cada populacao, percebe-



6.1 Limitagoes e trabalhos futuros 62

mos que, para cada configuragao de controle, as razoes correspondentes as geragoes de
populagoes com 1000 individuos sao maiores que as de 2000 e 3000 individuos, mostrando
que uma populagao com essa quantidade de elementos é suficiente para representar uma

grande variabilidade de resultados.

Baseado na separacao dos layouts em clusters, foram usadas saidas do modelo como
inspiragao para a cria¢ao de algumas configuracoes de controles virtuais e apresentados a
alguns designers com experiéncia em construcao de jogos. Em resumo, grande parte dos
projetistas ficaram surpresos com as configuragoes construidas e houveram comentarios

sobre o alcance do dedo do usuério e altura dos botoes.

6.1 Limitacoes e trabalhos futuros

Algumas alteragoes nos operadores do algoritmo genético sao propostas como trabalhos
futuros: a primeira consiste na implementacao do operador de crossover, fazendo com
que layouts diferentes troquem comportamentos entre si. Uma outra alteragao proposta
consiste na aplicacao das mutagoes apenas em individuos com um baixo valor fitness,

fazendo com que isso possa alterar seu valor de aptidao.

Outro trabalho futuro consiste na analise das configuragoes rotuladas como invalidas
pelo classificador sendo que o designer as rotulou como validas (e vice versa) na etapa
de treinamento da base de classificacdo, visto nas matrizes de confusdo. E possivel que
existam padroes entre os layouts que o classificador erroneamente categoriza como per-

tencentes a outra classe e que podem ser corrigidos.

Sobre a avaliagao de configuragoes de controles entre valido e invalido, ¢ interessante
que existam gradacoes de avaliagao para diferentes analises. Uma melhoria futura con-
siste na adigao de uma categoria ‘intermediario’, para que controles possam ser melhor

categorizados e organizados.

Quanto a analise de variabilidade de layouts, a técnica utilizada pode considerar alguns
layouts de controles em um mesmo cluster, como os apresentados na Figura [6.1 O
algoritmo K-means nao interpreta a seméantica presente nos controles de videogame, uma
vez que ele analisa apenas as posicoes dos botoes dentro do espaco de layout do controle.
Neste caso, os layouts colocados no mesmo cluster sao muito semelhantes quando visto o
posicionamento de botoes dentro da area do gamepad, mas no contexto da experiéncia do
jogador eles sao muito diferentes, o que pode gerar um alto esforco cognitivo por parte do

usuério ao tentar executar agoes dentro de um jogo. Como trabalho futuro, pretendemos
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estudar outras técnicas de avaliagao e categorizagao, como abordagens de correspondéncia
de grafos [28] ou técnicas de visdo computacional, como subtra¢ao de imagens [37| para

melhorar a forma como medimos a variabilidade.

o 4 o

Figura 6.1: Individuos inseridos no mesmo cluster quando seus botoes sao colocados em
posicoes semelhantes. No entanto, esses layouts nao sao semelhantes porque os botoes
alterados tém seménticas diferentes. Fonte: O autor (2019).

Uma modificagao na forma como o modelo generativo funciona também é proposta:
tornar a ferramenta interativa e incremental, de forma que o designer possa fazer parte
do processo de decisao do modelo, onde solugoes sao geradas pelo software, escolhidas
pelo designer e, entao, novas solucoes sejam geradas baseadas nas opinioes fornecidas
pelo mesmo. Essa solugao iré explorar um novo conjunto de parametros de entrada, como

tamanho, forma e cor dos botoes na area do controle.

Além disso, considerando o grande niimero de solugoes geradas pelo modelo proposto,
uma ferramenta de visualizagao pode ser proposta para ajudar e orientar os designers de
jogos a navegar em todo o espaco de design e escolher os layouts que melhor atendem as

suas necessidades.

Por fim, nao foi feita nenhuma avaliacao sobre o modelo de design generativo em
si, apresentando-o para designers para que pudessem usé-lo. Um trabalho futuro visa
introduzir o modelo no ambito de trabalho de designers e analisar se a ferramenta foi util

para eles.

6.2 Publicacao

Um trabalho foi desenvolvido buscando suportar o processo de design de controles de jogos
por meio de um conjunto de técnicas de Design Thinking e resultou em uma publicacao

no ICEC 2018 (International Conference on Entertainment Computing).
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APENDICE A - TERMO DE CONSENTIMENTO E
LIVRE ESCLARECIMENTO

UNIVERSIDADE FEDERAL DE FLUMINENSE
INSTITUTO DE COMPUTACAO

TERMO DE CONSENTIMENTO E LIVRE ESCLARECIMENTO
Avaliacdo de layouts de controles virtuais de videogames

Prezado(a),

Vocé esta sendo convidado(a) a participar de um estudo que tem por objetivo coletar opinides
de game designers sobre a organizacao de diferentes layouts de controles virtuais contendo diferentes
quantidades de botdes. Esses layouts foram criados pensando em controles virtuais que sao executados
em dispositivos mobile com a tecnologia touchscreen, como smartphones e tablets.

Este procedimento ndo apresenta riscos uma vez que nenhum tipo de intervencdo sera
necessaria. A qualquer momento o usuario poderd expor sua opinido sobre o layout que estd
analisando. Com isso, todas as opinides servirdo apenas para que possamos compreender o ponto de
vista de um designer sobre a organizacdo de controle. O usuério podera, a qualquer momento, desistir
do teste.

A equipe envolvida no estudo é composta por um estudante de mestrado (Gabriel Alves) e 0s
professores responsaveis (Dra. Daniela G. Trevisan e Dr. Anselmo A. Montenegro).

Solicitamos sua autorizagdo para o uso dos dados obtidos durante o experimento e pela
transcricdo do &udio, com o objetivo de produzir artigos técnicos e cientificos, sempre garantindo seu
anonimato.

Agradecemos sua participacéo e colaboracéo.
Responsavel para contato:
Gabriel Ferreira Alves (gabrielferreiraalves@id.uff.br)
Telefone: (21) 96514-3586
Rua Doutor Paulo Alves, 110, Niter6i, RJ, Brasil
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TERMO DE CONSENTIMENTO

Declaro que fui informado sobre todos os procedimentos da pesquisa, que recebi de forma
clara e objetiva todas as explicacdes pertinentes ao projeto e da garantia de anonimato dos
meus dados. Eu compreendo que neste estudo, as observagdes dos experimentos e

procedimentos de tratamento seréo feitas comigo.

Declaro que fui informado que posso me retirar do estudo a qualquer momento.

Nome por extenso

Assinatura Niteroi, / /
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CONSENTIMENTO PARA GRAVACOES DE AUDIO

Eu, , permito que o grupo de

pesquisadores relacionados abaixo obtenha gravacdo da minha voz para fins de pesquisa cientifica e
educacional.

Eu concordo que o material e informagdes obtidas relacionadas & minha pessoa possam ser
publicados em aulas, congressos, palestras ou periodicos cientificos desde que seja sempre garantido
meu anonimato de forma a ndo permitir a minha identificacéo.

As gravagoes ficardo sob a propriedade do grupo de pesquisadores pertinentes ao estudo e sob

a guarda dos mesmaos.

Nome ou responsavel legal:

Assinatura;

Equipe de pesquisadores: Dra. Daniela Gorski Trevisan (Professora), Dr. Anselmo Antunes

Montenegro (Professor) e Gabriel Ferreira Alves (Aluno de Mestrado).

Data:




APENDICE B - QUESTIONARIO DE PERFIL DO
PARTICIPANTE

QUESTIONARIO DE PERFIL DO

PARTICIPANTE

*0Obrigatorio

Digite seu nome *

Qual a sua faixa etaria? *

(O Entre 18 e 30 anos
(O Entre 31 e 40 anos
(O Entre 41 e 50 anos
(O Entre 51 e 60 anos

(O Acima de 60 anos

Qual o seu sexo? *

(O Masculino
(O Feminino

(O Prefiro néo dizer

(O Outro:

Ha quanto tempo voceé trabalha com jogos? *

(O Hamenos de um ano

(O Entre um e dois anos

(O Entre dois e trés anos
(O Entre trés e quatro anos
(O Entre quatro e cinco anos
(O Entre cinco e dez anos

(O Ha mais de dez anos

Munca envie senhas pelo Formulérios Google
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