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Resumo—O mercado de jogos digitais cresce a cada
ano e o processo de desenvolvimento desses jogos se
torna cada vez mais complexo. Assim, a escalabilidade
na geração de conteúdos pode demandar o trabalho de
uma equipe de centenas de pessoas. A Geração Proce-
dural de Conteúdo (GPC) surge como uma alternativa
para reduzir custos e acelerar o processo de produção
dos jogos, criando conteúdos de maneira automática ou
semi-automática. O presente artigo apresenta alguns
conceitos e revisa trabalhos desenvolvidos em GPC,
procurando fornecer um horizonte inicial para aqueles
interessados em conhecer e se aprofundar em GPC para
jogos digitais.

Palavras-chave—Jogos Digitais, Geração Procedural
de Conteúdos, Algoritmos de Busca.

Procedural Content Generation: Concepts and
Related Works

Abstract—The digital games market is growing every
year and game development is becoming increasingly
complex. Thus, scalability in content generation may
require the work of a team with hundreds of people.
Procedural Content Generation (PCG) comes as an al-
ternative to decrease costs and accelerate the process of
game production by creating content automatically or
semi-automatically. This article presents some concepts
and reviews works developed in PCG, aiming to provide
a starting point for those interested in learning and
going deeper in the subject of PCG for digital games.

Index Terms—Digital Games, Procedural Content
Generation, Search Algorithms

I. INTRODUÇÃO

OANTROPÓLOGO Johan Huizinga [1] descreve jogo
como mais do que um mero fenômeno fisiológico ou

um reflexo psicológico, mas um conceito que transcende o
de uma atividade puramente f́ısica ou puramente biológica.
Segundo o mesmo autor, o jogo transcende as necessidades
imediatas da vida e dá sentido à ação.

A criação dos computadores e dos displays gráficos
levou ao aparecimento de uma nova modalidade de jogos:

os jogos digitais. Atualmente, esses representam um dos
maiores e mais rentáveis mercados internacionais com
receita mundial de $91,8 bi em 2015, sendo $1.5 bi somente
no Brasil, que foi o 11o maior mercado do ramo no mesmo
ano[2][3].

Atualmente, existem mais de 2,1 bilhões de jogadores no
mundo, sendo que 33,6 milhões são brasileiros [4]. No ano
de 2015, apenas para a plataforma de jogos Steam foram
lançados quase 3500 jogos [5]. Além desses, mais de 1000
jogos foram lançados no mesmo ano para os consoles de
mesa e portáteis [6]. O mercado destinado para celulares
é o que possui maior volume de publicação. Somente
em janeiro de 2016, 19.130 jogos foram submetidos para
lançamento na loja de aplicativos do iTunes [7] [8].

O crescimento do número de jogadores e o aumento
na complexidade dos jogos digitais trouxeram um prob-
lema de escalabilidade na geração de conteúdo [9] [10].
A produção de jogos com alta qualidade demanda o tra-
balho de uma equipe de centenas de pessoas que inclui
artistas, game designers, programadores e engenheiros de
áudio [11] [12]. A maioria desses profissionais trabalha na
geração de conteúdos, que se tornou uma atividade com
impacto relevante no custo e tempo de produção [13]. Por
exemplo, jogos com maiores orçamentos de produção e
marketing, chamados de Triple-A, podem custar U$200 mi
apenas para serem desenvolvidos [14].

Uma alternativa para reduzir custos e acelerar o pro-
cesso de produção dos jogos é a Geração Procedural
de Conteúdo (GPC) ou, em inglês, Procedural Content
Generation - PCG. Segundo [15], PCG utiliza algoritmos
para gerar conteúdos de maneira automática ou semi-
automática. Assim, os conteúdos criados podem ser uti-
lizados como ponto de partida por game designers no
processo de elaboração da versão final do jogo. Outra
vantagem é que tais conteúdos também podem ser gerados
em tempo real para jogos, por exemplo, através de sua
adaptação às habilidades ou perfil do jogador. Assim, a
coleta de informações sobre o comportamento do mesmo
em tempo real pode levar à geração de conteúdos espećıfi-
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cos naquela etapa. Esse tipo de abordagem pode aumentar
o entretenimento do usuário, permitindo diferentes ńıveis
de experiência a cada nova partida [16].

O presente artigo discorre sobre a GPC, apresentando
alguns conceitos e revisando trabalhos desenvolvidos neste
tema. Uma revisão bibliográfica completa foge ao es-
copo deste trabalho e, para isso, recomendamos a leitura
de [17][15]. Nosso objetivo principal é apresentar um texto
que sirva de horizonte inicial para aqueles interessados
em conhecer e se aprofundar em GPC para jogos digitais
e, a partir disso, pode-se dizer que a maior contribuição
deste trabalho é servir como introdução de estudantes e
profissionais que queiram começar a se familiarizar com a
área de GPC.

O artigo está organizado como se segue. A seção II apre-
senta conceitos evolvendo a GPC. Em seguida, trabalhos
utilizando algoritmos baseados em busca são descritos na
seção III. Trabalhos relacionados à técnicas de avaliação
dos conteúdos gerados proceduralmente são revisados na
seção IV. A seção V apresenta trabalhos utilizando GPC
em determinadas áreas de aplicação em jogos. Por último,
as conclusões obtidas seguem na seção VI.

II. Motivação e Conteúdos Gerados

Um motivador para o uso de GPC foi a capacidade de
memória restrita dos computadores no ińıcio da década
de 80. Tal restrição limitava a quantidade de conteúdo
capaz de ser gerada, levando os desenvolvedores a ino-
varem, criando conteúdos dinamicamente [18]. Esse foi
o caso do jogo Elite [19] cujas 8 galáxias, compostas
por planetas com caracteŕısticas distintas, eram geradas
dinamicamente uma vez que não havia como armazenar
todas em memória.

Apesar do aumento na capacidade de armazenamento
dos computadores ao decorrer dos anos, a geração
dinâmica ou automática de conteúdos continuou sendo
utilizada. Porém, agora para permitir ao jogador ter exper-
iências diferentes a cada nova partida (replayability) [16].
Por exemplo, o jogo de plataforma 2D Spelunky [20] utiliza
GPC para criar automaticamente variações de ńıveis.

Os autores em [21] estabelecem diversos conceitos rela-
cionados à GPC. De forma geral, um sistema de GPC é
formado por um ou mais algoritmos que geram conteúdos.
Ele ponde funcionar como uma ferramenta de design de
jogos assistida por técnicas de Inteligência Artificial (IA).
Tal sistema auxilia desenvolvedores, projetistas e artistas
a melhorar o conteúdo relacionado ao jogo.

O objetivo principal de um sistema de GPC é a criação
de conteúdo a partir de determinados objetivos que aten-
dam requisitos espećıficos de qualidade. Por exemplo, se
o objetivo principal é a criação de conteúdos visualmente
agradáveis, um conteúdo resultante será considerado sat-
isfatório caso possua boa estética visual. Os conteúdos
a serem gerados em um jogo digital podem ser ńıveis,
histórias, regras do jogo, personagens, texturas, armas,
entre outros [21].

De acordo com [22], um ńıvel pode ser definido como
um ”contêiner para jogabilidade”, ou seja, representa o

ambiente do jogo com todos os elementos nele contidos.
A geração de ńıveis é um dos problemas mais clássicos
tratados pela GPC e concentra boa parte das pesquisas
recentes [23].

Os autores em [24] aplicam uma busca heuŕıstica para
selecionar a posição de objetos em uma versão do jogo
Super Mario Bros. (SMB) chamada Infinite Mario Bros.
(IMB). O trabalho consegue validar a hipótese de que teo-
rias de design gráfico, normalmente utilizadas em outras
áreas, podem ser aplicadas para guiar a geração de ńıveis
de modo a apresentar uma visualização gráfica agradável.
A Figura 1 mostra um exemplo de uma fase gerada por
este sistema.

Fig. 1: Fase gerada por GPC para o jogo Infinite Mario
Bros, descrito em [24]. Note que as posições dos blocos
e as plataformas são determinadas por um algoritmo de
busca heuŕıstica.

Os autores em [25] aplicam uma abordagem baseada
em busca (search-based approach) para gerar ńıveis com
alta qualidade e diversidade para jogos de estratégia. O
trabalho propõe o uso da GPC como uma ferramenta de
IA capaz de auxiliar o game designer ao oferecer vários
ńıveis de boa qualidade com diferenças relevantes entre
eles. A ferramenta proposta permite uma interação entre
o sistema e o designer, na qual o sistema pode sugerir
alternativas de ńıveis a partir de outros, previamente de-
senvolvidos pelo designer. O principal objetivo é favorecer
a diversidade das fases criadas sem perda de qualidade.
Algoritmos evolutivos são usados para esse propósito.

O trabalho descrito em [23] introduz o conceito de um
sistema de GPC de propósito geral, através de um am-
biente (framework) base. Este permite que pesquisadores
apliquem a GPC para criação de ńıveis em diferentes
jogos digitais. Para que seja posśıvel a geração de ńıveis
diferentes, o ambiente permite que os sistemas geradores
interpretem uma descrição do jogo desejado, incluindo
suas restrições. Por exemplo, caso o objetivo seja gerar
ńıveis para um jogo do tipo Pac Man [26], uma das
restrições será que o jogo só deverá ser finalizado quando
todos os inimigos estiverem mortos.
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Um objetivo comum, embora com um ńıvel de difi-
culdade alto na geração de ńıveis, é a maximização da
diversão que o jogador pode experimentar. Os autores
em [27], apresentam um esquema de seleção e calibragem
de parâmetros de jogo. Algoritmos de aprendizado por
reforço buscam a melhor combinação desses parâmetros
para que a diversão seja maximizada. Experimentos com
um jogo de corrida de motos, permitiram aos jogadores
avaliarem o conteúdo segundo sua diversão. Ao final dessas
avaliações, os desenvolvedores contaram com um ranking
de configurações de parâmetros.

A utilização de conteúdos previamente avaliados por
seres humanos, visando uma posterior geração semiau-
tomática do conteúdo, é aplicada também em [28]. O
objetivo é maximizar a diversão durante o jogo, conforme
será apresentado em detalhe na seção V-A.

A narrativa em jogos é outro tipo de conteúdo a ser
gerado que permite contextualizar a ação ao ambiente
do jogo [21]. Um exemplo clássico é o jogo de tiro em
primeira pessoa (first-person shooter) Doom [29] que narra
a falha em um experimento que leva à abertura das portas
do inferno. O objetivo principal da narrativa é dar um
significado em forma de objetivo, ajustando-o ao tema
geral do jogo. Assim, GPC pode ser utilizada para criar
conteúdos relacionados à narrativa, focando em permitir
aos jogadores alterar dinamicamente tal narrativa através
de suas ações.

Os autores em [30] exploram uma narrativa flex́ıvel
ao introduzir uma linguagem para os desenvolvedores.
Esta é baseada em normas e preferências que permitem a
construção de narrativas maleáveis, utilizando um agente
inteligente. Tais preferências são aplicadas para descrever
o tipo de conteúdo visualizado pelo jogador, enquanto as
normas são regras espećıficas e pré-definidas para o jogo.

O sistema PACE [31] é implementado e testado em [32]
para gerar uma narrativa que interage com o jogador. O
sistema busca mantê-lo em sequências emocionais previa-
mente fornecidas pelo autor, através de predições baseadas
na resposta do jogador a um evento espećıfico do jogo.
Logo, o próximo segmento da narrativa é aquele que se
encaixa melhor dentro da serie emocional definida pelo
autor. Por exemplo, num dado momento do jogo, deseja-se
que o jogador seja estimulado a continuar uma sequência
de ações mais relacionadas ao ataque do que defesa. Assim,
o sistema escolherá sequência de eventos da narrativa que
estimulem esse comportamento no jogador.

Os autores em [33] aplicam um planejamento au-
tomático para escolher a sequência de eventos que melhor
se adapte à intenção original do autor, depois que o jogador
executa uma ação. Isso permite ao jogador modificar
eventos da história original sem que o objetivo pré-definido
pelos autores do jogo seja violado.

Comentários esportivos são um tipo especial de nar-
rativa fundamental para jogos como futebol, beisebol,
basquete, entre outros. O sistema SCoReS é proposto
em [34] para produzir comentários adequados baseados
no estado atual do jogo. O sistema é treinado offline,
utilizando técnicas de aprendizado de máquina, para ma-

pear adequadamente o estado atual em comentários de
entretenimento. Tal sistema é aplicado a jogos de beisebol
com comentários reproduzidos tanto durante o jogo como
nos intervalos.

A música é outro tipo de conteúdo que pode ser fun-
damental na avaliação da qualidade de um jogo, motivo
pelo qual tem sido também objeto de estudo na área.
A geração procedural deste conteúdo consiste no uso de
técnicas computacionais para a criação automática ou
semiautomática da música que acompanha um jogo [35].

Os autores em [36] utilizam técnicas baseadas em
busca impulsionada pela experiência (experience-driven
PCG) para compor músicas que se adaptem ao estilo de
jogo. Algoritmos evolutivos foram responsáveis pela busca.
Em [37] os autores mostram como a criação adaptativa
da música, seguindo o comportamento dos personagens do
jogo, faz com que as emoções e expressões demonstradas
por eles sejam mais realistas.

Uma interação ou relação entre tipos espećıficos de
conteúdos pode ser utilizada no processo de GPC. Por
exemplo, os autores em [38] usam música como uma fer-
ramenta auxiliar na geração do comportamento de armas
durante o jogo. Essa abordagem estabelece uma relação
entre dois conteúdos espećıficos, música e armas, onde
a música pode ser mapeada em armas durante o jogo.
Portanto, mudanças na música levam a mudanças nas
armas. A forma como o jogador utiliza tais armas também
pode influenciar no processo de mapeamento música-arma.

Os autores em [39] apresentam um trabalho no qual
a música é o ponto inicial para criação de outra classe
de conteúdo. Os autores introduzem BeatTheBeat, um
jogo para dispositivos móveis no qual técnicas de IA são
utilizadas para extrair caracteŕısticas a partir de músicas.
As caracteŕısticas foram usadas para a geração automática
de ńıveis. As músicas são representadas por vetores de
caracteŕısticas de várias dimensões, permitindo que mapas
auto-organizáveis sejam utilizados. Nesse caso, os mapas
funcionam como uma rede neural que mapeia um con-
teúdo espećıfico, representado por várias dimensões, em
um mapa de apenas duas dimensões.

O estudo conduzido em [40] relaciona a forma como as
emoções dos personagens do jogo (não-jogadores) podem
ser demonstradas de maneira cŕıvel para o jogador. Um
modelo computacional baseado em modelos psicológicos
de emoções é proposto para controlar as reações desse tipo
de personagem.

Outro tópico de grande interesse na área de GPC é
a geração de mapas. Devido à popularidade de jogos de
calabouços e cavernas desde a década de 80 até hoje, a
criação de mapas para este gênero de jogo se torna um
problema relevante. Um algoritmo baseado em geração re-
cursiva de terrenos é proposto em [41], no qual a validação
de tamanhos e correção na coesão dos mapas são usados
para criação de mapas uniformes.

Uma ferramenta de assistência ao designer na geração
de mapas para jogos de calabouços é apresentada em [42].
Neste trabalho, o designer apresenta esboços de posśıveis
mapas desejados a partir dos quais o sistema avalia a
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jogabilidade e viabilidade, criando novos mapas.

TABELA I: Trabalhos baseados em Técnicas de GPC.

Niveis Narrativa Musica Armas
Mapas de
calaboucos

Comentarios
esportivos

Emoções

[24], [25], [23],
[27], [28], [39]

[30], [31], [32],
[33]

[36], [37]
[38]

[41], [42]
[34]

[40]

III. Algoritmos Baseados em Busca para GPC

A presente seção descreve a abordagem mais empregada
na literatura para GPC: algoritmos baseados em busca.
Nesse contexto, o problema de GPC é tratado como um
problema de otimização cujo objetivo é encontrar o valor
ótimo correspondente a uma configuração espećıfica de
conteúdo, segundo [43].

Diferentes tipos de algoritmos baseados em busca podem
ser aplicados à GPC: arrefecimento simulado, otimização
de enxames de part́ıculas, algoritmos evolutivos, entre out-
ros. Trata-se de metaheuŕısticas cuja aplicação é recomen-
dada quando a busca é realizada em um espaço extenso
de configurações posśıveis, ou o tempo dispońıvel para en-
contrar um bom conteúdo é limitado. Metaheuŕısticas não
garantem a obtenção da solução ótima para o problema,
mas costumam retornar boas soluções dentro de um tempo
computacional razoável quando bem formuladas [44].

Independente do tipo de técnica de busca a ser aplicada
na GPC, em geral, há dois componentes principais a
serem considerados: representação do conteúdo e função
de avaliação. Esses componentes serão apresentados nas
seções que seguem.

A. Representação do Conteúdo

A representação do conteúdo contém as informações
necessárias para a devida construção do mesmo no es-
paço do problema [45], podendo ser realizada através de
uma codificação direta ou indireta. A direta apresenta
informações que permitem mapear partes espećıficas do
conteúdo. Por exemplo, um algoritmo evolutivo é aplicado
em [46] para criar ńıveis no jogo Super Mario Bros. O
método usa um vetor de segmentos verticais contendo os
objetos do jogo para representar determinado ńıvel. Assim,
um ńıvel é gerado ligando todos os segmentos codificados
no vetor.

A codificação indireta demanda um mapeamento não
linear do conteúdo, o que pode aumentar a complexi-
dade envolvida no processo de decodificação da represen-
tação [47]. Por exemplo, os autores em [48] utilizam uma
codificação indireta para representar ńıveis do jogo Angry
Birds [49] em um Algoritmo Genético (AG). A codificação
é ilustrada na Figura 2, onde o ńıvel é representado pelo
número de pássaros e de blocos sobrepostos. Cada bloco é
codificado como duas coordenadas (x,y) onde x representa
o tipo de bloco e y assume os valores 0 ou 1, no qual
1 indica que o bloco é duplicado. Um exemplo de bloco

Fig. 2: Representação indireta de um ńıvel de Angry Birds
descrita em [48]. Note que a sequência de pilhas na repre-
sentação indireta na parte superior da figura representa a
sequência de elementos do ńıvel gerado na parte inferior.
Por exemplo, o numero 4 no primeiro item de pássaros
(Birds) na representação indireta representa os 4 pássaros
colocados no ińıcio do ńıvel real.

duplicado pode ser visto no primeiro bloco da pilha 2
(stack 2 ).

Os autores em [50] e [15] destacam alguns pontos rel-
evantes sobre a escolha da codificação. Uma codificação
indireta deve buscar garantir que todo o espaço de busca
por conteúdos seja alcançável. Isso nem sempre é fácil
de se garantir e certas regiões podem não ser mapeadas.
Essa tarefa pode ser mais simples com uma codificação
direta. Além disso, pequenas alterações na codificação
devem resultar em pequenas alterações no conteúdo. Isso,
em geral, leva a uma pequena alteração também no valor
da função de aptidão.

A codificação utilizada também precisa lidar com as
restrições relativas à geração dos conteúdos. Por exemplo,
considere um jogo de plataforma: é fundamental executar
uma trajetória entre o ińıcio e o fim de um ńıvel. Todavia,
uma representação do ńıvel, ao ser decodificada, pode levar
à geração de um ńıvel infact́ıvel. Uma solução para tal
problema é desconsiderar tais conteúdos e suas respectivas
codificações, porém isso pode impactar negativamente o
processo de busca [51]. Outra alternativa é a penalização
da codificação no cálculo da função de avaliação [52] o que
pode levar o método a avaliar uma quantidade elevada
de representações infact́ıveis. Um algoritmo de reparo
pode ser aplicado para corrigir infactibilidades durante o
processo de codificação ou decodificação da representação.

Uma abordagem mais elaborada consiste em avaliar de
forma distinta codificações fact́ıveis e infact́ıveis, como
proposto no algoritmo FI-2Pop GA [53] e suas variantes
apresentadas em [54]. Trata-se de um método que aplica
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algoritmos genéticos, cuja primeira população é formada
apenas por codificações fact́ıveis e sua função de avaliação
prioriza o tipo de conteúdo desejado. As codificações infac-
t́ıveis estão na segunda população, cuja função de avaliação
prioriza o ńıvel de factibilidade dos conteúdos. Assim,
codificações fact́ıveis na segunda população migram para
a primeira e as infact́ıveis geradas na primeira população
migram para a segunda.

B. Função de Avaliação

Definir uma função de avaliação demanda decidir qual
aspecto do jogo precisa ser otimizado e como isso pode ser
formalizado. Por exemplo, um algoritmo baseado em busca
pode ser definido para otimizar a diversão do jogo. Desta
forma, a função de avaliação deve ser capaz de identificar o
quanto um determinado conteúdo gerado contribui para a
sensação de diversão do jogador durante o jogo. De forma
geral, as funções de avaliação podem ser classificadas em
três tipos: direta, interativa e baseada em simulação [55].

Na avaliação direta, apenas as caracteŕısticas do con-
teúdo são utilizadas para o cálculo da aptidão, sendo que
as funções para esse cálculo podem estar baseadas em
teorias (theory-driven) ou em dados (data-driven) [15].
No primeiro caso, o desenvolvedor da função de avaliação
é guiado por teorias qualitativas de game design sobre
geração de conteúdo e avaliação de experiência do jogador.
No segundo caso, são utilizados dados coletados sobre o
efeito de diversos conteúdos na experiência do jogador.

Diferentes exemplos de funções de avaliação diretas
são apresentadas em [56], no qual um AG co-evolutivo
é aplicado para gerar jogos inteiros no estilo arcade. O
algoritmo explora três aspectos do jogo: mapa, posição dos
inimigos e um conjunto de regras. Cada um deles possui
uma função de avaliação direta própria. Por exemplo, a
qualidade da disposição dos inimigos é calculada utilizando
a esparsidade e o volume da matriz que a representa. Um
ńıvel será considerado esparso quando a distância media
entre dois inimigos da tela é alta. Dado um mapa m com n
inimigos, essas métricas podem ser calculadas da seguinte
forma:

esparsidade(m) = 2 ∗ (

n∑
i=1

n∑
j=1

dist(i, j)) ∗ 1

n ∗ n− 1
(1)

vol(m) = |vermelhos(m)|+ |azuis(m)|+ |verdes(m)| (2)

Sendo que dist(i, j) é a distância euclidiana entre os
inimigos i e j, |vermelhos(m)| é a quantidade de inimigos
da cor vermelha, |azuis(m)| é a quantidade de inimigos
da cor azul e |verdes(m)| é a quantidade de inimigos da
cor verde. Deve-se ressaltar que a função de avaliação da
disposição dos inimigos é calculada utilizando apenas o
estado da matriz que representa a disposição. Por isso, este
tipo de função é dita como avaliação de conteúdo direta.

A função de avaliação interativa permite que o con-
teúdo seja avaliado por um jogador (ou designer) humano
durante o processo de geração [57]. Os dados sobre a
avaliação são captados de maneira expĺıcita ou impĺıcita.

As avaliações expĺıcitas podem utilizar questionários, en-
quanto as impĺıcitas buscam obter algumas métricas, du-
rante o jogo, que reflitam a experiência do jogador. Por
exemplo, calcular quantas interações o usuário teve com
um determinado tipo de conteúdo, o momento em que o
jogador saiu do jogo, ou a pressão utilizada para apertar
um botão [15].

Os autores em [51] introduzem um framework para
geração de pistas para jogos de corrida que são avaliadas
interativamente pelos jogadores. Esse framework é com-
posto por duas partes: uma interface web, responsável pela
interação com o usuário para avaliação das pistas, e um
servidor que aplica os operadores evolutivos de seleção,
recombinação e mutação. O processo evolutivo passa a ser
guiado pelo usuário, ou seja, os operadores da evolução
são executados pelo servidor apenas depois que se avaliam
as pistas da população corrente e pressiona-se o botão
“Evolve!”.

A definição da qualidade de um conteúdo com base ape-
nas em suas caracteŕısticas não é uma tarefa simples [58].
Assim, o valor agregado ao jogo por um conteúdo pode
ser avaliado usando simulação. Nesse caso, o conteúdo
é inserido no jogo e um agente inteligente artificial é
utilizado para simular um jogador real. Nesse caso, carac-
teŕısticas são extráıdas durante a execução da simulação
para avaliação do conteúdo [15].

Esse tipo de avaliação pode ser feita de maneira
dinâmica ou estática [50]. A avaliação é dita estática
quando o agente utilizado na simulação não é alterado
durante o jogo. Por exemplo, Cut the Rope, um jogo de
quebra-cabeças baseados em f́ısica, no qual os autores
de [50] aplicam um agente capaz de resolver tais quebra-
cabeças. Esse agente é integrado a um gerador de ńıveis
chamado Ropossum [59] que verifica, por meio de simu-
lações, se os ńıveis são jogáveis ou não.

Numa avaliação dinâmica, o agente é alterado durante
a execução da simulação e a função de avaliação passa a
levar em conta tais alterações. Por exemplo, um agente
pode ser implementado utilizando algum algoritmo de
aprendizado, dessa forma a aptidão do conteúdo seria
relativa à quantidade de aprendizado que o agente obteve
na simulação.

Uma função de avaliação baseada em simulação é pro-
posta em [60] para gerar ńıveis do jogo Angry Birds.
Um AG evolui os conteúdos gerados, e cada conteúdo
é avaliado através de simulações que medem o ńıvel de
estabilidade das estruturas empilhadas nos ńıveis. Os
ńıveis mais estáveis apresentarão melhor valor de fitness.
A Figura 3 mostra um exemplo de um ńıvel gerado neste
trabalho.

Um sistema de GPC orientada por experiência
(experience-driven PCG) é proposta em [61]. Uma com-
binação de vários algoritmos evolutivos é aplicada para a
geração de mapas em um jogo de ação e tiro. O objetivo
principal é a geração de conteúdos personalizados para
cada jogador de acordo com suas preferências. Para pos-
sibilitar determinada personalização, o sistema funciona
de forma online, aprendendo as preferências dos jogadores
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Fig. 3: Melhor ńıvel obtido após 200 interações do algo-
ritmo evolutivo proposto em [60] para geração de ńıveis
com estruturas estáveis. Nesse experimento, um número
máximo de 20 blocos foi considerado.

durante o jogo.

Jogos de estratégia em tempo real são um desafio inter-
essante para pesquisas de IA. Por exemplo, um algoritmo
evolutivo multi-objetivo foi proposto em [62] para a
geração de mapas no jogo de estratégia Starcraft [63]. Um
conjunto de funções de avaliação é definido de acordo com
várias caracteŕısticas desejáveis neste tipo de jogo: joga-
bilidade, equidade, diferenciação de habilidade e interesse.

A jogabilidade é definida como a possibilidade de que
todas as ações possam ser executadas normalmente no
mapa. A equidade significa que todos os jogadores devem
ter a mesma chance de ganhar. Uma diferenciação de
habilidade está relacionada à capacidade do mapa de
favorecer aos jogadores com melhores estratégias de jogo,
enquanto o interesse representa a variedade estrutural dos
ńıveis gerados. As funções estabelecidas em [62] avaliam os
conteúdos através de simulações.

Nos jogos de estratégia em tempo real, é comum encon-
trar mecânicas baseadas em batalhas de exércitos nas quais
o jogador deverá produzir de forma eficiente um exército
de batalha. Um AG é utilizado em [64] para apoiar a
geração desses exércitos. Como as formações deles podem
ser baseadas num esquema defensivo ou ofensivo, a função
de avaliação usada nesta proposta tenta maximizar o
desempenho ofensivo na geração das formações para tentar
conseguir uma vitória em todos os casos. Foram utilizadas
três tipos de representações para os cromossomos: segundo
o equipamento do herói, segundo um conceito do jogo
chamado de Unassigned Trait Points (UTPs), e segundo a
organização dos soldados na formação.

Um algoritmo para geração de ńıveis para o jogo Angry
Birds é descrito em [65], no qual um AG procura por ńıveis
com dificuldade compat́ıvel às necessidades individuais dos
jogadores. O ajuste de dificuldade é controlado pela função
de aptidão e, para análises da estabilidade das estruturas
criadas, é utilizado um conjunto de cálculos baseado no
conceito de extended rectangle algebra descrito em [66].

TABELA II: Trabalhos baseados em Técnicas de Busca.

Representação de Conteúdo Função de Avaliação

Direta Indireta Direta Iterativa Simulação

[46]
[48], [52], [53], [54], [51], [60]

[56]
[51], [57], [61]

[50], [59], [60], [62], [64], [58]

IV. TÉCNICAS DE AVALIAÇÃO

Algoritmos baseados em busca, conforme descrito na
seção anterior, são a principal técnica empregada na GPC.
Todavia, surge a questão de como avaliar se o conteúdo
final retornado por tal técnica satisfaz de fato os requisitos
desejados pelo game designer. Na literatura, diferentes
formas de avaliar o conteúdo final gerado são propostas.
O objetivo é determinar se ele é satisfatório segundo
alguma caracteŕıstica desejada, como diversão, estética
visual, dificuldade ou diversidade das fases geradas. Nesta
seção, descrevemos trabalhos que se valem de diferentes
técnicas para avaliar o conteúdo final gerado.

A. MÉTRICAS COMPUTACIONAIS

Em muitos trabalhos, são utilizadas métricas computa-
cionais para avaliar automaticamente o conteúdo. Muitas
dessas métricas tentam avaliar o conteúdo segundo um
conceito chamado de expressividade [67] [68], proposto
como protocolo de avaliação da variedade estrutural de
ńıveis que um sistema consegue gerar.

Nesse contexto, as métricas mais comuns são lineari-
dade, leniência e densidade. A métrica de linearidade
avalia a linearidade de um ńıvel em função das diferenças
de altura entre alguns objetos. A leniência calcula valores
em função da dificuldade daquele ńıvel. A densidade é
determinada segundo o número de objetos sobrepostos em
um ńıvel.

Os autores em [57] apresentam Tanagra, um sistema que
consegue criar, de forma semi-automática, fases de um jogo
de plataformas cujas fases são criadas a partir de restrições
definidas pelo designer. Em Tanagra, as fases obtidas são
avaliadas de acordo com métricas definidas em [67].

Um jogo de plataforma é apresentado em [69], no
qual pequenos trechos de conteúdo (grupos de ritmos)
são unidos para formar ńıveis inteiros. Para isso, alguns
parâmetros pré-definidos pelo designer são levados em
consideração. O sistema consegue criar diferentes tipos
de ńıveis com pouca participação humana no processo.
Esses grupos de ritmos são definidos em [70] como peŕıodos
alternados de alta e baixa dificuldade. Neste trabalho
também foram usadas métricas de linearidade e leniência
para a avaliação do conteúdo final gerado.

Os autores em [71]–[73] usam padrões para a construção
de fases. Esses padrões são pequenas partes do SMB orig-
inal, os quais vão servir de base estrutural das novas fases
criadas. Em dois desses trabalhos, [73] e [72], foram usados
algoritmos evolutivos para a geração destes ńıveis. Nesses
trabalhos, também é feita uma avaliação de conteúdo
apenas usando as métricas de expressividade definidas em
[67].
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Figura 4 apresenta exemplos de ńıveis criados para
o jogo Infinite Mario Bros. com diferentes valores de
linearidade, leniência e densidade.

(a) Nı́vel com linearidade
alta.

(b) Nı́vel com linearidade
baixa.

(c) Nı́vel com leniência
alta.

(d) Nı́vel com leniência
baixa.

(e) Nı́vel com densidade
alta.

(f) Nı́vel com densidade
baixa.

Fig. 4: Exemplos de ńıveis do Infinite Mario Bros.. O ńıvel
da figura (a) tem uma linearidade maior que o ńıvel da
figura (b) ao apresentar estruturas com alturas similares.
O ńıvel da figura (c) tem uma leniência maior que o ńıvel
figura (d) ao incluir menos inimigos, ficando mais fácil de
ser atravessado. O ńıvel da figura (e) tem uma densidade
maior que o ńıvel da figura (f) ao apresentar maior número
de montanhas sobrepostas.

Outros tipos de métricas automáticas menos comuns
também são usadas na literatura. Por exemplo, em [74],
é proposto um sistema que usa evolução gramatical para
geração de ńıveis de SMB adaptados aos jogadores. Para
avaliação, são usados agentes inteligentes com diferentes
estilos de jogo para jogarem fases inteiras. A partir de
suas sessões de jogo, são atribúıdos valores finais ao de-
sempenho adaptativo das fases. A escolha de agentes no
lugar de humanos é devida ao grande numero de ńıveis
para serem testados. Para o processo de criação de fases,
uma gramática funciona como representação estrutural da
fase, e uma função de fitness escolhe as melhores fases
para o jogador, tentado escolher valores ótimos segundo
caracteŕısticas particulares dele.

B. AVALIAÇÃO HUMANA

O conteúdo final gerado também pode ser avaliado por
seres humanos. Há estudos que incluem a perspectiva

humana, normalmente com o jogador atribuindo uma nota
à qualidade final do conteúdo gerado. Estudos recentes
[75][28] indicam que, apesar das métricas computacionais
serem uma forma rápida e barata de avaliação do con-
teúdo, elas não devem substituir os estudos com seres
humanos. Por esse motivo, a criação de métricas que
representem de forma mais confiável a perspectiva humana
é uma área que ainda demanda estudos.

Um sistema de geração de fases adaptativas para jogos
de plataformas é descrito em [76]. Estilos de jogos de
cada jogador são aprendidos para criação de novas fases
de acordo com a sua forma particular de jogar. Neste
trabalho, a opinião dos jogadores é obtida para avaliação
dos conteúdos finais. Apesar de utilizarem-se agentes para
avaliar os conteúdos finais, os autores usam seres humanos
para comparar uma versão adaptativa com uma não adap-
tativa do mesmo sistema.

Os autores de [77] também propõem a criação de fases
personalizadas para o IMB, a partir de fases adaptadas
segundo a experiência particular de cada jogador. De
forma similar a [76], estudos com seres humanos são feitos
para comparar as fases geradas por uma versão adaptativa
com uma não adaptativa do sistema proposto.

Nos trabalhos descritos em [24] e [28], focados na ger-
ação procedural de ńıveis para jogos de plataforma, os
participantes dos experimentos definem qual, dentre vários
sistemas, gera os melhores ńıveis. Para isso, ao final de
cada experimento, os jogadores avaliam o conteúdo em
uma escala de 1-7, segundo sua dificuldade, diversão e es-
tética visual. Para determinar qual sistema foi o vencedor,
a media das avaliações de todos os usuários é considerada.

V. ÁREAS DE APLICAÇÃO

Desenvolvedores de jogos digitais, voltados ao mercado
comercial, utilizam GPC para melhorar seus produtos e
acelerar seu desenvolvimento. Por outro lado, pesquisas
em GPC são conduzidas utilizando, muitas vezes, jogos
existentes no mercado como plataforma de testes. Além do
uso de GPC nos chamados jogos comerciais, pesquisadores
estão aplicando GPC para os chamados jogos sérios. Trata-
se de jogos utilizados para alterar positivamente a reali-
dade, destacando-se aqui aqueles voltados para a reabili-
tação e educação. Os jogos para reabilitação apresentam
conteúdos focados no tratamento de pacientes. Eles podem
auxiliar a acelerar a recuperação dos pacientes ou tornar
esse processo mais motivador. Os jogos para educação
também procuram aumentar a motivação dos estudantes e
professores, além de possibilitar uma adequação do apren-
dizado ao ńıvel de dificuldade do aluno. Esta seção reporta
alguns trabalhos considerando o uso da GPC em três
categorias de jogos: comerciais, reabilitação e educação.

A. JOGOS COMERCIAIS

Segundo [16] e [21], GPC aplicada a jogos digitais
comerciais considera aspectos relevantes como um bom
gerenciamento de memória computacional e jogabilidade.
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O gerenciamento de memória visa a oferta de bons jo-
gos, apesar das limitações de armazenamento. Esse é o
cenário, por exemplo, presente em conteúdos gerados para
dispositivos móveis. A jogabilidade foca na oferta de uma
experiência diferente a cada novo jogo, onde aspectos
subjetivos como altos ńıveis de entretenimento ou boa
estética visual devem ser considerados.

Assim, desenvolvedores aplicam conceitos de GPC para
aumentar a diversão de seus jogadores e produzir maior
quantidade de conteúdo em um menor peŕıodo de tempo.
Um exemplo de GPC para uso comercial é a IA chamada
The Director, criada para o jogo Left 4 Dead da Valve [78].
Essa IA é responsável por decidir onde e quando instanciar
inimigos e itens no mapa. Ela toma decisões baseada no
comportamento do jogador.

Por exemplo, o jogador pode estar mais relaxando
quando seu personagem está fora de uma sequência do
jogo com alta intensidade como um combate. Nesse caso,
diversos inimigos são instanciados até atingir determinado
patamar que leve a uma mudança de comportamento do
jogador.

Esse patamar é mantido por algum tempo e, em seguida,
a quantidade de inimigos novos é reduzida até o jogador
eliminar a ameaça e relaxar novamente. Após certo tempo,
a IA retoma o processo de gerar tensão no jogo. Com isso,
narrativas únicas são geradas a cada partida de acordo com
o comportamento do jogador. O sistema foi bem aceito
pelo público e utilizado em diversos outros jogos de sucesso
como Far Cry 3 da Ubisoft [79].

Outro jogo que utiliza GPC é Spore da Maxis [80].
Trata-se de um jogo de simulação de vida, no qual o
jogador deve criar e controlar diversas criaturas desde seu
estado unicelular até a conquista intergalática. O jogador
pode criar e editar seres vivos, adicionando membros e
adereços. Também é posśıvel alterar dimensões e formato
do corpo e dos adereços, onde um grande número de
texturas, cores e padrões são aplicados automaticamente.
O processo de animação de cada indiv́ıduo é gerado proce-
duralmente. Os jogadores podem trocar objetos e criaturas
entre si e, graças à GPC usada na geração destes, apenas
alguns kilobytes são necessários para transmitir cada item.
Adicionalmente, o jogo gera música proceduralmente com
o software The Shuffler, criado especialmente para o jogo.
Este programa gera fragmentos de trilha sonora a partir
de uma quantia de amostras e foi baseado na linguagem
de programação Pure Data [81].

Os jogos de tiro em primeira pessoa Borderlands da
Gearbox Software, lançado em 2008, e sua continuação,
Borderlands 2 da mesma desenvolvedora, lançado em
2012 [82], aplicam GPC para a criação de itens e carac-
teŕısticas de inimigos. O jogo conta com mais de 3 milhões
de variações de armas que podem alterar seu poder de
fogo e precisão; além de adicionar efeitos especiais como
queimar o inimigo ou cobri-lo de ácido. Os inimigos ger-
ados pelo sistema apresentam comportamentos diferentes
ainda que pertencendo a uma mesma espécie. Por exemplo,
um inimigo chamado de ”spiderant” pode surgir em duas
variantes: a primeira que salta pelo mapa e pula em cima

dos jogadores, e a outra que se dobra em uma bola para
atacar [83].

Recentemente, o t́ıtulo No Man’s Sky da Hello
Games [84] despertou a atenção da mı́dia e jogadores
por gerar proceduralmente um universo inteiro com cerca
de 18 quintilhões de planetas. Cada planeta apresenta
flora e fauna únicos, gerados por algoritmos. A música
do jogo também utiliza GPC [85]. As criaturas do jogo
são criadas através de um programa relativamente simples.
Para cada parte do corpo, existe uma lista de elementos
com alguns eleǵıveis e outros não, dependendo de quais
elementos já foram selecionados. Logo, um item eleǵıvel
é selecionado para que um elemento filho seja selecionado
em seguida. Por exemplo, para a cabeça de um ser vivo, é
selecionado um modelo dentre vários e, em seguida, parte-
se para a seleção da boca que está limitada ao conjunto
de bocas adequadas ao modelo de cabeça escolhido. Esse
modelo é simples computacionalmente (uma travessia em
árvore) e pode ser facilmente controlado pelos designers.
Também há um algoritmo para geração das texturas que se
ajusta aos modelos definidos previamente. Mais exemplos
de uso de GPC em jogos comerciais podem ser encontrados
em [86].

Pesquisas em GPC também utilizam jogos comerciais
como plataforma para testar os algoritmos propostos. Os
trabalhos apresentados em [62] para Starcraft, [60] para
Angry birds e [24] para Infinite Mario Bros. são exemplos
de estudos conduzidos usando GPC em jogos comerciais
bastante conhecidos.

No exemplo de [60], os pesquisadores criaram um
clone do jogo Angry Birds como framework de testes.
Esse clone continha todas as mecânicas e f́ısicas básicas
do jogo original, descartando-se apenas a variedade de
materiais de blocos, pássaros e porcos. Tal framework foi
utilizado em outras pesquisas sobre o jogo, como [87] [48]
e também foi utilizado como base para a competição de
geração de ńıveis AIBIRDS CIG 2016 [88]. Os autores
em [89] abordam o problema de verificação de jogabilidade
no jogo Cut The Rope [90], onde um agente inteligente
é usado para executar simulações completas ou parciais.
Uma abordagem de busca em profundidade é aplicada
para as simulações, onde restrições são estabelecidas para
limitar o espaço de busca.

O problema da geração de ńıvel é abordado através
da combinação de GPC e computação humana, ou seja,
incluindo a ajuda de seres humanos num processo de
geração de ńıveis semi-automático para o jogo Infinite
Mario Bros. [28]. O sistema proposto gera ńıveis inteiros
a partir de ńıveis menores, previamente avaliados por
seres humanos. O sistema une esses ńıveis menores de
acordo com uma curva de tensão de dificuldade. Os autores
concluem que a participação humana no processo de GPC
é necessária para a definição e geração de bons ńıveis.

Já em [91], os ńıveis para o mesmo jogo são criados
proceduralmente apenas com métricas de design, sem
intervenção humana. Neste trabalho, um ńıvel é dividido
em 4 componentes: solo, blocos, inimigos e moedas. Cada
um é evolúıdo separadamente como diferentes populações
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de um AG multipopulacional. O solo é representado por
um vetor que contém o valor de sua altura (posição verti-
cal) no ńıvel, enquanto seu ı́ndice representa sua posição
horizontal. Os outros componentes possuem representação
similar, porém, o conteúdo em cada ı́ndice de seus vetores
indica qual tipo de bloco/moeda/inimigo será instanciado
naquela posição, sendo a altura de cada tipo fixada pelos
pesquisadores. A avaliação dos indiv́ıduos da população
do solo é baseada no conceito de entropia, que mede o
grau de imprevisibilidade dos componentes. Já as outras
populações são avaliadas pelo conceito de esparsidade,
a qual aumenta diretamente com a distância entre dois
elementos. O método provou-se eficaz em gerar ńıveis com
caracteŕısticas distintas entre si, dados diferentes parâmet-
ros para o AG. Um exemplo de ńıvel gerado pode ser visto
na figura 5

Fig. 5: Nı́vel gerado pelo algoritmo apresentado em [91].
Neste segmento, podemos observar que os vetores de blo-
cos possuiriam valores diferentes de zero nas posições de
8 a 11 e 18 (iniciando-se o ı́ndice em 0, representando
o primeiro bloco mais à esquerda), enquanto o vetor
de inimigos teria apenas um valor diferente de zero, na
posição 12. Por fim, o vetor de moedas seria não-nulo nos
ı́ndices 9, 10 e 19.

B. JOGOS PARA REABILITAÇÃO

Os jogos para reabilitação consideram a geração de
conteúdos com regras bem definidas para atender obje-
tivos espećıficos. Esses objetivos podem ser, por exemplo,
a recuperação f́ısica ou a reabilitação cognitiva. Nesse
contexto, destacam-se vários trabalhos que demonstraram
como, para fins de reabilitação, estes jogos podem melho-
rar e acelerar o processo de terapia ao proporcionar um
ambiente mais motivador [92] [93].

Os autores em [94] apresentam um jogo do tipo esqui-
slalom adaptável para reabilitação de pessoas com pernas
lesionadas. Os parâmetros do jogo são ajustados de acordo
com o ńıvel de dificuldade ideal para cada jogador, dado
seu ńıvel de lesão e suas necessidades personalizadas.

Um motor de jogo de reabilitação adaptativo é descrito
em [95]. Através de inteligência computacional, ele permite
uma reabilitação mais controlada para o paciente em sua
própria casa. O sistema é capaz de dar um retorno online
para os pacientes de acordo com o movimento executado.
O sistema foi pensado para ser um terapeuta virtual que
informa ao paciente o seu progresso. A geração de um ńıvel
de dificuldade ideal para cada paciente torna posśıvel um
progresso adequado no processo de reabilitação.

De acordo com [96], a reabilitação cognitiva é aquela
que foca na correção eficaz de deficiências nas funções
cognitivas como memória, atenção, racioćınio e linguagem.
Os autores em [97] usam técnicas de IA para o desenvolvi-
mento de um jogo adaptativo orientado ao treinamento
de pacientes que sofrem de alzheimer. Esses pacientes
usualmente perdem faculdades cognitivas como memória,
perseverança, planejamento, entre outras. O jogo pode
adaptar-se ao jogador segundo o desempenho e ações do
mesmo, por meio de técnicas de identificação de erros.
Nelas, algoritmos de reconhecimento permitem determinar
se uma ação especifica no jogo é considerada como um erro
do paciente ou como uma ação dentro de um plano elabo-
rado por ele. Um Jogador com poucos erros poderá receber
um conteúdo de jogo mais desafiador, de forma a realizar
uma terapia mais adaptada a seu déficit neurológico.

C. JOGOS PARA EDUCAÇÃO

Em outro trabalho [98], um jogo multi-jogador focado
na resolução de conflitos é proposto. Nele, tenta-se en-
sinar a pessoas jovens algumas formas aceitas cultural e
socialmente para solucionar conflitos, utilizando métodos
paćıficos e construtivos. Alguns dos domı́nios de conflito
considerados no trabalho são salas de aula, eventos es-
portivos e situações domésticas cotidianas.

Por exemplo, no domı́nio de uma situação domestica,
um objetivo do jogo é a atribuição de tarefas de casa entre
vários integrantes de uma famı́lia. A dificuldade nesse caso
é lidar com a aqueles jogadores que consideram sua tarefa
mais complicada que a dos outros. Na pesquisa, são uti-
lizados algoritmos de otimização de part́ıculas e algoritmos
evolutivos para a adaptação de diferentes cenários, se-
gundo os domı́nios de conflito especificados para o projeto.

Um jogo para o ensino de frações matemáticas é ap-
resentado em [99]. O objetivo principal dos autores é
criar conteúdo com dificuldade adaptativa, sendo esta
adaptação realizada de forma automática de acordo com
cada usuário. Para a criação automática de ńıveis, ma-
pas de conceito hierárquico são utilizados. Neles, nós
em diferentes ńıveis representam habilidades ou conceitos
que o jogador deverá aprender antes de passar para um
ńıvel superior. Dessa forma, um algoritmo reunirá vários
desses nós (conceitos) e o jogador só passara de ńıvel ao
demonstrar ter aprendido. A dificuldade é modificada a
partir do desempenho do jogador.

Outro jogo para o ensino de matemática é apresentado
em [100]. Os autores apresentam um agente inteligente que
orienta o aprendizado de fatorização de números, segundo
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necessidades particulares do aluno. O agente inteligente
ajuda ao estudante quando ele pedir, mas também con-
segue saber quando e como intervir mesmo sem ser solici-
tado, segundo um modelo probabiĺıstico do conhecimento
do aluno. O modelo está baseado numa rede bayesiana
dinâmica que faz o seguimento das ações do aluno e as
intervenções do agente durante a sessão de jogo.

VI. CONCLUSÃO

O presente artigo apresentou uma visão geral de tra-
balhos que empregam GPC em jogos digitais. O princi-
pal objetivo é motivar e fornecer alguma orientação aos
pesquisadores interessados neste campo de estudo.

Assim, motivações para o uso de GPC nos diversos tipos
de conteúdos pasśıveis de criação por algoritmos foram ini-
cialmente apresentados. Destaca-se que a geração espećı-
fica de ńıveis para jogos é um dos tópicos mais abordados
pelos pesquisadores. Todavia, a geração de conteúdos vai
além deste tópico, possibilitando também criar texturas
e modelos, e alterar uma narrativa ou conteúdo musical
a partir de eventos relacionados ao comportamento do
jogador.

Trabalhos utilizando algoritmos baseados em busca
foram revisados, uma vez que tais algoritmos têm sido
amplamente empregados na literatura para GPC. Nesse
contexto, foram enfatizados o papel da representação da
solução e sua relação com o espaço de busca do problema,
através da sua codificação e decodificação. Além disso, tal
representação deve ser avaliada de forma coerente com
os objetivos a serem otimizados no processo de geração
de conteúdos. Por isso, as avaliações diretas e simuladas
de uma representação foram descritas e os trabalhos rela-
cionados revisados.

Uma vez que o conteúdo é gerado, é necessário avaliar
se sua qualidade é satisfatória. Para isso, foram abordados
trabalhos que utilizam as duas formas mais comuns de
avaliação: métricas computacionais e avaliações humanas.
Por último, apresentamos alguns trabalhos considerando a
aplicação da GPC em três categorias de jogos: comerciais,
reabilitação e educacionais.

A GPC apresenta o potencial para facilitar a criação dos
mais diferentes tipos de conteúdos para jogos digitais. Tais
conteúdos podem ser criados com qualidade pela GPC,
sendo capazes de atender às necessidades dos jogadores,
que vão desde o simples lazer até o aprendizado e a
reabilitação médica.

Os interessados em se aprofundar no estudo da GPC
em jogos devem ler o livro [45] já citado no texto. Para
uma abordagem prática, o livro [101], que utiliza a lin-
guagem de programação C++, e o framework SMFL [102]
são recomendados para aqueles que preferem trabalhar
sem o aux́ılio de motores de jogos. Para os que desejam
utilizar engines, os autores recomendam o uso do motor
Unity 3D [103], devido ao seu aprendizado relativamente
simples, acompanhado de grande poder computacional.
Há extensos e variados tutoriais fornecidos pela própria
desenvolvedora do motor e pela comunidade de jogos
digitais. Para Unity 3D, o livro [104] oferece uma boa

introdução ao seu uso para GPC, mas não se aprofunda
em técnicas mais complexas.

Para técnicas mais recentes ou mais espećıficas, o leitor
pode buscar dentre os diversos artigos de desenvolvedores
de jogos no blog sobre desenvolvimento de jogos Gamasu-
tra [105]. Também existe uma Wiki espećıfica para este
assunto [106], com diversos conceitos básicos e avançados,
além de referências para maiores detalhes de cada assunto.
Por último, o fórum Reddit possui um subreddit (uma
espécie de fórum espećıfico para o assunto) em GPC no
qual muitos programadores dividem suas experiências e
disponibilizam tutoriais de diferentes ńıveis de dificuldade
com os mais diversos algoritmos [107].
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